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RESUMEN

El estudio de las concentraciones de iones en el Embalse de Yacyreta es intere-
sante para conocer el comportamiento de las mismas a través del espacio y del
tiempo y determinar de esa manera la calidad del agua del Embalse. Se debe
recurrir a Métodos del Anélisis de Datos Multivariados para el estudio conjun-
to de las concentraciones de iones como el Bicarbonato, Calcio, Sodio, Potasio,
Magnesio, Cloruro y Sulfato que determinan mayoritariamente la salinidad de
las aguas, por las interacciones o estructuras que estas puedan tener entre si y
que no pueden ser detectadas por las técnicas estadisticas univariadas. La im-
portancia de los métodos multivariados radica en que realizan el analisis sobre
los datos tomandolos de manera simultanea y teniendo en cuenta la interdepen-
dencia, dependencia o correlaciones que estos puedan tener. Los datos analizados
corresponden a mediciones realizadas mensualmente, desde febrero de 2001 has-
ta noviembre de 2010 en tres Estaciones de Muestreo del Embalse de Yacyreta;
Puerto Candelaria, Canal de los Jesuitas e Ita Ibaté que son considerados co-
mo Entrada, Centro y Salida del Sistema Yacyreta. Los métodos multivariados
utilizados en este trabajo son el Analisis de Componentes Principales (ACP), el
Analisis de Conglomerados (AC) o de Agrupamiento como técnicas exploratorias
multivariadas y el Andlisis Multivariado de la Varianza no paramétrico (PER-
MANOVA) como técnica inferencial. Con el ACP y el AC se logra agrupar los
siete iones en tres grupos similares en cada Estaciéon de Muestreo del Embalse,
sugiriendo homogeneidad de las concentraciones idnicas, estaciéon por estacion vy,
ademas, logrando una reduccién de la dimensién del problema en cuestién. Con
el PERMANOVA se concluye que, las concentraciones medias de los iones per-
manecen significativamente invariantes en las tres Estaciones de Muestreo en el
periodo estudiado.

Palabras Clave: Analisis de Componentes Principales, Analisis de Conglomera-
dos, Analisis Multivariado no paramétrico de la Varianza, Embalse de Yacyreta,
iones.



MULTIVARIATE TECHNIQUES APPLIED TO
THE STUDY OF IONS CONCENTRATION
IN YACYRETA RESERVOIR WATER

Author: JUAN IGNACIO MERELES AQUINO
Advisor: PROF. DRA. MARIA CRISTINA MARTIN

SUMMARY

The study of the ion concentrations in the Yacyretd Reservoir it is interesting
to know their behavior through space and time and thus determine the water
quality of the reservoir. The Multivariate Data Analysis Methods should be used
for the joint study of ion concentrations such as Bicarbonate, Calcium, Sodium,
Potassium, Magnesium, Chloride and Sulfate, which mainly determine the sali-
nity of the water, because of the interactions or structures that these may have
with each other and that can not be detected by univariate statistical techniques .
The importance of multivariate methods is that they perform the analysis on the
data simultaneously and taking into account the interdependence, dependence or
correlations that these data may have. The analyzed data correspond to mea-
surements carried out monthly, from February 2001 to November 2010, in three
Sampling Stations of the Yacyreta Reservoir: Puerto Candelaria, Canal de los Je-
suitas and Ita Ibaté that are considered as Entry, Center and Exit of the Yacyreta
System. The multivariate methods used in this work are Principal Component
Analysis (PCA), Cluster Analysis (AC) as multivariate exploratory techniques
and Multivariate Analysis of Nonparametric Variance (PERMANOVA) as infe-
rential technique. With the PCA and the AC it is achieved group the seven ions
into three similar groups in each Reservoir Sampling Station, suggesting homoge-
neity of the ionic concentrations station by station and, in addition, achieving a
reduction of the dimension of the problem in question. With the PERMANOVA
it is concluded that the average concentrations of the ions remain significantly
invariant in the three Sampling Stations in the studied period.

Keywords: Principal Component Analysis, Cluster Analysis, Nonparametric
Multivariate Analysis of Variance, Yacyretd Reservoir, ionic.
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1. INTRODUCCION

La creacion de embalses altera el comportamiento de la circulacion de las
aguas, provocando cambios sustanciales en las concentraciones de compuestos
quimicos que son arrastrados hacia las profundidades. Un aspecto importante
que refleja, en parte, la calidad del agua es la salinidad que esta pueda tener.
Particularmente, existen ciertos iones que determinan esa salinidad en las aguas
y variaciones significativas en sus concentraciones podrian afectar el ecosistema

y los usos habituales que de las aguas dependen.

En este trabajo se estudian algunos iones principales como; Bicarbonato, Clo-
ruro, Sulfato, Calcio, Magnesio, Sodio y Potasio que definen, en parte, la calidad
del agua del Embalse de Yacyretd en el periodo 2001-2010, utilizando técnicas
estadisticas de Andlisis de Datos Multivariados. Estas técnicas permiten analizar
los datos de manera simultanea en cuanto a las variables que se estan midiendo
sobre los individuos u objetos de estudio, considerando de esta manera las inter-

dependencias o dependencias entre ellas.

La concentraciéon de iones en el agua puede variar dependiendo de muchos fac-
tores, entre ellos el espacio y el tiempo. Por esta razén, es importante identificar
si existen diferencias significativas en las concentraciones de los siete iones en los
tres puntos de muestreos considerados (Entrada, Centro y Salida) del Embalse
de Yacyreta, que los expertos consideran de interés para el estudio de la calidad

del agua, tomando simultaneamente estos iones.

Asi también, se intenta mostrar la utilidad que las técnicas estadisticas de
Analisis de Datos Multivariados tienen para el estudio de la calidad del agua,
especificamente en la salinidad del Embalse de Yacyreta a través del estudio de

los siete iones principales, anteriormente citados.



1.1. Planteamiento del Problema

Desde la creacion del Embalse de Yacyreta se han realizado varios estudios re-
lacionados a la calidad de sus aguas, desde trabajos de tesis de grado y postgrado
a investigaciones financiadas por la propia Entidad Binacional Yacyretd (EBY).
La necesidad de conocer si la creacion del Embalse de Yacyretd incide o no en la
calidad del agua motiva a los investigadores a realizar diferentes tipos de estudios
utilizando distintas técnicas y procedimientos, y encontrar aquellos factores que

mas intervienen o inciden en la calidad del agua.

La Facultad de Ciencias Exactas y Naturales (FACEN) de la Universidad Na-
cional de Asuncién (UNA), gracias a un Convenio Marco firmado con la EBY
en el ano 1993, realiza, desde entonces, tareas de tomas de muestras de embalses
y sub-embalses de Yacyreta con el fin de estudiar la calidad del agua. En este
sentido, se realizan monitoreos periddicos recolectando datos relacionados a las

variables hidroquimicas o fisicoquimicas que definen la calidad del agua.

La evolucion y la dinamica de las concentraciones de los iones, que definen la
salinidad de las aguas del Embalse de Yacyreta, pueden ocasionar cambios en la
biodiversidad que en ella hay, y en el proceso de la potabilidad de la misma. Un
enfoque multivariado para el estudio de la salinidad, que define en parte la calidad
del agua del Embalse, permitira obtener resultados representativos, encontrar
estructuras en los datos y establecer relaciones en el espacio y el tiempo, ya que
se toman mediciones de manera conjunta de las distintas variables, en este caso

la de los iones, sobre cada objeto de estudio.

1.2. Justificacion

El agua es fuente de desarrollo para los seres vivos (Sierra, 2011) y materia
prima para la generacion de energia, por lo que estudiar la calidad de la misma
se ha convertido en uno de los temas mas importantes en los ultimos anos. Por
estos motivos, el andlisis de los iones del agua es interesante para detectar el
comportamiento o estructuras que éstas tienen conforme se generan cambios o
modificaciones en sus usos. Resulta, entonces, muy importante estudiar la con-
centracién de los iones en aguas del Complejo Hidroeléctrico de Yacyreta-Apipé

(conocido simplemente como Yacyretd).

En el presente trabajo se estudia el comportamiento simultaneo de las con-



centraciones de siete iones en aguas del mencionado Embalse, con el soporte de
técnicas Exploratorias e Inferenciales de Analisis de Datos Multivariados, como
el Analisis de Cluster o de Conglomerados, el de Componentes Principales y el
Analisis Multivariado de la Varianza no paramétrico (MANOVA no paramétrico
o MANOVA Permutacional), y asi explorar si las diferencias entre las concentra-
ciones de los iones de cada uno de los grupos definidos, en este caso, de los tres
diferentes puntos de muestreo del Embalse (Entrada, Centro y Salida) son esta-

disticamente significativas, durante un periodo comprendido entre 2001 y 2010.

La importancia de evaluar la calidad del agua del embalse (en cuanto a iones
se refiere) e identificar si existen anomalias durante el trascurso de los afos en
los tres puntos de muestreo precisa de técnicas multivariadas. Se busca, a su vez,
establecer la utilidad que estas técnicas de Analisis de Datos Multivariados tienen
para el estudio de la calidad del agua del Embalse de Yacyretda y extenderlo al

estudio de muchas otras variables que determinan la mencionada calidad.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo General

Estudiar la concentracién de iones en tres puntos de muestreo: Puerto Candelaria,
Canal de los Jesuitas e Ita Ibaté, considerados como Entrada, Centro y Salida
del Sistema Yacyretd, en el periodo 2001-2010, utilizando técnicas de Anélisis de

Datos Multivariados.

1.3.2. Objetivos Especificos

i) Describir exploratoriamente, de manera univariada y multivariada, la concen-
tracion de iones en las aguas del Embalse de Yacyreta.

ii) Estudiar el comportamiento conjunto de los iones de interés procurando esta-
blecer grupos que definan esta conducta.

iii) Establecer si existen diferencias significativas de la concentracion de los siete

iones en los tres puntos de muestreo del Embalse de Yacyreta.

1.4. Hipodtesis

La concentracién de iones (Bicarbonato, Cloruro, Sulfato, Calcio, Magnesio, So-
dio, Potasio) en aguas del Embalse de Yacyretd se mantiene invariable en los tres

puntos de muestreo (Entrada, Centro y Salida), durante el periodo 2001-2010.



2. MARCO TEORICO

2.1. Meétodos para el Analisis de Datos Multivariados

Los métodos del Analisis de Datos Multivariados consisten, basicamente, en
analizar grandes volimenes de datos tomando simultaneamente las variables me-
didas sobre cada objeto de andlisis (Johnson y Wichern, 1992; Comas et al., 1998;
Pena, 2002; Pérez, 2004; Cuadras, 2014). Estos métodos fueron considerados re-
levantes para la investigacion cientifica con la aparicién de los ordenadores y el
desarrollo de paquetes estadisticos, ya que con estos se solucionaba el problema
de procesar y analizar datos voluminosos que manualmente son casi imposibles

de realizar.

Es asi que, especialmente desde las ultimas dos décadas del siglo pasado, los
métodos de Analisis de Datos Multivariados se han venido utilizando en casi todas
las ramas del conocimiento, incluyendo las ciencias ambientales, y muy en espe-
cial en el estudio de la calidad del agua porque permiten estudiar las relaciones
existentes entre las variables y objetos de investigacion, estableciendo relaciones
funcionales multivariadas, clasificando y resumiendo informacién a partir de la
combinacion simple de variables con una minima pérdida de la informacién ori-
ginal, entre otras ventajas importantes (Pena, 2002; Pérez, 2004; Avila et al.,
2015).

2.2. Técnicas exploratorias del Analisis Multivariado

En todo andlisis estadistico la exploracion de los datos es relevante para co-
nocer la estructura general de los mismos, si existen o no datos influyentes o
atipicos y ver las posibles relaciones existentes entre los objetos o variables de es-
tudio (Johnson & Wichern, 1992; Pérez, 2004). Los anélisis exploratorios pueden
ser de caracter numérico o de caracter grafico. Sin embargo, ambos proporcionan

informacion ttil para describir la distribucion de los datos.



Cuando se dispone de una gran cantidad de datos los métodos multivariados
juegan un papel trascendental en el descubrimiento de estructuras, agrupacio-
nes y/o relaciones de dependencia entre las variables en estudio. A continuacién
se mencionan las caracteristicas y propiedades principales con que cuenta cada

método multivariado seleccionado y utilizado en el presente trabajo.

2.2.1. Caras de Chernoff

Las caras de Chernoff son representaciones graficas que muestran, mediante
rasgos faciales, el comportamiento de cada variable en los individuos u objetos
que intervienen en el estudio. Es decir, se pueden apreciar mediante “rostros” del
ser humano caracteristicas multidimensionales de cada una de las observaciones
y de esta manera hacerlos comparables unos con otros. Cada variable representa
una caracteristica del rostro (ojos, cejas, cabellos, boca, nariz, etc.) cuyas asigna-

ciones se realizan de forma arbitraria, generalmente.

Este método es utilizado para aprovechar la capacidad humana para reconocer
y diferenciar los rostros humanos mediante ciertas caracteristicas del mismo (Hair
et al., 1999). La cantidad méxima de rasgos faciales o variables que puede soportar
un rostro es de aproximadamente 20. Es un método descriptivo bastante 1til
ya que permite tener una visualizacién de ciertas agrupaciones mediante rasgos

similares.

2.2.2. Grafico de Estrellas

Las mediciones realizadas sobre ciertas observaciones u objetos de estudio tam-
bién pueden ser representadas mediante rayos en un grafico llamado de estrellas,
que al igual que las caras de Chernoff, tiene el objetivo de resumir informacion
mediante las caracteristicas que posee cada objeto de estudio. Para cada uno de
los objetos se generan “estrellas” que tienen rayos cuyas longitudes son propor-

cionales a los valores que toma cada variable analizada sobre el objeto de estudio.

Mediante los graficos de estrellas se pueden realizar agrupaciones de las ob-
servaciones u objetos segun la similitud que posean las estrellas generadas. Son

sumamente utiles para la descripcion de datos multivariados.



2.2.3. Matriz de diagramas de dispersion

Consiste basicamente en una matriz grafica donde en cada componente se
disponen las dispersiones de puntos entre pares de variables. Ayuda a descubrir si
las relaciones entre las variables son o no lineales y de esta manera decidir si el uso
de la matriz de varianzas/covarianzas es adecuado o no. Proporciona, ademads,
una representacion util para la deteccién de valores atipicos en las relaciones
bivariantes (Pefia, 2002).

2.2.4. Analisis de Componentes Principales

Cuando se analiza una gran cantidad de datos, tanto de observaciones como
de variables, es necesario recurrir a métodos que permitan, de una forma eficiente,
representar y/o agrupar las variables en unas pocas mediante posibles combina-
ciones sencillas e interpretables (Johnson y Wichern, 1992; Pena, 2002; Pérez,
2004). Esto se puede obtener mediante el Andlisis de Componentes Principales
(ACP) que cae dentro del grupo de métodos multivariados de interdependencia

muy utilizado en casi cualquier disciplina.

El ACP es una técnica cuyo principal objetivo es la de reducir la dimension
(ntimeros de variables) de un conjunto grande (Avila et al., 2015). El método con-
siste en construir nuevas variables llamadas “componentes principales” a partir
de combinaciones lineales de las variables originales, es decir, si en un anélisis
intervienen p variables el método trata de obtener r<p componentes principales
que expliquen la mayor proporcién de la variabilidad total original de los datos.
Estas componentes obtenidas tienen la particularidad de que estan incorreladas
(geométricamente son perpendiculares), lo que permite una mejor interpretaciéon
de los resultados obtenidos (Pena, 2002), aunque en general, las interpretaciones
de las componentes obtenidas son algo dificiles y requiere del conocimiento del

investigador acerca del tema estudiado (Cayuela, 2011).

El ACP tiene sentido cuando las variables originales tienen un cierto grado de
correlacion, lo cual indica redundancia de informacién. Para conocer estas corre-
laciones se utilizan algunos graficos como la matriz de diagramas de dispersiéon y
algunos indicadores numéricos como lo son el determinante de la matriz de co-
rrelaciones y el indice de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), que segtn los valores que

presenten se puede hablar o no de correlacion entre las variables en estudio.

Para la extracciéon de las componentes principales se utiliza la matriz de
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varianzas-covarianzas o la matriz de correlaciones dependiendo de cémo se pre-
sentan los datos. Podria decirse, aunque no es una regla general, que se prefiere
utilizar la matriz de varianzas-covarianzas cuando las variables estan representa-
das en las mismas unidades de medida atendiendo ademas que no existan variables
cuyas mediciones sean muy diferentes al resto, ya que esto podria ocasionar cier-
tas distorsiones y tendencia en los resultados y, cuando ocurre lo contrario, se

prefiere utilizar la matriz de correlaciones evitando asi el problema de las unida-
des de medida.

Segtn Pena (2002) el problema del ACP puede darse mediante tres enfoques:

- Enfoque descriptivo, en donde se busca un subespacio que cuente con
menor dimension que el espacio original de datos, proyectando los puntos

sobre él sin modificar la estructura existente.

- Enfoque estadistico, que consiste en representar los puntos en un espacio
mas pequeiio sin perder mucha informacion, esto es, perdiendo una minima

proporcion de la variabilidad total original.

- Enfoque geométrico, que sugiere la orientacién de la nube de puntos para
la maximizacion de la varianza segun el eje mayor de la elipse o elipsoide

sobre la direccion de la proyeccion del eje.

e Obtencion o calculo de las Componentes Principales

La primera componente principal es obtenida a través de la combinacién lineal
de las p variables originales con la caracteristica de que esta primera componente
principal tendra la mayor varianza entre todas. Matematicamente esta compo-

nente principal se expresa como sigue (Pena, 2002):

Zli = CL11X1 + a12X2 +-+ Cllep (21)

donde los valores aq;, parai = 1,2, ..., p, son los pesos de cada una de las variables
originales X; en la primera componente principal, sujeta a la restricciéon de que

la suma de sus cuadrados resulte la unidad.

Matricialmente se denota asi:



siendo X = [X1, Xy, ..., X;)] la matriz de datos multivariados de dimension n x p.

La segunda componente principal también resulta de la combinacion lineal
de las p variables originales cuya varianza es la segunda mayor y que representa

parte de la varianza no captada por la primera componente principal:

Zgi = CL21X1 + a22X2 + -+ Clngp (23)

donde los valores ao;, para i = 1,2, ..., p, son los pesos de cada una de las varia-
bles originales X; en la segunda componente principal, sujeta a la restriccion de
que la suma de sus cuadrados resulte la unidad y que ademas esta componente
sea ortogonal a la primera, o lo que es lo mismo, la segunda componente esté

incorrelada con la primera.

Matricialmente, esta segunda componente se puede formular como:
Z2 = Xa,2 (24)

donde X representa la misma matriz indicada para la primera componente prin-

cipal.

El proceso continua de esta manera hasta la obtencién de la p-ésima compo-
nente principal, manteniendo siempre las restricciones sobre los coeficientes de
las componentes principales ademas de la no correlacién entre cada par de com-

ponentes principales.

Por lo tanto, genéricamente, se establece la notacion matricial de una compo-
nente principal:
Z, = Xa, (2.5)

e Propiedades de las componentes principales obtenidas

Las componentes principales cuentan con unas ciertas propiedades interesan-

tes. Siguiendo a Pena (2002), estas propiedades son:

i. La variabilidad inicial de los datos se conserva, es decir, la suma de las va-
rianzas de cada componente principal coincide con la suma de las varianzas

de las variables originales.



ii. Cada componente tiene una varianza asociada que resulta del cociente entre
su propia varianza y la suma de las varianzas de todas las componentes

principales.

iii. Entre cada componente principal y las variables originales existe una co-
varianza igual al producto entre cada varianza de un componente con el
vector de coeficientes del mismo componente, es decir, el producto entre

cada autovector con su correspondiente autovalor.

iv. La correlacion entre un componente principal y una variable original es igual
al producto entre el coeficiente de la variable original y el cociente entre la
desviacion tipica de la componente principal con la desviaciéon tipica de la

variable original.

v. Las r componentes principales (r <p) proporcionan la prediccién lineal

6ptima con r variables del conjunto de variables X.

vi. Si se divide cada componente principal por su desviacion tipica se obtiene

la estandarizacién multivariada de los datos originales.

e Criterios sobre el nimero de Componentes Principales a retener

Como el objetivo principal del ACP es la de reducir la dimensién de trabajo,
es preferible que pocas componentes principales expliquen la mayor parte de la
variabilidad total de los datos. Es por eso que es importante establecer algunos
criterios que puedan dar a conocer el nimero adecuado de componentes princi-
pales a retener. Se mencionan algunos de los criterios mas utilizados segin Pena
(2002), Pérez (2004) y Cuadras (2014):

i. Criterio del grafico de autovalores frente al ntiimero de compo-
nentes principales (Grafico de Sedimentacién): Se representan, en
un grafico de dos dimensiones, las raices caracteristicas ubicadas en el eje
de ordenadas y en el eje de abscisas las componentes principales en or-
den decreciente. Se van uniendo los puntos mediante segmentos formando
asi una figura parecida al declive de una montana. Se seleccionan aquellas
componentes principales que cuenten con autovalores distintas entre si y se
descartan aquellas que cuenten con similares autovalores. En esencia, lo que
se busca en el grafico es una especie de “codo” a partir de cuales los segmen-
tos se vuelen aproximadamente constantes, permitiendo desechar aquellas

componentes que tienen autovalores aproximados.
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ii. Criterio del porcentaje de variabilidad explicada por algunos com-
ponentes: Se seleccionan algunas componentes que determinen un porcen-
taje de variabilidad acumulada de al menos 70 % u 80 %, aunque estos por-

centajes pueden variar dependiendo del area en donde se esta investigando.

iii. Criterio de Kaiser o Promedio de autovalores: Establece que debe
seleccionarse aquellas componentes principales que tengan un autovalor su-
perior al promedio de los mismos. Este valor promedio es la unidad cuando
se utiliza la matriz de correlaciones para la extraccion de las componentes.
Por lo tanto, se seleccionan aquellas componentes principales que tengan un
valor igual o superior a 1, aunque si existen algunas componentes que tengan
valores inferiores pero muy préximos a 1 y explican una cierta proporcién

de la variabilidad total, también son seleccionadas.

e Representacion grafica de las Componentes Principales

Se pueden realizar representaciones graficas en dos dimensiones de pares de
componentes principales observando asi las direcciones de las correlaciones entre
cada una de las variables originales y los pares de componentes representados.
Esto se hace con las componentes principales retenidas con algunos de los crite-
rios mencionados anteriormente. Se prefieren graficas en dos dimensiones ya que
facilitan la interpretacion y visualizacion de las correlaciones y dan un indicio de

agrupacion de variables mediante esas correlaciones.
¢ Rotacion de las componentes principales

Cuando las componentes principales no pueden ser interpretadas directamen-
te, ya sea por carecer de sentido o porque no estan muy bien definidas, se recurre
a la rotacion de las mismas. Es decir, si en principio mas de una componente
principal estd altamente correlacionada con las mismas variables, es generalmen-
te invalida la interpretacién de esas componentes principales. Para salvar esto se
realizan rotaciones de algun tipo que generen componentes que sean interpreta-
bles en sentido tedrico, de manera que cada una esté correlacionada altamente

solo con algunas variables y pobremente con las demas.

La rotacion se realiza con la cantidad de componentes principales retenidas
anteriormente con la solucién inicial (sin la rotacion), por esta razén la proporcion
de variabilidad explicada inicialmente no cambia al menos que se desee incorpo-

rar mas variables a la solucién inicial (de la Garza et al., 2013). Al rotar las
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componentes principales es equivalente a decir, graficamente, que los ejes de ca-
da componente en el circulo de correlaciones es girada de tal forma que los ejes
nuevos se acerquen lo mas posible a las variables analizadas (Pérez, 2004; de la
Garza et al., 2013).

e Métodos de Rotaciéon de Componentes

Béasicamente existen dos formas de realizar la rotacion de componentes, una
de ellas es mediante rotaciones ortogonales y la otra mediante rotaciones oblicuas.
Cada una de estas alternativas conlleva a métodos disenados para conseguir el
mismo objetivo principal, interpretabilidad correcta de las componentes princi-

pales, pero siguiendo en algunos casos medios o caminos diferentes.

Existen muchos métodos de rotacion ortogonal y oblicua, sin embargo, se des-
cribe solo y brevemente la “rotaciéon varimax” que es uno de los procedimientos

mas utilizados por su facil interpretacion.

Rotacion Varimax: El término “varimax” proviene del hecho de que la va-
rianza es maximizada (de la Garza et al., 2013). Especificamente, este criterio
tiene como objetivo la maximizacion de la varianza de los coeficientes que definen
los efectos de cada componente sobre las variables observadas (Pena, 2002). Se
utiliza para identificar a un grupo de variables con una sola componente principal
y de esta manera se facilita la interpretacion de cada una de las componentes. Es

uno de los métodos de rotacion ortogonal mas utilizados.

Por otra parte, hay un niimero considerable de métodos de rotaciones oblicuas
como el quartimin, oblimazx, promazx, binormamin, entre otros mas. Sin embargo,
los métodos de rotacion oblicua presentan, en algunas situaciones, inconvenientes
ya que las componentes o factores estan correladas dificultando la interpretacion

independiente de cada componente principal (Pena, 2002).

2.2.5. Analisis de Conglomerados o de Agrupamientos

El Anadlisis de Conglomerados (AC), también llamado Andlisis de Agrupa-
miento o Analisis de Cluster, es un conjunto de técnicas multivariadas que permi-
te clasificar observaciones u objetos en grupos homogéneos no definidos a priori
considerando las caracteristicas con que cuentan estos objetos (Kaufman y Rous-
seeuw, 1990, 1992; Hair et al., 1999; Castro et al., 2012). Sin embargo, el AC
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también puede utilizarse para la agrupacion de variables, siendo éste uno de los
objetivos de su uso en este trabajo, por lo que las definiciones y caracteristicas

dadas estan concentradas en, justamente, la agrupaciéon de variables.

Por otro lado, la técnica puede llevarse a cabo con variables métricas o no
métricas (dicotémicas por lo general) a partir de algunos criterios de clasificacion
segin sea la situacion. E1 AC se divide béasicamente en dos métodos para la ge-
neracion de los grupos: clusters jerdrquicos y clusters no jerdarquicos, cada uno de

ellos con algunas caracteristicas particulares y diferenciales.

Los grupos son conformados utilizando medidas de distancias o de similitudes
que expresan el grado de semejanza, proximidad o relacién entre las variables u

objetos en estudio.

Al igual que el ACP, el AC es un método exploratorio ya que no requiere de la
suposicién de un modelo estadistico que genere los datos, solo se basa en métodos
matematicos para la conformacion de los grupos.

e Medidas de distancia y similitud

Existen muchas medidas de distancia y de similitud para evaluar el parecido

entre los elementos u objetos de estudio. Entre las mas comunes se mencionan las

siguientes:
Medidas de distancia
- 1/2
Distancia euclidiana di; = [Z:(Xz - X )2]
k=1
Distancia euclidiana al cuadrado d?j = (X — Xjp)?
k=1
Distancia de Chebychev dij = max| Xy, — X
Distancia de Mahalanobis di; = \/(Xz - X;)E X — X))
Distancia de Manhattan dij =Y |( Xk — Xjn)|
=1 1/
Distancia de Minkowski di; = [Z | Xk — Xjk|)‘] A>1
k=1

Por otro lado, para poder medir distancias o grados de asociacion entre pares
de variables que son de tipo continuo, generalmente, se utilizan covarianzas y

correlaciones, los cuales solo consideran las relaciones lineales entre las variables.
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Ademas, para que no haya una dependencia de las unidades de medida, es pre-
ferible la estandarizacién de las mismas (Pena, 2002). La medida presente en la
literatura del AC mas utilizada para agrupar variables cuantitativas esta definida
por:

dij =1 — |ryl (2.6)

donde r;; es el elemento que ocupa la posiciéon ¢j de la matriz de correlaciones y

se calcula como sigue:

S (X — Xo) (X0 — Xo)

k=
Tij =, ! . /3 (2.7)

> (Xiw = Xi)*Y (X — Xi)?

k=1 k=1

En caso de que las variables sean de tipo cualitativas, generalmente dicoto-
micas o transformadas a dicotémicas, se utilizan medidas de asociacion para este
tipo de variables. Habitualmente se utiliza la distancia del valor de Chi cuadrado

de Pearson 2 o el coeficiente de contingencia 1 — /x2.
e Métodos Jerarquicos de Agrupamiento

En general, en las ciencias naturales y en otros campos, es importante reali-
zar las agrupaciones permitiendo observar como se van configurando los grupos
mediante estructuras parecidas a un arbol. Esto contribuye al estudio de los sub-
niveles que se van generando al establecer las agrupaciones y de esa manera tomar
las decisiones correctas sobre la agrupacion realizada (claro estd, si tiene sentido
la agrupacién que se va construyendo). Los métodos jerarquicos de agrupamien-

tos se dividen en dos:
a. Clusters Jerarquicos Aglomerativos

El método aglomerativo comienza con la suposicién de que cada una de las
variables a agrupar constituye un grupo, en otras palabras, se considera la misma
cantidad de variables como de grupos iniciales. A partir de alli las variables se van
agrupando en grupos disjuntos mediante pasos sucesivos siguiendo algin criterio
de agrupamiento hasta conseguir en el ultimo paso un solo grupo, producto de
la unién de todos los subgrupos formados en los pasos anteriores. En resumen,
al principio se cuenta con p grupos que van uniéndose hasta conseguir un solo
grupo. Siguiendo a Pena (2002) y a de la Garza et al. (2013).
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Criterios para la definicion de distancias entre grupos para Clusters

aglomerativos

Se definen brevemente algunos de los métodos o criterios de unién de grupos o
algoritmos de clasificacion mas comunes y mas utilizados en muchos campos del
conocimiento. Para el efecto, se considera primeramente que se tienen dos grupos
Uy V conn, yn, elementos, respectivamente. Estos dos grupos se fusionan para
formar el grupo UV con n, + n, elementos y se calcula la distancia a otro grupo

W con n,, elementos con algunos de los siguientes criterios:

i. Encadenamiento simple o distancias minimas (single linkage): La
distancia entre los dos nuevos grupos es el minimo de las distancias entre grupos
antes de realizarse la agrupacion. Si existen valores extremos este método tiende

a ser inapropiado. Matematicamente, la unién se define por:

dW(UV) = mm(dWU, dwv) (28)

donde dy vy expresa la distancia del grupo W al grupo UV, dyy la distancia
del grupo W al grupo U y dwyv la distancia del grupo W al grupo V, definidas

por alguna de las medidas de distancia anteriormente indicadas.

ii. Encadenamiento completo o distancias maximas (complete linka-
ge): La distancia entre los dos nuevos grupos es el mdzimo de las distancias entre
grupos antes de realizarse la agrupacion. Este criterio tiende a producir grupos

esféricos o de igual didmetro. Matematicamente, la unién se define por:

dW(UV) = mél’(dw(], dW\/> (29)

iii. Promedio entre grupos (average linkage): Considera la distancia
entre dos grupos como el promedio de distancia entre todas las combinaciones
posibles de parejas de variables. Este es uno de los criterios mas utilizados porque

genera clusters compactos. Los grupos se fusionan a una distancia dada por:

2.2 i
i
Nyv Nw

donde d; ; es la distancia entre el objeto ¢ en el grupo UV y el objeto j en el

dW(UV) = (210)

grupo W; Nyy es el nimero de objetos en el grupo UV y Ny es la cantidad de
objetos en el grupo W.
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iv. Promedio intra-grupos (withing-groups linkage): Este criterio com-
bina los grupos considerando que la distancia promedio entre todas las variables
en el grupo resultante sea lo minimo posible. Este criterio es una variante del

average linkage.

v. Método del centroide (Centroid method): Es aplicable generalmente
a variables de tipo continuas. La distancia entre dos clusters es en realidad la
distancia entre sus centroides o centro de gravedad. Este criterio, al no considerar
los valores extremos, es considerado robusto. El criterio de agrupamiento por este

método es:

Ty Ty 2 Ty Ty

diyryy — mdgv (2.11)

dy +

d: =— —
w(uv) Ny, + Ny Ny + Ny

vi. Método de Ward ( Ward method): Conocido también como criterio de
varianza minima. Considera dos clusters que al unirlos lleve al incremento menor
de la varianza. Tiende a formar grupos compactos pero de igual tamafno. Para
la agrupacion de los objetos se parte de una medida global de heterogeneidad.
Esta medida es la suma de distancias euclideas al cuadrado entre cada objeto y

su grupo, a saber:

W = ZZ(Xig - ng(Xig - Yg) (2-12>

g9 icg
vii. Método de la Mediana (median method): Considera como distancia,
existente entre dos clusters o grupos, la mediana de las variables que integran el
grupo. Es similar al método del centroide en cuanto a la ponderacion de los
clusters que se combinan, pero con la diferencia de que no depende del ntimero
de variables que hay en cada uno de los clusters. La expresion para agrupar los

clusters se define en este caso por:

w(uv) — 9 Ty (2-13)

b. Clusters Jerarquicos Divisivos

En el método divisivo ocurre lo contrario que en el método aglomerativo, es de-
cir, se parte del supuesto de que hay un solo grupo constituido por las p variables
analizadas, y a partir de este se va dividendo basdndose en las diferencias exis-

tentes hasta que la cantidad final de grupos coincida con la cantidad de variables
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considerados. Los métodos divisivos no son tan usados y para su conocimiento se

sugiere ver Kauffman y Rousseeuw(1990).
e Selecciéon del niimero de conglomerados

No existe una regla universal y objetiva para la selecciéon 6ptima de clusters.
Esto se debe a que no se utiliza ningiin modelo de probabilidad para el agrupa-
miento, lo que imposibilita realizar algtin tipo de inferencia sobre el niimero de

clusters.

La visualizacién de las agrupaciones generadas se puede realizar mediante el
“arbol de clasificacion o dendrograma”. Este es un dispositivo grafico que permite
obtener o sugerir, en un principio, la cantidad de conglomerados o clusters a tener
en cuenta o a retener gracias a las ramas unidas que contienen a las variables en
grupos disjuntos. Es por eso que este grafico es de gran ayuda para la seleccion
del ntimero de clusters. Sin embargo, hay que tener algunas consideraciones antes
de decidir sobre el niimero de clusters a retener mediante este grafico, ya que las

ramificaciones pueden estar sesgadas por mal agrupamiento.

Por este motivo, es de vital importancia el conocimiento del investigador res-
pecto al drea donde esta sumergido para la construcciéon y seleccion “adecuada”

del niimero de clusters.
e Métodos no Jerarquicos de Agrupamiento

Cuando se realiza el agrupamiento de los elementos u objetos de estudio en
grupos separados que configura el propio andlisis, estamos frente a cluster no je-
rarquicos (Pérez, 2004). Este método presupone que se han fijado de antemano

la cantidad de grupos o clusters en las que se quiere agrupar los datos.

Puede encontrarse tres divisiones de los métodos no jerarquicos: i) Reasig-
nacién, que cuenta con los métodos de k-medias y k-medianas; ii) Busqueda de
la densidad, la cual utiliza aproximaciones probabilisticas y iii) Reductivos, que

dispone de los analisis de factores tipo Q.

Uno de los métodos no jerarquicos mas utilizados indudablemente es el de

“k-medias”. Este método puede ser utilizado para realizar el agrupamiento de los
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objetos de forma aleatoria o bien mediante criterios propios del investigador (de
la Garza et al., 2013). Para verificar si la asignacién de los objetos en los clusters
es la correcta, se calcula la media de cada grupo de cada una de las variables

utilizadas en la segmentacion.

2.3. Técnicas inferenciales de Analisis Multivariado
2.3.1. Analisis Multivariado de la Varianza paramétrico

El Anélisis Multivariado de la Varianza (MANOVA, por sus siglas en inglés)
es una generalizacion del Anédlisis de la Varianza (ANOVA). Entonces también, en
el MANOVA se estudian las posibles diferencias existentes entre los promedios de
cada uno de los grupos analizados. Especificamente, lo que hace el MANOVA es
tomar p > 1 variables dependientes métricas de forma simultanea, supuestamente
relacionadas entre si, para medir las diferencias entre los grupos formados a partir
de variables independientes llamados habitualmente factores. Asi, el MANOVA es
una técnica multivariante de dependencia, con p variables dependientes métricas

y m variables independientes no métricas.

En el MANOVA, como ya se ha mencionado, se puede utilizar por lo menos
una variable independiente no métrica. Se presenta a continuaciéon el MANOVA

en el caso de que se dispone de un solo factor.
e MANOVA de un factor

La situacion en la que se cuenta con p variables dependientes métricas y una
sola variable independiente no métrica con K categorias o niveles se denomina
“MANOVA de un factor”. En ella se estudia la diferencia existente entre los
vectores de medias, provenientes de las medias de las variables dependientes en
cada uno de los niveles o categorias de la variable independiente. Este modelo

puede ser expresado de la siguiente manera:

Y = Mk + €k (2.14)

con Yy igual a la suma entre el promedio teérico del grupo (pg) y término de
error aleatorio no controlada en el experimento (gg). Esta formulacién sugiere

que el valor esperado del vector €, debe ser el vector nulo 0.
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e Supuestos en un modelo MANOVA de un factor

Como el MANOVA es una extensién del ANOVA hereda supuestos similares
pero considerando notaciones y definiciones multivariadas. Se enumeran a conti-

nuacion estos supuestos:

i. Las observaciones son independientes entre si dentro y entre los grupos.

ii. En cada uno de los grupos las matrices de varianzas-covarianzas deben ser

iguales, este es el supuesto de homocedasticidad.

iii. Debe existir una correlacion significativa entre las variables dependientes y

mantenerse esa correlacion grupo a grupo.

iv. En cada uno de los grupos se tiene una distribucién normal multivariada

de las p variables dependientes.

e Hipotesis a probar en el MANOVA de un factor

En el ANOVA se prueban hipétesis de igualdad de medias de todos los grupos
o categorias del factor. Por su parte, el MANOVA trata de probar la hipdtesis de
igualdad de vectores de medias de los grupos del factor estudiado. Concretamen-

te, se trata de probar lo siguiente:

Hipétesis Nula (Hy): Los vectores de medias de los K grupos son iguales.

Es decir,

11 12 Hik
k
Hp1 Hp2 Hpk

Hipdétesis Alternativa (H;): No todos los vectores de medias son iguales,

es decir los K grupos no provienen de la misma poblacién.

Mg Mg
H,: Algun Hai #* 'u_zj para i # j
Hopi Hopj
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e Descomposicion de la variabilidad total

La descomposicién de la variabilidad total (en desviaciones con respecto a la
media) se realiza de manera andloga al del ANOVA. Se considera para tal efecto

la siguiente relacion (Uriel, 1995):

T=F+W (2.15)

donde T es la matriz de sumas de cuadrados y productos cruzados total, F es la
matriz de la suma de cuadrados y productos cruzados del factor y W es la matriz

de la suma de cuadrados y productos cruzados del residual.

Esta expresion es fundamental para la construcciéon de estadisticos para la
realizacion de los contrastes en un MANOVA. Uno de ellos es el estadistico, de-
nominado lambda (A) de Wilks para un MANOVA con un factor. Este estadistico

considera la relaciéon entre los determinantes de W y T, concretamente,

A= M (2.16)

|IT|
donde |W/| y |T| representan el determinante de W y T, respectivamente. La
distribucién exacta del estadistico en (2.16|) es complicada de definir o encontrar,
es por eso, que se han realizado aproximaciones a distribuciones conocidas como

la F de Snedecor o la distribucién Chi cuadrado.

A pesar de la complejidad en la interpretacion de los resultados en un MA-
NOVA, la potencia del mismo es extraordinaria cuando se cumplen los supuestos
subyacentes en los que se basa. Sin embargo, en la practica, muchos de estos su-
puestos son dificiles de conseguir, mas atun la normalidad multivariante, para el
cual el MANOVA es particularmente no robusto (Mardia 1971, citado por Ander-
son 2001). Alternativamente, ante la imposibilidad de verificar ciertos supuestos,
se han disenado pruebas no parametricas, tales como el PERMANOVA o en otros

casos llamados también MANOVA no paramétrico.

2.3.2. Analisis Multivariado de la Varianza no paramétrico

Como se ha mencionado, los supuestos en un MANOVA clésico son bastante
estrictos y generalmente dificiles de cumplir. Asi, al aplicar el MANOVA con la
violacion de algunos de los supuestos puede llevar a resultados erréneos y por

ende a conclusiones equivocadas. Es por esto que Anderson (2001) propone un
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método no paramétrico para el estudio del analisis multivariante de la varianza
utilizando analisis de permutaciones y matrices de distancias o disimilaridad, de-
nominado PERMANOVA.

Siguiendo al mencionado autor (Anderson, 2001 y Anderson, 2014) se desta-

can algunas de las caracteristicas principales de este método.

Este método persigue probar la hipétesis de igualdad de los grupos pero utili-
zando matrices de distancias y realizando la evaluacion de la significancia a través
de permutaciones, sin la necesidad de suponer normalidad multivariante de los
datos. Este andlisis divide las matrices de distancia entre las diferentes fuentes de
variaciéon para ajustar modelos lineales. Geométricamente, se realiza una parti-
ciéon multivariada del espacio basada en una cierta medida de disimilaridad segtin
el disenio elegido. Por otro lado, el p-valor obtenido mediante las permutaciones
y su precision dependeran del niimero de permutaciones realizadas, por lo que se
aconseja utilizar una buena cantidad de permutaciones, entre mas permutaciones

se realicen mejor es el analisis.

Las observaciones deben ser intercambiables suponiendo una hipotesis cierta.
Esto es, las observaciones deben ser independientes con distribuciones parecidas
(variaciones multivariadas parecidas), ya que el PERMANOVA prueba las dife-
rencias en la ubicacién, generalmente promedios o centros de gravedad, entre los
grupos estudiados. La cantidad de observaciones u objetos puede ser inferior al
de variables dependientes analizadas. Es una técnica muy utilizada en diferentes
campos por la potencia de la misma, aunque originalmente fue disefiada y moti-

vada para el estudio de datos ecolédgicos.
e PERMANOVA de un factor

El anélisis PERMANOVA de un factor persigue el mismo propdsito que el
MANOVA clésico de un factor. El método analiza si existe un efecto significativo
de los niveles o categorias del factor sobre las miltiples variables dependientes
métricas, es decir, se compara la variabilidad entre los grupos frente a la variabi-
lidad dentro de los grupos utilizando un estadistico similar a la F, generalmente
llamada “Pseudo F”. La principal diferencia entre un PERMANOVA de un factor
y un MANOVA clésico de un factor es que el primero realiza la particién de la

variabilidad sobre una matriz de distancias o disimilitudes para comparar geomé-
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tricamente las ubicaciones de los grupos y no directamente de los datos originales
como lo hace el MANOVA clasico.

e El estadistico Pseudo F

Sea Y una matriz que tiene p columnas o variables medidas sobre n filas u
objetos de estudio. Se define una matriz de distancias o disimilitudes D = {d;;},
1 =1,2,...,n; 5 = 1,2,....,n entre pares de unidades de muestreo. Las medidas
de distancia o disimilitud pueden ser de cualquier tipo en un PERMANOVA,
entre ellas se encuentra una de las mas utilizadas, la semimétrica de Bray-Curtis

definida como:

NE

’yik - yjk|
dij =" — (2.17)
(Vir + Yik)

e
Il

NE

£
Il

1

De la matriz D se utilizan los elementos que estan por debajo de la diagonal
principal de cada grupo para el calculo de las sumas de cuadrados. Estas sumas de
cuadrados son entonces sumas de cuadrados de distancias entre pares de objetos
(4,7). Al igual que en un MANOVA clésico la variacién total se obtiene mediante
la adicion de dos fuentes de variacién, una entre grupos y la otra dentro de los

grupos. La notacién adoptada es como sigue:

SCr = SCy + SCyy (2.18)

SCr es la suma total de distancias cuadradas, SCy es la suma de cuadrados entre
los grupos, es decir, es la suma de las distancias cuadradas de los centroides indi-
viduales del grupo al centroide general y SCy es la suma de cuadrados residuales
el cual representa la suma de los cuadrados de las distancias a los centroides de

objetos u elementos de muestreo individuales a su propio centroide del grupo.

Las sumas de cuadrados total y residual se calculan de la siguiente manera:

n—1 n
SCr = ! o> d (2.19)
NG =i
g
SCw =Y _W, (2.20)
=1

donde g es el nimero de grupos del factor, W, es la suma de cuadrados dentro
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del grupo en el grupo ¢ definida por:

W=ty y S (221)

donde:

. ny es la cantidad de elementos en el grupo ¢, es decir, el tamano muestral en el

g
grupo £, asi n = an, v, « € es un pardmetro indicador, esto es, si los objetos
=1

(1,7) estan en el grupo ¢ entonces el =

1, en caso contrario el = 0.

Finalmente, la suma de cuadrados entre grupos se obtiene mediante sustrac-
cion directa, esto es SCy = SCr — SCy.

Mediante las sumas de cuadrados se obtiene el llamado “Pseudo F” analogo
a la estadistica F' de un modelo ANOVA y cuya finalidad también, es observar si

existe o no discrepancias entre los grupos:

SCa/(g—1)

Pseudo ' = —————~
SCw/(n—g)

(2.22)

e Supuestos de un PERMANOVA

Se supone que existe intercambiabilidad entre las unidades observacionales
considerando una hipotesis nula cierta. Esta prueba puede ser sensible a la dis-
persion multivariada si los tamafios muestrales en cada grupo son muy diferentes,
sin embargo, para disenos balanceados o aproximadamente balanceados PERMA-
NOVA es bastante robusta.

e El uso de permutaciones para la obtencion del p-valor

La distribucién del estadistico Pseudo F no es como una F de Fisher del mo-
delo ANOVA. Esto se debe a que las variables individuales no necesariamente
tienen distribuciéon normal y que la distancia utilizada no necesariamente es la

euclidiana.

Un p-valor es construido a partir de permutaciones de los objetos entre los
diferentes grupos del factor. Este hecho proviene de la hipotesis de permutabilidad
de las observaciones en los distintos grupos. Es decir, si las observaciones son

permutables se pueden disponer aleatoriamente cada observacion en cualquiera de
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los grupos teniendo asi una mezcla de elementos de diferentes grupos y generando
un nuevo valor denotado como F™. Un p-valor para el PERMANOVA se calcula

CO1mo:

(Namero de F™ > Pseudo F) + 1
(Numero total de F™) + 1

p —valor = (2.23)

Este p-valor es asintético ya que se obtiene mediante algoritmos de permutacion.

2.4. El agua y sus propiedades

El agua, al igual que muchos otros recursos naturales, es imprescindible para
el ser humano, sea para el consumo, para el riego o para otras utilidades como
la generacién de energia, este ultimo fundamental para la calidad de vida de las
personas. Es un liquido compuesto principalmente por dos gases, hidrégeno y oxi-
geno (H,0O). Tiene las caracteristicas de carecer de olor y de sabor y es un liquido
inodoro, todo esto cuando estd en su estado puro. Ademas, es uno de los recursos
méas abundante del planeta, con un 71 % aproximadamente de la superficie de
la corteza terrestre. Sin embargo, de estos, tan solo el 2,75 % aproximadamente
corresponde a agua dulce, distribuidos estos a su vez en rios, lagos, humedales,

embalses y otros.

Por otra parte, es sabido que existen algunos parametros que determinan las
caracteristicas principales del agua dependiendo de la mayor o menor concen-
tracion de los mismos, como ser, aspectos fisicoquimicos, microbioldgicos, orga-
nolépticos y los de radioactividad (Rojas, 2010; Diaz, 2013). Cada uno de estos
pardmetros definen el olor, sabor, color, y otras caracteristicas del agua que, se-
gun el grado de concentracion de los mismos, van desde apto para cualquier uso

hasta ser inapropiado para cualquier fin.

2.5. El uso de las aguas y su calidad

Como ya se ha mencionado, el agua cuenta con miltiples usos. Uno de los
principales es el aprovechamiento de los caudales de rios para la construccion de
hidroeléctricas con el fin de producir energia eléctrica y contar asi con un re-
curso renovable. Sin embargo, atendiendo al ecosistema de un rio, cuando hay
una transformacién sobre él, queda afectada la biodiversidad que en él existiese,
mas ain también la calidad del agua. A todo esto hay que agregarle ademas la

actividad humana de las cercanias, como las agricolas, ganaderas e industriales
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en general que, de alguna u otra forma, aportan para el cambio sustancial de la
calidad del agua de los ecosistemas naturales. Si bien existen guias internacionales
como la de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS, 2006) acerca de la calidad

del agua, es sumamente interesante el estudio desde un punto de vista estadistico.

La calidad del agua es definida por muchos factores, entre ellos la salinidad.
La salinidad en el agua es consecuencia de concentraciones de ciertos iones ma-
yoritarios como los cationes: Calcio, Magnesio, Potasio y Sodio y los aniones:
Bicarbonato, Sulfato y Cloruro. Cada uno de estos iones, dependiendo de sus
concentraciones en el agua, pueden propiciar un ambiente de mucha biodiversi-
dad y hacerlo apto para la recreacion e, inclusive, para el consumo. Sin embargo,
variaciones significativas de estas concentraciones pueden generar hasta un total

desequilibrio ecoldgico.

2.6. Estudios multivariados de la calidad del agua

La calidad del agua es definida por muchos factores que pueden tener interac-
ciones entre ellos y que no pueden ser detectados mediante las técnicas habituales
de anélisis de datos univariados (Gémez y Penuela, 2016). Es aqui que los mé-
todos de Analisis de Datos Multivariados reflejan su potencia con relacién a los
procedimientos univariados. Existen, a nivel internacional, varias aplicaciones de
los métodos multivariados al estudio de la calidad del agua. Coletti et al. (2010)
aplicaron el Analisis Factorial para construir un indice de la calidad del agua, con-
siderando actividades agricolas existentes en las cercanias del rio Das Pedras en
Brasil. Por otro lado, se han utilizado combinaciones entre métodos, Anélisis de
Componentes Principales, Analisis de Cluster y Modelos de Regresion para el es-
tudio de la calidad del agua subterrdanea, como el realizado en la regién de Atlas,
en Tunez, por Chenini y Khemiri (2009). Asi también, Lépez y Palaci (2014)
realizaron un estudio de la calidad del agua del Rio Jucar (Espana) durante el
periodo 1990 a 2013 con la aplicacion del Anélisis de Componentes Principales y

el Analisis Discriminante.

Valencia, (2007) ha realizado un estudio detallado de la calidad del agua en
una cuenca hidrografica del Rio Ebro con la utilizacion de herramientas estadis-

ticas muy potentes y representativos.

En Paraguay existen escasos trabajos relacionados al estudio de la calidad

del agua desde un enfoque multivariado, inclusive de las aguas del Embalse de
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Yacyreta, una de las grandes hidroeléctricas de Sudamérica. En la gran mayoria
de los casos, en el mencionado embalse, los estudios se realizan utilizando métodos
univariados. Rojas (2010) analiz la calidad del agua del Embalse de Yacyreta
utilizando el Test de Tendencia Kendall Estacional y el Anélisis de Varianza
(ANOVA univariado) para observar las diferencias entre las concentraciones de las
componentes fisico-quimicos en el agua del embalse. Por otra parte, Diaz (2013)
utiliz6 un modelo de Series de Tiempo univariado para estudiar la concentracién
de un componente iénico (Alcalinidad Total) en aguas del Embalse de Yacyreta,
en el periodo 2001-2010, con la finalidad de evaluar la evolucién espacio-temporal

del mencionado ion.
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3. METODOLOGIA

3.1. Materiales
3.1.1. Caracteristicas del area de estudio

La represa de la central hidroeléctrica Yacyreta estd ubicada sobre el Rio
Parana compartida por dos paises, de este a oeste por Paraguay y de sureste a
noreste por Argentina (EBY, 2013). Existe una distancia de 310 km con Asuncién
y 1.470 km de Buenos Aires, las dos capitales de los dos paises mencionados, res-
pectivamente. Exactamente su ubicacion geografica es (27°29' 02”7 — 56° 24" 44”).
La presa cuenta con una extension total de 65 km distribuidos de la siguiente
manera: en la margen derecha 28 km correspondiente a Paraguay, en la margen
izquierda 17 km correspondiente a Argentina y los 20 km restantes sobre la Isla
Yacyreta. La presa brinda energia eléctrica a los dos paises mencionados gracias
a sus 20 hidrogeneradores de una potencia instalada total de 3.200 MW. Por
otro lado, la presa esta a una altura maxima de 83 metros sobre el nivel del mar
(Rojas, 2010).
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Figura 1: Ubicacion de las estaciones de muestreos del Embalse de Yacyretd (En-

trada, Centro y Salida).
Fuente: Extraido de Diaz (2013)



Con un caudal medio aproximado de 12.000 m3/s, el rio Paran4, es uno de los
mas caudalosos de Sudamérica. Ademas, cuenta con un area de aproximadamen-
te 1.600 km?. El aprovechamiento de este caudaloso rio es sorprendente ya que

es una de las centrales hidroeléctricas que produce grandes cantidades de energia.

Para el presente estudio se consideran tres puntos o estaciones principales de
muestreo sobre el Embalse de Yacyretd. Habitualmente estos puntos de muestreo
se denominan Entrada, Centro y Salida del Embalse (ver Figura . La Entrada
estd ubicada en el eje llamado Candelaria-Campichuelo. Por su parte, el Centro
esta ubicado aproximadamente a 60 km aguas debajo de la Entrada del sistema.
Entre el Centro y la Salida del embalse existe una distancia aproximada de 80 km,
este ultimo punto de muestreo esta sobre el eje denominado Ita Ibaté-Panchito

Loépez.

3.1.2. Datos

Este trabajo se fundamenta en una investigacién exploratoria-inferencial cuan-
titativa. Los datos utilizados para la aplicaciéon de los métodos corresponden a
mediciones mensuales realizadas por la FACEN mediante convenios de estudios
sobre la calidad del agua del Embalse de Yacyreta con la EBY. Las mediciones
corresponden a parametros in situ desde febrero del afio 2001 a noviembre del
2010. Se considera este periodo por la gran cantidad de datos contenidos en él,
no asi en los demas periodos. Cabe senalar que las muestras provienen de los tres
puntos de muestreos tomadas a una profundidad de 50 cm de la superficie del
embalse, excepto en el Centro que fue tomada solo de la superficie del Embalse.

Todos los iones estan expresados en mg/L.

3.1.3. Variables consideradas

Para la presente investigacion se consideran principalmente ocho variables, de
las cuales siete son métricas y una categorica (o de factor). Especificamente, siete
corresponden a iones: cuatro cationes; Potasio (K*), Calcio (Ca?'), Magnesio
(Mg?*) y Sodio (Na*) y tres aniones; Bicarbonato (HCO3), Sulfato (SO37) y
Cloruro (Cl7). Y, por otro lado, la variable categérica corresponde a Puntos
de Muestreo cuyas tres categorias o niveles son: Entrada, Centro y Salida, del

embalse.
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3.1.4. Soporte informatico para el analisis de los datos

Todos los analisis estadisticos, desde los descriptivos univariados y multivaria-
dos hasta los métodos multivariados (exploratorios e inferenciales), fueron reali-
zados integramente con el soporte del paquete estadistico R (mediante sintaxis en
la consola y mediante rutinas de la interfaz grafica R-Commander), cuya principal
ventaja es la flexibilidad con que cuenta en su lenguaje para el analisis estadistico
(Pérez, 2015; R CORE TEAM, 2016). Ademés, es un software de libre distribu-
cién y con colaboradores en todo el mundo que brindan ayuda a la generacion
de paquetes sofisticados para calculo y andlisis estadistico, especialmente los de

métodos multivariados.

Los paquetes o librerias especiales mas importantes de R utilizadas en este

trabajo son:

= aplpack: Para la generacion de las caras de Chernoff en los tres puntos de

muestreo del Embalse.

= ggplot2: Para la construccion de los graficos de cajas y bigotes o los boxplot

de cada ion en las tres estaciones de muestreo.

= ade4: Para realizar el Analisis de Componentes Principales y los circulos

de correlaciones correspondientes.

= psych: Para la rotacién de las componentes principales utilizando el método

varimax.
= cluster: Para el andlisis de conglomerados o de cluster.

= vegan: Para realizar el Andlisis Multivariado de la Varianza no Paramétrico
o PERMANOVA con el comando adonis.

Asi también, se ha utilizado Calc de LibreOffice para la tabulacién de datos

y ordenamiento de los resultados.

3.2. Meétodos

3.2.1. Analisis descriptivo o exploratorio univariando y multivariado

Se realizan descripciones univariadas de las concentraciones de los siete iones
antes mencionados y el analisis de las medidas resimenes se hace para todo el

embalse y comparandolas posteriormente con las obtenidas en cada estacion de
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muestreo.

Se utilizan los siguientes métodos exploratorios de Datos Multivariados:

= Las matrices de correlaciones, que permiten ver las correlaciones bivariadas
entre los siete iones, por un lado considerando todo el embalse y, por otro

lado, teniendo en cuenta cada punto muestral.

= Los graficos de estrellas y las caras de Chernoff, para visualizar el compor-
tamiento simultaneo de la concentracion de los iones mediante estrellas y
rostros, respectivamente, observando la posible discrepancia existente mes

a 1mes.

» Anadlisis de Componentes Principales (ACP), que permite obtener una re-
duccion de dimensién en cuanto a las variables analizadas. Se generan en
primer lugar las componentes principales, para establecer la cantidad de
componentes a retener observando la proporcién de variabilidad explicada.
Si es necesario, se recurre a la rotacion ortogonal varimaz de las componen-
tes retenidas para que se pueda obtener correlaciones altas de algunos iones
solo con una componente principal. Se presentan las correlaciones entre ca-
da componente principal y cada ion en una tabla al igual que en circulos

de correlaciones.

» Anélisis de Conglomerados (AC) o de Agrupamientos, para la configuracién
de grupos de iones que estan en cierta forma asociados en cada punto mues-
tral. El dendrograma, como dispositivo grafico, permite una visualizacién

de la conformacion posible de dichos grupos de iones.

En todos los casos, para la presentacion de resultados, se utilizan tablas de
resumenes estadisticos y graficos representativos que caracterizan parcial o com-
pletamente a las variables y a las técnicas univariadas y multivariadas utilizadas

como ya se ha mencionado.

3.2.2. PERMANOVA - Analisis Multivariado de la Varianza no pa-

ramétrico

Se utiliza la técnica PERMANOVA como alternativa al MANOVA clasico,
dada la imposibilidad de verificar el supuesto de normalidad multivariada y otros
mas para la aplicacion de un MANOVA. La finalidad de la utilizacion de esta

técnica radica en medir si existen diferencias significativas de las concentraciones
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de los siete iones en los tres puntos de muestreo. Esta técnica compara la igual-
dad de los grupos mediante la utilizaciéon matrices de distancias y de un p-valor

obtenido a través de técnicas de permutacion.
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4.

4.1.

RESULTADOS Y DISCUSION

Analisis exploratorio de los datos

Antes de aplicar las estadisticas propias del analisis multivariado, se realiza

un analisis exploratorio de las variables correspondiente a los siete iones, de ma-

nera individual y grupal (univariada y multivariada) para conocer la estructura

y el comportamiento que los mismos tienen conforme fueron medidos espacial y

temporalmente.

4.1.1.

Comportamiento univariado de los iones

De la Tabla[l]y de las Figuras [2 al [§] respecto del comportamiento individual

de las variables en estudio, tanto en forma global (es decir, en todo el Embalse)

como en las diferentes estaciones de muestreo:

i.

1i.

iii.

En media y en mediana los distintos iones no muestran importantes dis-
crepancias estacion por estacion, es decir, muestran valores similares en las

distintas estaciones de muestreo como en todo el Embalse (Tabla [1).

Las tres estaciones de muestreo, al igual que todo el Embalse, presentan una

composicion idnica atendiendo a las concentraciones medias encontradas:
HCO; > Ca?’"™ > ClI- > Na™ > Mg?>"™ > K* > SO;~

Resultados similares en cuanto al ordenamiento promedio de estos iones en
el embalse San Roque se encontraron por Rodriguez et al. (2001). Puede
apreciarse que existe una supremacia absoluta en la concentracién promedio
del anién Bicarbonato (HCO3) que estd muy alejada del segundo mayor

componente i6nico, en este caso, el Calcio (Ca?*) (Tabla [1)).

Las variabilidades promedios de las concentraciones de cada componente
presentan algunas pequefias discrepancias de la Entrada hasta la Salida del

Embalse. Individualmente, el aniéon Bicarbonato es quien presenta mayor



variabilidad, esto puede deberse a que este es el ion mayoritario del Em-

balse con bastante diferencia con los demas iones en las tres estaciones de
muestreo (Figuras [2] al[§).

iv. Los valores de la simetria y curtosis aportan para conocer la forma y dis-

tribucién de los siete iones en los tres puntos de muestreo:

- Bicarbonato: Este es el inico ion que cuenta con sesgo negativo (valores
que se acumulan mayormente hacia la derecha de la distribucion) en las
tres estaciones de muestreo. Ademas, presenta valores que estan mas
concentrados en el Centro y Salida del Embalse y menos concentrados

en la Entrada.

- Calcio: Presenta distribuciones relativamente simétricas en las tres es-
taciones de muestreo del Embalse. Por otra parte, los valores negativos
de las curtosis en los tres puntos de muestreo indican que la forma de

la distribucién son platicurticas.

- Cloruro: La distribucién de este ion, en cada estaciéon de muestreo, es
sesgada positivamente. Presenta valores muy concentrados. Ademas,
se puede apreciar valores atipicos en las tres estaciones de muestreo de

este ion.

- Sodio: Presenta sesgo positivo (valores que se acumulan mayormente
hacia la izquierda de la distribucién) en cada punto de muestreo. Sin
embargo, existen valores menos concentrados indicados por los valores

negativos de la curtosis.

- Magnesio: Cuenta con sesgos negativos y con valores méas concentrados
en la Entrada y Centro del Embalse, mientras que en la Salida la

distribucién es sesgada positivamente con valores menos concentrados.

- Potasio: Este ion presenta distribucion algo sesgada hacia derecha con

valores no muy concentrados en cada estacion de muestreo.

- Sulfato: Cuenta con sesgo positivo en las tres estaciones de muestreo
y con valores menos concentrados en el Centro y Salida del Embalse,

lo contrario ocurre en la Entrada.

Con estas descripciones resultaria dificil que la mayoria de las variables se

distribuyan normalmente.
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Tabla 1: Estadisticos descriptivos univariantes de las concentraciones en mg/L
de los siete iones en los tres puntos de muestreo del Embalse Yacyreta, periodo
2001-2010.

Estadistico Puntos de Bicarbonato Calcio Cloruro Sodio Magnesio Potasio Sulfato

Muestreo
Entrada 115 115 115 115 115 115 115
N Centro 114 114 114 114 114 114 114
Salida 115 115 115 115 115 115 115
Total 344 344 344 344 344 344 344
Entrada 19,46 4,44 3,15 2,32 1,61 1,43 0,99
Media Centro 19,49 4,51 3,26 2,32 1,58 1,43 1,06
Salida 19,60 4,47 3,18 2,34 1,59 1,43 1,02
Total 19,52 4,47 3,20 2,33 1,59 1,43 1,02
Entrada 19,80 4,44 3,15 2,27 1,68 1,42 0,94
Mediana Centro 19,80 4,44 3,20 2,26 1,50 1,43 0,99
Salida 19,80 4,44 3,09 2,26 1,50 1,44 0,94
Total 19,80 4,44 3,16 2,26 1,50 1,43 0,96
Entrada 1,19 0,49 0,47 0,39 0,21 0,27 0,56
Desviacién  Centro 1,31 0,44 0,49 0,39 0,23 0,28 0,58
Tipica Salida 1,17 0,44 0,49 0,39 0,21 0,27 0,60
Total 1,22 0,46 0,48 0,39 0,22 0,27 0,58
Entrada -0,41 0,01 0,05 0,32 -0,03 0,15 0,90
Asimetria Centro -0,47 -0,20 0,75 0,28 -0,10 0,07 0,70
Salida -0,49 -0,19 0,65 0,36 0,12 0,09 0,69
Total -0,46 -0,13 0,50 0,32 -0,03 0,10 0,75
Entrada 0,11 -0,23 0,41 -0,90 0,18 -0,84 0,73
Curtosis Centro -0,12 -0,42 1,97 -0,66 1,30 -0,60 -0,17
Salida 0,04 -0,41 0,48 -0,75 -0,24 -1,03 -0,35
Total -0,01 -0,35 1,01 -0,78 0,56 -0,83 -0,01
Entrada 16,00 3,35 1,75 1,70 0,99 0,91 0,30
Minimo Centro 15,80 3,45 2,20 1,54 0,72 0,75 0,30
Salida 16,40 3,40 2,15 1,67 1,20 0,91 0,30
Total 15,80 3,35 1,75 1,54 0,72 0,75 0,30
Entrada 18,70 4,04 2,88 1,99 1,48 1,19 0,54
ler. Q Centro 18,60 4,14 2,95 1,98 1,46 1,21 0,56
Salida 18,70 4,04 2,89 2,03 1,46 1,20 0,49
Total 18,70 4,08 2,90 2,00 1,46 1,20 0,54
Entrada 20,05 4,80 3,41 2,65 1,73 1,64 1,33
2do. Q Centro 20,50 4,85 3,52 2,61 1,72 1,65 1,38
Salida 20,50 4,83 3,45 2,66 1,73 1,66 1,46
Total 20,50 4,85 3,46 2,64 1,73 1,64 1,35
Entrada 22,50 5,60 4,25 3,31 2,21 2,08 2,74
Méximo Centro 22,50 5,30 5,25 3,38 2,21 2,11 2,70
Salida 22,50 5,30 4,67 3,49 2,21 2,00 2,68
Total 22,50 5,60 5,25 3,49 2,21 2,11 2,74
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Figura 2: Grafico de cajas y bigotes de las concentraciones del ion Bicarbonato
en los tres puntos de muestreo del Embalse de Yacyreta
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Figura 3: Grafico de cajas y bigotes de las concentraciones del ion Calcio en los
tres puntos de muestreo del Embalse de Yacyreta
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Figura 4: Grafico de cajas y bigotes de las concentraciones del ion Cloruro en los
tres puntos de muestreo del Embalse de Yacyreta
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Figura 5: Grafico de cajas y bigotes de las concentraciones del ion Magnesio en
los tres puntos de muestreo del Embalse de Yacyreta
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Figura 6: Grafico de cajas y bigotes de las concentraciones del ion Potasio en los
tres puntos de muestreo del Embalse de Yacyreta
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Figura 7: Grafico de cajas y bigotes de las concentraciones del ion Sodio en los
tres puntos de muestreo del Embalse de Yacyreta
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Figura 8: Grafico de cajas y bigotes de las concentraciones del ion Sulfato en los
tres puntos de muestreo del Embalse de Yacyreta

4.1.2.

Comportamiento multivariado de los iones

De las Tablas 2] a [f] y de las Figuras [J] a [I7] se destacan las siguientes con-

clusiones respecto del comportamiento global de las variables en estudio en las

diferentes estaciones de muestreo (aqui los subindices E, C y S indican “Entrada”,

“Centro” y “Salida” del Embalse, respectivamente):

i. De la Matriz de Correlaciones Bivariadas (Tabla [2)) para todo el embalse

puede observarse que:

- Existe una correlacién alta y significativa (al 5 %) entre Sodio y Pota-

sio (r = 0,80, p < 0,0001).

- La correlaciéon puede considerarse moderada entre Potasio y Bicar-
bonato (r = 0,56; p < 0,0001), entre Calcio y Bicarbonato (r = 0, 55;
p < 0,0001), entre Potasio y Calcio (r = 0,53; p < 0,0001) y entre
Sodio y Bicarbonato (r = 0,5; p < 0,0001).

Correlaciones de leves a bajas se observan en los siguientes pares de
iones: Sodio y Calcio (r = 0,43; p < 0,0001), Sulfato y Cloruro (r =
—0,35; p < 0,0001), Sulfato y Sodio (r = —0,35; p < 0,0001), Sodio
y Cloruro (r = 0,29; p< 0,0001), Magnesio y Cloruro (r = 0,25;
p < 0,0001), Sulfato y Potasio (r = —0,21; p < 0,0001), Magnesio y
Calcio (r = —0,11; p = 0,04).

No se observa una correlacion significativa entre los restantes pares de

iones.
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ii. Realizando un analisis bivariado de las correlaciones por estacion de mues-

treo (Tablas , , se observa que:

- Los iones Sodio y Potasio mantienen una correlacién alta en los tres
puntos (rg = 0,81; rc =0,79; rg = 0,80; p < 0,0001).

- Existe una correlacién moderada entre los iones Potasio y Bicarbonato
(rg = 0,57; rc = 0,56; rs = 0,54; p < 0,0001), entre Calcio y Bicar-
bonato (rg = 0,56; rc = 0,51; rg = 0,60; p < 0,0001), entre Potasio
y Calcio (rg = 0,56; rc = 0,49; rg = 0,54; p < 0,0001) y entre Sodio
y Bicarbonato (rg = 0,48; rc = 0,53; rg = 0,48; p < 0,0001).

- Leves a bajas correlaciones significativas existen entre Sodio y Calcio
(rg =0,46;rc = 0,38; rg = 0,46; p < 0,0001), entre Sulfato y Cloruro
(rg = —0,40; r¢ = —0,33; r¢ = —0,35; p < 0,001, p = 0,0004,
p = 0,0001, respectivamente), entre Sulfato y Sodio (rg = —0,31;
re = —0,37; r¢ = —0,38; p = 0,0008, p < 0,0001, p < 0,0001,
respectivamente) y entre Sodio y Cloruro (rg = 0,32; r¢ = 0,28;
rs = 0,26; p = 0,0005, p = 0,0023, p = 0,0049, respectivamente).

- Existen pares de iones que cuentan con correlaciones significativas en
algunos puntos y en otros no: Magnesio y Cloruro, Sulfato y Potasio
presentan una correlacion baja pero significativa en el Centro y Salida
del sistema, no asi en la Entrada. Por dltimo, Magnesio y Calcio solo
presentan una correlacion que es significativa en la Entrada del sistema
(rg = —0,19; p=10,04).

- Los histogramas mostrados en las diagonales de las Figuras [9)
indican que las distribuciones de los siete iones en cada estacion de

muestreo no se distribuyen como una normal.

iii. La evolucién de los iones a lo largo de los casi 10 anos tomados para el
estudio, en cada uno de los tres puntos de muestreo, es algo cambiante
conforme se dieron las mediciones en cada mes. Se puede decir que Bicar-
bonato es el que presenta una variabilidad mayor que las demas segtin se
observa mes tras mes. Sin embargo, Cloruro y Sulfato también presentan
una variabilidad a tener en cuenta. Por otro lado, pareciera que Sodio tiene
una tendencia a aumentar en sus concentraciones durante los meses trans-
curridos. En sintesis, de manera general, podria decirse que los siete iones
van siguiendo una tendencia casi constante o con leves aumentos durante

los meses en los afios estudiados (Figura [28 al [30)).

37



iv. En las Figuras a |17 cada estrella y cada rostro representan las carac-
teristicas de los iones en un mes. Estas figuras muestran que, comparando
por estacién de muestreo, existen algunas pequenas diferencias entre las
concentraciones de los iones en meses iguales, incluso, en algunos casos las

discrepancias son insignificantes. Se destacan:

- Al inicio del periodo de medicién febrero-marzo del 2001 las aguas
presentan altas concentraciones de sulfato, mientras que a partir de
enero de 2008 este anion desaparece o esta presente en concentraciones
muy bajas en las aguas del Embalse. A partir de 2008 aparecen aguas

donde, salvo sulfato, todas las componentes estan presentes.

- Respecto del comportamiento de los meses a través de los anos:

e En enero de 2001 a 2004, el cloruro y el magnesio estan presentes
en mayor medida que los otros componentes; sin embargo, a partir de
2005 (salvo alguna diferencia como en enero de 2008 y enero de 2010)
todos las componentes estan presentes distribuyéndose en proporcio-
nes similares en igual medida en las muestras.

e En febrero las aguas comienzan teniendo sulfato, se le suma el clo-
ruro, luego un poco de todas y finalmente las muestras no tienen pre-

sencia notable de sulfato.

Cabe senalar que los pequenos puntos observados en las gréaficas de estrellas

indican que en esos meses no se realizaron mediciones de los siete iones.

En las Caras de Chernoff cada uno de los iones en estudio ha sido aso-
ciado e identificado con una caracteristica facial, tal y como se senala a
continuacion:

- Bicarbonato: altura de la cara, ancho de ojos y altura de la oreja.

- Calcio: ancho de cara y altura del cabello.

- Cloruro: estructura de la cara y ancho de cabello.

- Magnesio: altura de la boca y estilo de cabello.

- Potasio: ancho de boca y altura de la nariz.

- Sodio: sonrisa y ancho de nariz.

- Sulfato: altura de ojos y ancho de la oreja.
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Tabla 2: Matriz de correlaciéon y las significancias estadisticas entre los iones en
todo el Embalse de Yacyretd

Alcalinidad ~ Calcio  Cloruro Magnesio Potasio  Sodio  Sulfato
Total
Alcalinidad  Correlacién 1
Total Sig. Bilateral
Calcio Correlacion 0,5534 1
Sig. Bilateral ~ <0,0001
Cloruro Correlacion -0,0883 -0,0682 1
Sig. Bilateral 0,1019 0,2073
Magnesio  Correlacién 0,0487 -0,1112  0,2530 1
Sig. Bilateral 0,3680 0,0393  <0,0001
Potasio Correlacion 0,5557 0,5315  0,0673 0,0100 1
Sig. Bilateral ~ <0,0001  <0,0001 02129  0,8530
Sodio Correlacion 0,4958 0,4332  0,2860  0,0613  0,8006 1
Sig. Bilateral ~ <0,0001  <0,0001 <0,0001  0,2571  <0,0001
Sulfato Correlacion -0,0729 -0,0575  -0,3539  -0,0637  -0,2141 -0,3524 1
Sig. Bilateral 0,1776 0,2876  <0,0001  0,3206  <0,0001 <0,0001

Tabla 3: Matriz de correlacion y las significancias estadisticas entre los iones en
la Entrada del Embalse de Yacyreta

Alcalinidad ~ Calcio  Cloruro Magnesio Potasio  Sodio  Sulfato
Total
Alcalinidad  Correlacién 1
Total Sig. Bilateral
Calcio Correlacion 0,5637 1
Sig. Bilateral ~ <0,0001
Cloruro Correlacion -0,0569 -0,1226 1
Sig. Bilateral 0,5457 0,1918
Magnesio  Correlacién 0,0842 -0,1919  0,1357 1
Sig. Bilateral 0,3712 0,0400  0,1482
Potasio Correlacién 0,5673 0,5635  0,1092  -0,0298 1
Sig. Bilateral ~ <0,0001  <0,0001  0,2452 0,7515
Sodio Correlacién 0,4787 0,4605 0,321 -0,0040  0,8127 1
Sig. Bilateral ~ <0,0001  <0,0001  0,0005 0,9663  <0,0001
Sulfato Correlacion 0,0122 -0,0361  -0,4079  -0,0376  -0,1492 -0,3069 1
Sig. Bilateral 0,8972 0,7019  <0,0001  0,6899 0,1115  0,0008
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Figura 9: Matriz de diagramas de dispersién entre los siete iones con sus distri-
buciones en la diagonal principal en la Entrada del Embalse de Yacyreta

Tabla 4: Matriz de correlaciéon y las significancias estadisticas entre los iones en

el Centro del Embalse de Yacyreta

Alcalinidad ~ Calcio  Cloruro Magnesio Potasio  Sodio  Sulfato
Total
Alcalinidad  Correlacién 1
Total Sig. Bilateral
Calcio Correlacion 0,5137 1
Sig. Bilateral  <0,0001
Cloruro Correlacién -0,056 -0,0456 1
Sig. Bilateral 0,5542 0,6302
Magnesio  Correlacién 0,0660 -0,1088  0,3345 1
Sig. Bilateral 0,4854 0,2491  0,0003
Potasio Correlacién 0,5627 0,4893  0,0155  -0,0016 1
Sig. Bilateral ~ <0,0001  <0,0001 0,8698  0,9869
Sodio Correlacion 0,5295 0,3773  0,2827  0,1139 0,7893 1
Sig. Bilateral ~ <0,0001  <0,0001 0,0023  0,2274  <0,0001
Sulfato Correlacion -0,0936 0,0015 -0,3256  -0,1165  -0,2338  -0,3682 1
Sig. Bilateral 0,3218 0,9877  0,0004 0,217 0,0123  <0,0001
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Figura 10: Matriz de diagramas de dispersién entre los siete iones con sus distri-
buciones en la diagonal principal en el Centro del Embalse de Yacyreta

Tabla 5: Matriz de correlacion y las significancias estadisticas entre los iones en

la Salida del Embalse de Yacyreta

Alcalinidad ~ Calcio  Cloruro Magnesio Potasio  Sodio  Sulfato
Total
Alcalinidad  Correlacién 1
Total Sig. Bilateral
Calcio Correlacion 0,5961 1
Sig. Bilateral  <0,0001
Cloruro Correlacién -0,1565 -0,054 1
Sig. Bilateral 0,0948 0,5666
Magnesio  Correlacién -0,0044 -0,017  0,2919 1
Sig. Bilateral 0,9625 0,8572  0,0015
Potasio Correlacién 0,5381 0,423  0,0783 0,0653 1
Sig. Bilateral ~ <0,0001  <0,0001 0,4053  0,4879
Sodio Correlacion 0,4764 0,4622  0,2608  0,0699 0,8002 1
Sig. Bilateral ~ <0,0001  <0,0001 0,0049  0,4577  <0,0001
Sulfato Correlacion -0,1336 -0,1459  -0,3503 0,006 -0,2584  -0,3818 1
Sig. Bilateral 0,1547 0,1198  0,0001  0,9496 0,003  <0,0001
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4.1.3. Comportamiento de los iones segtin el Analisis de Componentes

Principales

En primer lugar, antes de aplicar el método del Analisis de Componentes
Principales (ACP), se procede a realizar algunas consideraciones para tener un

indicio de que el método es aplicable.

Se ha mostrado, en la seccién previa, a partir de la Matriz de Correlaciones
Bivariante entre los siete iones, que algunos de ellos se relacionan de manera sig-
nificativa. A partir de la misma matriz, se analiza el determinante y el valor del
indice de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), para ver si se puede factorizar las varia-
bles originales de forma eficiente. En la Tabla [6] se observa que los valores de
los determinantes son muy préximos a cero, indicando por tal motivo, posibles
redundancia de las variables. Ademas, los indices KMO son relativamente altos,
considerados como “regular o mediocre”, pero que estan al limite de ser acep-
tables para la aplicacion del ACP. Asi entonces, se procede a aplicar el método
de Analisis de Componentes Principales con los siete iones considerados en el

presente estudio.

Tabla 6: Determinantes e Indice KMO de las Matrices de Correlacién de todo el
Embalse de Yacyreta y de todas las Estaciones de Muestreo

Determinante Indice KMO

Total Embalse 0,089 0,69
Matriz de Correlaciéon Entrada 0,074 0,68
Centro 0,090 0,66
Salida 0,083 0,69

Para la extraccién de las componentes principales en cada uno de los puntos de
muestreo se ha utilizado la matriz de correlaciones. En la “Entrada del Embalse”
se ha encontrado que con tres componentes principales se explica aproximada-
mente el 77% de la variabilidad total de los datos. Se han seleccionado estas
tres componentes principales tal como lo recomienda el grafico de sedimentacion
(Figura al igual que los valores propios (Tabla [7)) cuyos valores son mayores
a la unidad hasta la tercera componente y, ademas, explican valores razonables

de proporciones de variabilidad total.
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Tabla 7: Resumen del Anadlisis de Componentes Principales en la Entrada del
Embalse de Yacyreta, periodo 2001-2010

CpP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7
Varianza 2,79 1,57 1,03 0,61 047 037 0,15
% de varianza explicada 39,9 224 148 88 6,7 53 2,2
% varianza acumulada 39,9 62,3 77,0 85,8 92,5 97,8 100,0
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Figura 18: Grafico de sedimentacion en la Entrada del Embalse de Yacyreta

Por otra parte, en la Tabla [§ se puede apreciar las correlaciones entre las
tres componentes principales seleccionadas y los siete iones. En ella se observa
que existe una clara estructura de los datos ya que se pueden definir correlacio-
nalmente las variables en diferentes componentes principales sin la necesidad de

realizar algin tipo de rotacién.

La primera componente principal, que explica el 39,9 %, estd altamente re-
lacionada de manera positiva con el anién Bicarbonato y los cationes Calcio,
Potasio y Sodio. Se puede decir entonces, que la primera componente principal
estd asociada a la contribucién mayoritaria (excepto Magnesio por su ausencia

en esta primera componente principal) al Bicarbonato del agua.

La segunda componente principal, que explica el 22,4 %, esta altamente rela-
cionada de manera negativa y positiva con los aniones Cloruro y Sulfato, respec-
tivamente. Esta segunda componente principal puede interpretarse como aquella
que determina las concentraciones de los contribuyentes pobres al Bicarbonato

del agua.
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Mientras que, la tercera componente principal, que explica el 14,8 %, esta al-
tamente relacionada de manera negativa con el cation Magnesio. Esta tercera

componente principal es la que determina entonces la concentracion de Magnesio

en el agua.

La Figura [19 muestra, de forma visual, estas relaciones conforme a las altas
correlaciones entre las componentes principales y cada una de las variables ana-
lizadas. Se puede ver como las variables Bicarbonato, Calcio, Potasio y Sodio
quedan explicadas por el primer eje principal, mientras que las variables sulfato y
cloruro quedan explicadas por el segundo eje principal y, ademas, se puede notar
que Magnesio no esta bien explicada por los dos primeros ejes principales (Figura
a'y b). El tercer eje principal es el que explica altamente la variable Magnesio,
no asi a los demds iones (Figura [19|c).

Tabla 8: Correlacion entre iones y las tres componentes principales retenidas en
la Entrada del Embalse de Yacyreta

Matriz de Componentes no rotados
CcpP1 CP2 CP3
Bicarbonato 0,74 0,29 -0,31

Calcio 0,74 0,39 0,13
Cloruro 0,20 -0,82 0,07
Magnesio -0,04 -0,33 -0,91
Potasio 0,90 0,04 -0,02
Sodio 0,88 -0,22 0,04
Sulfato -0,28 0,70  -0,28
a) CP1vs CP2 b) CP1 vs CP3 c) CP2 vs CP3

Sulfato

Calcio

oo HCre] _{Calci]
Pota
Sodig
- Bicarbo| - -Sulfato
Magnesio Bicarbonato

Cloruro

Figura 19: Circulo de correlaciones entre los siete iones y las tres componentes
principales retenidas en la Entrada del Embalse de Yacyreta
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La Tabla [0 y la Figura [20] sugieren que en el “Centro del Embalse” con tres
componentes principales se logra captar aproximadamente el 75 % de la variabili-
dad total, con lo cual se retienen estas tres componentes principales. Se selecciona
también la tercera componente a pesar de que su autovalor asociado es menor
que la unidad pero es relativamente cercano a este valor y, ademas, esta tercera
componente explica un porcentaje alto de variabilidad (casi 13 %). En el caso del
Centro del sistema, se opta por rotar los tres primeros ejes principales utilizando
la rotacién ortogonal “varimax” ya que existian altas correlaciones entre algunos
iones con mas de una componente principal. Al realizar la rotacion mencionada se
logra que cada uno de los iones tenga altas correlaciones con una sola componente
principal, aunque podria decirse que el ion Cloruro mantiene moderadas corre-
laciones con la segunda y la tercera componente. Sin embargo, se resuelve dejar
este ion en la segunda componente principal por tener una leve mayor correlacion

con esta.

Tabla 9: Resumen del Anélisis de Componentes Principales en el Centro del Em-
balse de Yacyreta, periodo 2001-2010

Cp1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CPT7

Varianza sin rotar 27 16 09 065 054 041 0,16
% de varianza explicada sin rotar 39,3 228 12,8 92 77 59 23
% varianza acumulada sin rotar 39,3 62,1 749 84,2 91,9 97,7 100
% de varianza explicada CP rotadas 37 20 18
% varianza acumulada CP rotadas 37 o7 75
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Figura 20: Grafico de sedimentacién en el Centro del Embalse de Yacyreta
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La Tabla proporciona las correlaciones de los iones con las tres compo-
nentes principales conservadas. Al igual que en la Entrada, se logra una misma
clasificacion de las variables a diferencia de algunos signos opuestos especialmente
en las componentes segunda y tercera. Al realizar la rotacién, las proporciones
de variabilidad explicada por cada componente varia levemente con relacion a las
que se obtuvieron sin realizar la rotacion, lo cual tedricamente sucede en general.
En este sentido, entonces, se tiene que el 37 % aproximadamente de la variabi-
lidad total es explicada por la primera componente principal, que se relaciona
de manera significativa con el aniéon Bicarbonato y los cationes Calcio, Potasio y
Sodio todas ellas con correlaciones positivas con esta componente principal. Por
otra parte, aproximadamente, el 20 % de la variabilidad total queda explicada por
la segunda componente principal, que se relaciona de manera directa con el anion
Cloruro e inversamente con el aniéon Sulfato. Mientras que la tercera componente
estd altamente relacionada con el ion Magnesio y este componente absorbe, apro-

ximadamente, el 18 % de la variabilidad total.

La interpretacion de las tres componentes principales, en el “Centro del Em-
balse”, es la misma que en la “Entrada” por la obtencion de la misma clasificacion
de iones en las tres componentes principales como puede apreciarse en la Tabla
y en la Figura

Tabla 10: Correlacion entre iones y las tres componentes principales retenidas,
rotadas y no rotadas en el Centro del Embalse de Yacyreta

Componentes no rotadas | Componentes rotadas

CP1 CP2 CP3 CP1 CP2 CP3
Bicarbonato 0,76 -0,26 0,26 0,83 -0,07 0,09
Calcio 0,65 -0,41 0,14 0,76 -0,14 -0,11
Cloruro 0,2 0,78 0,02 -0,06 0,58 0,56
Magnesio 0,11 0,63 0,69 0,02 0 0,94
Potasio 0,88 -0,14 -0,07 0,85 0,27  -0,06
Sodio 0,89 0,16 -0,1 0,75 0,49 0,12
Sulfato -0,39 -0,56 0,56 -0,08 -0,88 0,01
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a) CP1vs CP2 b) CP1 vs CP3 c) CP2vs CP3

Magnesio

=

Figura 21: Circulo de correlaciones entre los siete iones y las tres componentes
principales retenidas (rotadas) en el Centro del Embalse de Yacyretd

Por ultimo, asi como en la “Entrada” y el “Centro” del Embalse, en la “Sa-
lida” se seleccionaron tres componentes principales cuyo poder de explicacion de
la variabilidad total es de, aproximadamente, 76 %. Esto se aprecia en la Tabla
lo que implica la retencion de tres componentes principales ya que los auto-
valores asociados son superiores a la unidad, excepto el de la tercera componente
principal. Sin embargo, como esta ultima componente principal explica un alto
porcentaje de la variabilidad total (14,1 %) y tiene un autovalor muy préximo
a uno, también es retenida. Ademads, al igual que en el Centro del sistema, se
realiza una rotacién varimax de las componentes principales para obtener corre-
laciones mas adecuadas de cada ion con las componentes principales retenidas en

principio.

Tabla 11: Resumen del Anélisis de Componentes Principales en la Salida del
Embalse de Yacyreta, periodo 2001-2010

CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7

Varianza sin rotar 2,85 1,51 0,99 0,59 0,51 0,38 0,17
% de varianza explicada sin rotar 40,8 216 14,1 84 72 54 25
% varianza acumulada sin rotar 40,8 62,4 76,5 84,9 921 97,5 100

% de varianza explicada CP rotadas 38 22 16
% varianza acumulada CP rotadas 38 60 76
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Figura 22: Grafico de sedimentaciéon en la Salida del Embalse de Yacyreta

En la Tabla |[12| se muestran las correlaciones entre los iones con cada compo-
nente principal. Como ya se ha mencionado, para el analisis final, se han utilizado
las correlaciones que corresponden a las componentes principales rotadas. Asi,
la primera componente principal explica el 38 % de la variabilidad total y estéd
altamente correlacionada de manera positiva con los iones Bicarbonato, Calcio,
Potasio y Sodio. Por otro lado, la segunda componente principal cubre un 22 % de
variabilidad total correlacionandose altamente con los aniones Cloruro y Sulfato
de manera positiva y negativa, respectivamente. Por ultimo, la tercera compo-
nente que explica el 16 % de la variabilidad total, estd altamente correlacionada
de manera positiva con el catién Magnesio. Graficamente esto se puede apreciar
en la Figura que muestra las direcciones de las correlaciones entre los iones
y las tres componentes principales retenidas, identificando asi una clasificacion

similar a las establecidas en la Entrada y en el Centro del Embalse.

Tabla 12: Correlacion entre iones y las tres componentes principales retenidas,
rotadas y no rotadas, Salida del Embalse de Yacyreta.

Componentes no rotadas | Componentes rotadas

CP1 CP2 CP3 CpP1 CP2 CP3
Bicarbonato 0,73 -0,39 0,15 0,83 -0,12 -0,05
Calcio 0,74 -0,31 0,11 0,81 -0,06 -0,04
Cloruro 0,17 0,86 -0,04 -0,12 0,75 0,43
Magnesio 0,08 0,51 0,8 0,03 0,02 0,95
Potasio 0,88 -0,04 0,06 0,84 0,25 0,07
Sodio 0,87 0,16 -0,06 0,75 0,46 0,08
Sulfato -0,45 -0,49 0,55 -0,18 -0,82 0,18
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a) CP1vs CP2 b) CP1 vs CP3 c) CP2vs CP3

Magnesio Magnesio

agnesio -
9 ——| Calcio

Figura 23: Circulo de correlaciones entre los siete iones y las tres componentes
principales retenidas (rotadas) en la Salida del Embalse

En resumen, en cada uno de los mencionados puntos de muestreo se han obser-
vado comportamientos similares en cuanto a las correlaciones entre los siete iones
y las tres componentes principales retenidas. Esto sugiere que, pasando de una
estacion de muestreo a otra, las distribuciones de las concentraciones medias de
los diferentes iones estudiados durante los casi 10 anos son relativamente homogé-
neas, es decir, en cada punto muestral analizado se presentaron concentraciones

medias de los iones bastante similares.

4.1.4. Comportamiento de los iones segin el Analisis de Conglome-

rados

Para el Analisis de Conglomerados, en cada uno de los tres puntos de muestreo,
se utilizan métodos jerarquicos para la obtencion de grupos de iones observando
estructuras que se forman al crear los grupos. Se han probado varios métodos de
clasificacion obteniendo con ellos similares clasificaciones, por lo cual, se reprodu-
cen aquellos que fueron obtenidos por el método de “encadenamiento completo”
(Complete Linkage) con el uso de correlaciones entre variables como medidas de

similitud.

En la “Entrada del Embalse” (Figura puede identificarse tres grupos. Estos
grupos de variables coinciden exactamente con los obtenidos con el Anélisis de
Componentes Principales. Mas precisamente, los grupos que identifican iones con

similar comportamiento son:
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Grupo 1: Bicarbonato, Calcio, Sodio y Potasio
Grupo 2: Cloruro y Sulfato
Grupo 3: Magnesio

La clasificacion de los iones en cada uno de los grupos o clusters se puede
observar en el dendrograma (Figura [24). Este grafico sugiere el agrupamiento
de las variables en tres grupos o cluster debido al mayor salto observado en el
aglomerado de las mismas. Para visualizar mejor los tres grupos se separaron
mediante rectangulos de diferentes colores. En el rectangulo rojo se aprecia el
Grupo 1 (G1), en el azul el Grupo 2 (G2) y en el verde el Grupo 3 (G3).
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Figura 24: Dendrograma de iones en la Entrada del Embalse de Yacyreta

En el “Centro del Embalse”; se puede decir también que se forman tres grupos
de variables. Sin embargo, esta vez solo uno de los grupos formados coincide con
el obtenido en la “Entrada” En efecto, el Grupo 1 del “Centro del Embalse” esta
conformada por los iones Bicarbonato, Calcio, Sodio y Potasio. La diferencia se
encuentra en los dos grupos restantes. Mientras que en la Entrada en el Grupo
2 estan los iones Cloruro y Sulfato, en el Centro se tienen los iones Cloruro
y Magnesio. Es decir, Magnesio desplaza a Sulfato en el Centro del Embalse,
quedando este ultimo en el tercer grupo de manera solitaria, tal y como lo muestra
la Figura [25]
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Figura 25: Dendrograma de iones en el Centro del Embalse de Yacyreta

Por dltimo, en la Salida del sistema, se consigue una similar clasificacién que
en la Entrada. Se forman la misma cantidad de grupos con las mismas variables
dentro de los tres grupos, aunque el orden de la aglomeracién de los iones en los

grupos es algo diferente a lo que se obtuvo en la Entrada del Embalse (Figura

20).
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Figura 26: Dendrograma de iones en la Salida del Embalse de Yacyreta
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4.2. Analisis Inferencial Multivariado de los datos

4.2.1. Comparacion de iones mediante MANOVA Permutacional o no

Paramétrico

En la aplicaciéon del MANOVA no paramétrico se han utilizado 2000 permu-
taciones para la obtencion del p-valor asociado al pseudo F. Cabe senalar que
se han probado varios valores para la permutacion conduciendo también estos a

resultados bastante similares en cuanto al p-valor se refiere.

Tabla 13: MANOVA no-paramétrico con 2000 permutaciones para ajustar la re-
lacion entre los siete iones y las estaciones de muestreo del Embalse de Yacyreta,
durante el periodo 2001-2010

Grados Suma Cuadrado
de de Medio pseudo F p-valor
libertad Cuadrados
Estaciones de Muestreo 2 0,00204 0,0010188 0,46827  0,8331
Residual 341 0,74190  0,0021756
Total 343 0,74393

En la Tabla [13]| se observan los elementos principales de un anélisis de varian-
za, con la diferencia de que los calculos de estos elementos son realizados de forma
algo diferente al de un MANOVA clésico. En primer lugar, se puede apreciar que
el factor de interés (Estaciones de Muestreo) cuenta con dos grados de libertad
y el residuo con 341 grados de libertad. Estos dos valores coinciden si se aplica
un MANOVA clésico. En segundo lugar, el valor de la suma de cuadrados del
factor estudiado es bastante pequeno por lo que este valor indica que existe un
cierto grado de similitud entre las tres “Estaciones de Muestreo” estudiadas. El
p-valor evidencia que no existen diferencias estadisticamente significativas en las
concentraciones medias de los siete iones en las tres Estaciones de Muestreo. Es
decir, no hay evidencia suficiente para afirmar que las concentraciones medias de
los siete iones varien espacialmente, por lo menos, en los tres puntos de mues-
treos considerados en el Embalse de Yacyreta. Esto puede deducirse también de
la Figura 27| que sugiere que en cada punto de muestreo existe bastante similitud

en cuanto a las concentraciones medias de los siete iones estudiados.
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Figura 27: Perfiles de las medias de los siete iones en las tres estaciones de mues-
treo del Embalse de Yacyreta

En resumen, exploratoriamente, mediante el ACP y el AC, se tiene un indicio
de la existencia de cierto grado de homogeneidad en el comportamiento de las
concentraciones de los iones analizados, en los tres puntos de muestreo, a lo largo
del periodo analizado. El MANOVA no paramétrico o PERMANOVA corrobora
esta primera impresion con un alto grado de confiabilidad a través del p-valor. En
otras palabras, con una probabilidad de error alta, la hipdtesis de no diferencias
significativas en las concentraciones medias de los siete iones, en los tres puntos

de muestreo del Embalse de Yacyreta, y a lo largo del periodo 2001-2010, no es

rechazada.
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

En este trabajo se ha mostrado que las técnicas de andlisis de datos mul-
tivariados como el Andlisis de Componentes Principales (ACP), el Anélisis de
Conglomerados (AC) y el Anélisis Multivariado de la Varianza no paramétrico
(MANOVA no paramétrico o PERMANOVA) son potentes herramientas para el
estudio de las concentraciones de los iones; Bicarbonato, Cloruro, Sulfato, Cal-
cio, Magnesio, Sodio y Potasio en las tres estaciones de muestreo del Embalse de
Yacyretd, en el periodo 2001-2010.

Los descriptivos basicos univariados muestran similares concentraciones me-
dias de los iones en las tres estaciones de muestreo analizados con variabilidades
relativamente homogéneas, por lo menos de estacion a estaciéon. Lo mismo su-
gieren los graficos descriptivos multivariados, como las estrellas y las caras de
Chernoff, que son bastante parecidos en cuanto a las caracteristicas presentadas
de los siete iones en cada Estacién de muestreo y a lo largo del periodo muestrea-
do. Las diferencias del comportamiento global de cada muestra pueden notarse
por periodos, esto es en primeros anos se destaca preponderantemente la pre-
sencia de algtn ion (sulfato o cloruro, por ejemplo) pero en los tltimos anos de

muestreo con presencia de todos, en aparente control.

Con el ACP se ha logrado reducir la dimension del trabajo a costa de una
pequena perdida de la informacién, es decir, con tres componentes principales
se explica por lo menos alrededor del 75% de la variabilidad total de las siete
variables iniciales. Con esta técnica se conformaron iguales grupos de variables
en cada una de las tres estaciones de muestreo: la primera componente principal
agrupa las variables Bicarbonato, Calcio, Sodio y Potasio por lo que esta compo-
nente estd asociada al Bicarbonato del agua y los cationes que aportan al mismo,
aumento de las concentraciones de estos cationes involucran un aumento en el

Bicarbonato; la segunda componente explica mejor los aniones Sulfato y Cloruro



con correlaciones opuestas con esta componente principal; mientras que la tercera
componente principal determina mayoritariamente las concentraciones del cation

Magnesio.

El AC también sugieren tres grupos o conglomerados de variables que coinci-
den con los formados por el ACP, excepto en el “Centro del Embalse” en donde
difieren dos de los tres grupos de variables. Es decir, en el Centro este método
agrupa el cation Magnesio con el anion Cloruro, y por otro lado, deja solo al anion

Sulfato en otro grupo.

Con estas dos ultimas técnicas exploratorias multivariadas se ha logrado dis-
minuir la dimensién del problema y, ademas, se comprueba la existencia de tres
grupos de variables bastante similares en cada una de las Estaciones de muestreo.
Uno de esos grupos indudablemente esta bien definida en las tres Estaciones de
muestreo, el conformado por los cuatro iones; Bicarbonato, Calcio, Sodio y Po-

tasio .

Finalmente, con la técnica inferencial del MANOVA no paramétrico o simple-
mente PERMANOVA se ha podido constatar, mediante una medida de confiabili-
dad, lo que indicaban los procedimientos descriptivos univariados y multivariados,
como asi también el ACP y AC, esto es, no existen diferencias respecto de la con-
centracién de los iones en las tres Estaciones muestreadas a lo largo del Embalse
Yacyretd en el periodo estudiado. Es decir, estadisticamente existe mucha homo-
geneidad entre las tres Estaciones de muestreo en cuanto a las concentraciones
de los siete iones. Esto indica que no hay un efecto espacial significativo en las

concentraciones medias de los iones estudiados (p-valor=0,8331).

5.2. Recomendaciones

El presente trabajo puede ser ampliado y mejorado incluyendo mayor cantidad
de variables fisicoquimicas que, en cierta forma, contribuyan a la explicacion de
la calidad del agua, especificamente la salinidad, como el pH o la conductividad,

entre otras.

Resulta, a su vez, sumamente importante, utilizar otras técnicas del Anélisis
Multivariado con la finalidad de desarrollar indices de salinidad, tanto para todo
el Embalse como para los distintos puntos de muestreos, que permitan corroborar

lo aqui afirmado sobre el comportamiento homogéneo de todo el sistema, a través
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del tiempo. El analisis factorial y el PERMANOVA multifactorial podrian ser

herramientas multivariadas ttiles para lograr este fin.

Un indice general de calidad del agua puede formularse ademas con la mayo-
ria de las variables fisicoquimicas medidas en las aguas del Embalse de Yacyreta
con los métodos factoriales multivariados que son de amplio uso en esta area y,
a partir de estos, verificar las diferencias o similitudes existentes en puntos de

muestreo mas desagregados y en periodos de tiempo mas amplios y mas actuales.

Otras técnicas para el andlisis de datos multivariados, tradicionales (como
el Escalonamiento Multivariado) o emergentes (como las asociadas a Mineria de
Datos), pueden ser utilizadas para el estudio de las concentraciones i6nicas que

definen,
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Figura 28: Concentraciones del ion Bicarbonato en los tres puntos de muestreo
del Embalse de Yacyreta, durante el periodo febrero/2001 a noviembre/2010.
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Figura 29: Concentraciones del ion Calcio en los tres puntos de muestreo del
Embalse de Yacyreta, durante el periodo febrero/2001 a noviembre/2010.
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Figura 30: Concentraciones del ion Cloruro en los tres puntos de muestreo del
Embalse de Yacyretd, durante el periodo febrero/2001 a noviembre/2010.
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Figura 31: Concentraciones del ion Magnesio en los tres puntos de muestreo del
Embalse de Yacyretd, durante el periodo febrero/2001 a noviembre/2010.
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Figura 32: Concentraciones del ion Potasio en los tres puntos de muestreo del
Embalse de Yacyretd, durante el periodo febrero/2001 a noviembre/2010.
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Figura 33: Concentraciones del ion Sodio en los tres puntos de muestreo del
Embalse de Yacyretd, durante el periodo febrero/2001 a noviembre/2010.
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Figura 34: Concentraciones del ion Sulfato en los tres puntos de muestreo del
Embalse de Yacyreta, durante el periodo febrero/2001 a noviembre/2010.

70



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ANDERSON;, M. (2001). A new method for non-parametric multivariate analysis
of variance. Austral ecology, 26(1):32-46.

ANDERSON, M. (2014). Permutational multivariate analysis of variance (PER-
MANOVA). Chichester: John Wiley and Sons, Ltd.

AVILA, H.; GARCIA, S.; ROSA-ACEVEDO, J. (2015). Analisis de Componente
Principales, como herramienta para interrelaciones entre variables fisicoquimi-
cas y biologicas en un ecosistema léntico de Guerrero, México. Rewvista Ibero-

americana de Ciencias, 2(3):43-53.

CASTRO, L.; CARVAJAL, Y.; AVILA, A. (2012). Anélisis cliister como técnica
de andlisis exploratorio de registros multiples en datos meteoroldégicos. Inge-

nieria de Recursos Naturales y del Ambiente, (11):11-20.

CAYUELA, L. (2011). Analisis Multivariante. (en linea). Consultado 21 de ju-
nio 2017. Disponible en https://dl.orangedox.com/dyCZ78Z5w8pctsQ803/6-

Analisis20multivariante.pdf.

CHENINI I.; KHEMIRI, S. (2009). Evaluation of ground water quality using mul-
tiple linear regression and structural equation modeling. International Journal
of Environmental Science and Technology, 6(3):509-519.

COLETTI, C.; TESTEZLAF, R.; RIBEIRO, T.; SOUZA, R.; PEREIRA, D.
(2010). Water quality index using multivariate factorial analysis. Revista Bra-
sileira de Engenharia Agricola e Ambiental, 14(5):517-522.

COMAS, E.; ARMENGOL, J.; SABATER, S.; SABATER, F. (1998). Variabi-
lidad espacial y temporal de la calidad del agua en el rio Urola (Guipuzkoa).
Ingenieria del agua, 5(4):29-36.

CUADRAS, C. (2014). Nuevos Métodos de Analisis Multivariante. Barcelona,
ES: CMC Editions. 304 p.

DE LA GARZA, J.; MORALES, B.; GONZALEZ, B. (2013). Analisis Estadistico
Multivariante: Un enfoque tedrico y practico. 1ra ed. México, MX: Mc Graw
Hill. 728p.

DIAZ, A. (2013). Aplicacién de Modelos de Series de Tiempo a un componente
ionico (Alcalinidad Total) de la calidad del agua del Embalse de Yacyreta. Tesis
(M. Sc.). San Lorenzo, PY: FACEN-UNA. 86 p.



EBY (ENTIDAD BINACIONAL YACYRETA). (2013).  Historia de
la. EBY (en linea). Consultado 21 de junio 2017. Disponible en
https://www.eby.gov.py/index.php/institucional /historia.

GOMEZ, I; PENUELA, G. (2016). Revisién de los métodos estadisticos multi-

variados usados en el analisis de calidad de aguas. Revista Mutis, 6(1):54-63.

HAIR, J.; ANDERSON, R.; TATHAM, R.; BLACK, W. (1999). Analisis multi-
variante. bta Edicion. Madrid, ES: Prentice Hall. 832 p.

JOHNSON, R.; WICHERN, D. (1982). Applied Multivariate Statistical Analysis.
3ra Ediciéon. Editorial Prentice Hall. 642 p.

KAUFMAN, L.; ROUSSEEUW, P. (1990). Finding Groups in Data: An Intro-
duction to Cluster Analysis. Wiley, New York.

LOPEZ, M.; PALACI, D. (2014). Estudio multivariante de la calidad del agua:
Aplicacion al rio Jacar en el periodo 1990-2013. M+ A. Revista Electronica de
Medio Ambiente, 15(1):37-52.

OMS (ORGANIZACION MUNDIAL DE LA SALUD). (2006). Guias para la

calidad del agua potable. Primer apéndice a la tercera ediciéon. Ginebra. 408 p.

PENA, D. (2002). Andlisis de Datos Multivariantes. Mc Graw
Hill/Interamericana de Espana, S.A.U. 539 p.

PEREZ, C. (2004). Técnicas de Andlisis Multivariante de Datos: Aplicaciones
con SPSS. Madrid, ES: Pearson Educacion. 672 p.

PEREZ, C. (2015). R Lenguaje de programacién y analisis de datos estadisticos.
Madrid, ES: Garceta. 450 p.

R CORE TEAM. (2016). R: A language and environment for statistical
computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL
https://www.R-project.org/.

RODRIGUEZ, M. I.; GRANERO M.; BUSTAMANTE, M. A.; AVENA, M.;
BONFANTI, E.; BUSSO, F.; GIRBAL, A. (2001). Composicién iénica del
embalse San Roque (Cérdoba, Argentina) y su relacién con el proceso de eu-
troficaciéon. Seminario Internacional de Gestion Ambiental e Hidroelectricidad.

INA. Complejo Hidroeléctrico Salto Grande, Entre Rios, Argentina. 9 p.

72



ROJAS, H. (2010). Calidad del agua del Embalse de Yacyreta en la cota de 76
metros sobre el nivel del mar. Reportes Cientificos de la FaCEN, 1(1):40-55.

SIERRA, C. (2011). Calidad del agua, evaluacién y diagndstico. Medellin, CO:
Ediciones de la U. 458 p.

URIEL, E. (1995). Analisis de datos: Series temporales y Andlisis multivariante.
Madrid, ES: Editorial AC. 436 p.

VALENCIA, J. (2007). Estudio Estadistico de la Calidad de las Aguas en la
Cuenca Hidrografica del Rio Ebro. Tesis Doctoral. Universidad Politécnica de
Madrid. Madrid, Espana. 338 p. Consultado 26 de setiembre de 2017. Disponi-
ble en http://oa.upm.es/454/1/JOSE_LUIS_VALENCIA_DELFA.pdf.

73



	INTRODUCCIÓN
	Planteamiento del Problema
	Justificación
	Objetivos
	Objetivo General
	Objetivos Específicos

	Hipótesis

	MARCO TEÓRICO
	Métodos para el Análisis de Datos Multivariados
	Técnicas exploratorias del Análisis Multivariado
	Caras de Chernoff
	Gráfico de Estrellas
	Matriz de diagramas de dispersión
	Análisis de Componentes Principales
	Análisis de Conglomerados o de Agrupamientos

	Técnicas inferenciales de Análisis Multivariado
	Análisis Multivariado de la Varianza paramétrico
	 Análisis Multivariado de la Varianza no paramétrico

	El agua y sus propiedades
	El uso de las aguas y su calidad
	Estudios multivariados de la calidad del agua

	METODOLOGÍA
	Materiales
	Características del área de estudio
	Datos
	Variables consideradas
	Soporte informático para el análisis de los datos

	Métodos
	Análisis descriptivo o exploratorio univariando y multivariado
	PERMANOVA - Análisis Multivariado de la Varianza no paramétrico


	RESULTADOS Y DISCUSIÓN
	Análisis exploratorio de los datos
	Comportamiento univariado de los iones
	Comportamiento multivariado de los iones
	Comportamiento de los iones según el Análisis de Componentes Principales
	Comportamiento de los iones según el Análisis de Conglomerados

	Análisis Inferencial Multivariado de los datos
	Comparación de iones mediante MANOVA Permutacional o no Paramétrico


	CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
	Conclusiones
	Recomendaciones

	ANEXO
	REFERENCIAS BIBLIOGRÁFICAS

