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RESUMEN

Los eventos naturales de precipitacion significativos ocasionan el incremento de la turbidez del
agua cruda usada para potabilizacion; desencadenando problemas, tales como el incremento en
el uso de productos quimicos y la dificultad en la capacidad del tratamiento en la planta que
finalmente afecta la calidad del agua tratada. Esta tesis tuvo como objetivo analizar el impacto
de la precipitacion pluvial en la turbidez del agua cruda que ingresa a la Planta de Tratamiento
de Agua Potable Mahuarcay (PTAP-M) de la ciudad de Azogues. El estudio contemplo varias
etapas; en la primera etapa, se trabajo con la data histdrica de precipitacion, turbidez y cantidad
de coagulante utilizado en el periodo comprendido entre enero 2014 — mayo 2020, datos
proporcionados por la empresa administradora de la planta, EMAPAL-EP; posteriormente se
evalud la representatividad de los datos y su distribucion de probabilidad. En la segunda etapa,
se realiz6 un analisis de relacion entre la turbidez del agua cruda que ingresaa la PTAP-My la
precipitacion pluvial medida directamente de las estaciones meteoroldgicas proximas a las
captaciones del agua cruda. La relacion entre estas dos variables se determind en base a la
regresion lineal, redes neuronales artificiales (RNA) y la metodologia de superficie de
respuesta; para la calibracién del modelo se utilizé el 80 % del total de datos disponibles y para
la validacion el 20 % restante. Los modelos matematicos obtenidos predicen de manera poco
satisfactoria el valor de turbidez del agua cruda conociendo el dato de precipitacion. En la
tercera y ultima etapa, se evalu6 el esfuerzo del tratamiento quimico en la PTAP-M, para lo
cual, se desarrollé un modelo matematico que describe la relacién entre el esfuerzo de
tratamiento quimico (cantidad de coagulante), calidad del agua cruda (nivel de turbidez) y
precipitacion pluvial; la modelacion se la realiz6 mediante las metodologias de anélisis de
regresion mudltiple, redes neuronales artificiales (RNA) y metodologia de superficie de
respuesta. Finalmente, los resultados de este trabajo demostraron que no fue posible la
obtencion de modelos que sean capaces de representar de manera éptima el comportamiento
real, es decir, se evidencié que los modelos calculados no presentan los mejores resultados. Por
lo tanto, estos no permiten predecir de manera efectiva el valor de turbidez del agua cruda que
ingresa a la PTAP-M tras un evento de precipitacion; de igual forma, no es posible estimar con

mayor certeza la cantidad de coagulante a utilizar en el proceso.

Palabras claves: Agua cruda. Precipitacion. Turbidez. Esfuerzo de tratamiento quimico.
Regresion lineal. Regresién multiple. Redes neuronales artificiales (RNA). Superficie de

respuesta. Elasticidad.
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ABSTRACT

Significant natural precipitation events cause an increase in the turbidity of raw water used for
drinking water treatment, triggering problems such as increased use of chemicals and difficulty
in plant treatment capacity that ultimately affect the quality of treated water. The objective of
this thesis was to analyze the impact of rainfall on the turbidity of the raw water entering the
Mahuarcay Drinking Water Treatment Plant (PTAP-M) in the city of Azogues. The study
included several stages; in the first stage, we worked with the historical data of precipitation,
turbidity and amount of coagulant used for the period January 2014 - May 2020, data provided
by the plant's management company, EMAPAL-EP; subsequently, we evaluated the
representativeness of the data and its probability distribution. In the second stage, an analysis
was made of the relationship between the turbidity of the raw water entering the PTAP-M and
the rainfall measured directly from the meteorological stations near the raw water catchments.
The relationship between these two variables was determined based on linear regression,
artificial neural networks (ANN) and response surface methodology; 80% of the total available
data was used for model calibration and the remaining 20% for validation. The mathematical
models obtained predict unsatisfactorily the turbidity value of the raw water knowing the
precipitation data. In the third and final stage, the chemical treatment effort in the PTAP-M
was evaluated, for which a mathematical model was developed to describe the relationship
between the chemical treatment effort (amount of coagulant), raw water quality (turbidity level)
and rainfall; the modeling was carried out using multiple regression analysis methodologies,
artificial neural networks (ANN) and response surface methodology. Finally, the results of this
work showed that it was not possible to obtain models that are capable of optimally
representing the real behavior, i.e., it was evident that the calculated models do not present the
best results. Therefore, they do not allow to effectively predicting the turbidity value of the raw
water entering the PTAP-M after a precipitation event; likewise, it is not possible to estimate

with greater certainty the amount of coagulant to be used in the process.

Keywords: Raw water. Raw water quality. Precipitation. Turbidity. Chemical treatment effort.
Linear regression. Multiple regression. Artificial neural networks (ANN). Response surface.
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CAPITULO |

1. INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1. INTRODUCCION

El acceso al agua potable a nivel mundial es un eje primordial para la salud publica y el
desarrollo social, siendo el liquido vital para la humanidad, ademés, de ser uno de los derechos
humanos basicos mas trascendentales para las sociedades. Es por ello, la importancia de
garantizar la calidad del agua potable y su abastecimiento satisfactorio; teniendo presente, que
este criterio satisfactorio involucra suficiencia, seguridad y accesibilidad. La calidad del agua
cruda se ha visto afectada por el cambio climatico, el crecimiento de la poblacion y el aumento
de las actividades antropogénicas, que genera grandes desafios a las instituciones encargadas
del suministro del agua potable alrededor del mundo, con especial énfasis en los paises en

desarrollo.

Segun el Informe Mundial de las Naciones Unidas sobre el Desarrollo de los Recursos Hidricos
2020, explica que las masas de agua superficial del mundo estan experimentando un deterioro
de la calidad del agua por agentes externos como son: los sedimentos, patdgenos, sales,
nutrientes, fertilizantes, pesticidas, metales pesados, residuos organicos o contaminantes
emergentes (UNESCO & ONU-Agua, 2020). Conjuntamente, el Informe sobre el Desarrollo
de los Recursos Hidricos en el Mundo 2021, informa que la calidad del agua en casi todos los
rios principales de Africa, América Latina y Asia se han deteriorado notablemente (Naciones
Unidas, 2021).

Las fuentes del deterioro de la calidad del agua cruda son variadas; fuentes puntuales, no
puntuales o de origen natural como son las precipitaciones. Es asi como los episodios de lluvias
abundantes aumentan notablemente la turbidez del agua cruda, pudiendo ocasionar problemas
en los diferentes procesos de potabilizacion si el operador no toma los correctivos necesarios a
su debido tiempo, ocasionando cambios evidentes en la calidad del agua tratada y repercutiendo
directamente en el funcionamiento de cualquier planta de tratamiento de agua potable (PTAP).
Los cambios de la turbidez del agua cruda originada por fuertes precipitaciones pluviales suelen
caracterizarse por ser rapidos y esporadicos, ocasionando un potencial problema para los
diferentes procesos en la planta de tratamiento, llegando a saturar los filtros o sobrecargarse
los sedimentadores; desencadenando una contaminacién del agua tratada y del sistema de
distribucion (Gorchev & Ozolins, 1984). Del mismo modo, la presencia de sedimentos y

particulas asociadas a la turbidez aumentan los esfuerzos de tratamiento quimico en los
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procesos; siendo la cantidad de productos quimicos uno de los factores que mas varia en el
proceso segun la calidad del agua cruda, incrementando consecuentemente el costo del

tratamiento.

Con lo mencionado, a nivel integral, se concibe el objetivo de trabajo de toda planta de
tratamiento de agua potable; que es mantener y brindar agua potable de calidad constante. Este
altimo argumento, aporta y suma de forma general para cumplir con los Objetivos de
Desarrollo Sostenible, los globalmente conocidos ODS, enfocandose de forma directa al
Objetivo 6 Agua limpia y Saneamiento. El objetivo 6 busca garantizar la disponibilidad de agua
y saneamiento para todos; por lo que abarca la higiene, la gestioén de cuencas fluviales y la
gestion integrada de sus recursos hidricos y las preocupaciones ambientales.

A nivel nacional, no se han realizado investigaciones profundas sobre la influencia de la
precipitacion en la turbidez del agua cruda que es usada para la potabilizacion. Por ello, la
respectiva investigacion resulta de importancia para poder controlar y tomar las medidas
necesarias en el proceso de potabilizacion ante un evento de un incremento subito de turbidez
del agua cruda. El conocer con anticipacion la turbidez del agua cruda que ingresa a una PTAP,
evitara desperdicios de productos quimicos, una deficiente eliminacion de patégenos del agua,
formacion de compuestos tdxicos, cortes del servicio de abastecimiento, pérdidas econémicas,
etc.; todo esto aporta para la toma de decisiones institucionales, mejorando el sistema y la

gestion de las PTAPs, e, inmediatamente, mejorar el servicio hacia la comunidad.

El presente estudio se llevo a cabo en la Planta de Tratamiento de Agua Potable Mahuarcay
(PTAP-M), implementada en el canton Azogues, la cual inicié sus actividades de operacion el
14 de febrero de 2005. La PTAP-M, es administrada y operada por la empresa publica
EMAPAL EP. Trata las aguas provenientes de las quebradas Nudpud y Llaucay, en promedio
se potabiliza alrededor de 100 I/s de agua superficial, es una planta convencional con operacion
a gravedad y, consta de las siguientes operaciones: coagulacion, floculacion, sedimentacion,
filtracion y desinfeccion. El agua tratada es suministrada a aproximadamente 50 000 habitantes

del canton.

Haciendo alusion a la zona de estudio, referente a la calidad del agua, las quebradas se han
visto afectadas en los Gltimos afios por la contaminacion provocada por eventos ambientales o
actividades antropogénicas en la zona (GAD de Azogues, 2018). La contaminacion natural esta
asociada a la influencia de la precipitacion, debido a que provoca el lavado de los suelos, el
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arrastre de sedimentos y demas sucesos; causando el aumento considerable de la concentracion

de ciertos parametros fisicoquimicos y microbioldgicos en el agua cruda.

El parametro primordial considerado en el estudio es la turbidez, ya que es uno de los
principales criterios de la calidad del agua cruda y del agua tratada en la PTAP-M. En cuanto
a la precipitacion, en el canton Azogues se ha cuantificado que la precipitacion promedio anual
oscila entre 750 — 1000 mm (Z. Romero, 2015). Segln el PDOT del canton, la zona nororiental
es la de mayor precipitacion, en junio de 2018 alcanz6 un promedio maximo de 530 mm/mes,
mientras que la zona sur occidental es la de menor precipitacion minima con 18 mm/mes en

agosto del mismo afio (GAD de Azogues, 2018).

Por lo antes mencionado, este estudio analiz6 las relaciones entre las precipitaciones y su
impacto en la calidad del agua cruda, que se utiliza como fuente para el proceso de
potabilizacion en laPTAP-M. Se analiz6 y compard las precipitaciones en la zona de captacion
del agua cruda, la calidad del agua cruda de entrada y el esfuerzo de tratamiento quimico que
fluctba en reaccion al cambio de la calidad del agua cruda que ingresa a la PTAP-M. Estas
relaciones se enfocan en la caracteristica fisica del agua como es la turbidez; es decir que la
calidad del agua cruda de entrada sera regida y medida en funcion de la turbidez, que puede o
no estar influenciada por las precipitaciones. Del mismo modo, este cambio de turbidez y de
calidad del agua cruda de entrada se interpreta en un cambio en el uso de la cantidad de
productos quimicos coagulantes. Todas estas interacciones fueron interpretadas mediante
modelos matematicos que explican la relacion entre calidad del agua superficial (turbidez),
precipitacion y esfuerzo del tratamiento quimico en la PTAP-M. Con este fin se busco estimar
el grado de influencia que tiene los cambios en la calidad del agua superficial en los esfuerzos
de tratamiento y, ademas, estimar el nivel de turbidez del agua cruda ante un evento de lluvia
especifico. Para ello, se investigd de forma enfocada en la microcuenca del rio Tabacay los
datos de las precipitaciones, la calidad del agua cruda y el esfuerzo del tratamiento quimico
durante el periodo 2014 — 2020. Ademas, se correlaciond estas variables y se encontrd un
modelo que explica el impacto de la precipitacién en la calidad del agua cruda y en el esfuerzo
de tratamiento mediante el uso de distintas metodologias y herramientas como son la regresion
simple y multiple, redes neuronales artificiales (RNA) y metodologia de superficie de respuesta
mediante el software Minitab. Por ltimo, se analizd las elasticidades de la turbidez o el cambio
porcentual en el esfuerzo de tratamiento resultante de un cambio del 1% en la calidad del agua

cruda.
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Esta investigacion procura desarrollar un modelo matematico que permita predecir la turbidez
del agua cruda que ingresara a la PTAP-M, conociendo unicamente el dato de la precipitacion
pluvial de la zona de estudio, obtenido de las estaciones meteoroldgicas ubicadas en la zona de
captacion del agua cruda. De igual forma se utilizo esta informacion para conocer y modelar la
cantidad de coagulante a ser utilizado en funcion de la turbidez del agua cruda y precipitacion

del momento, para el futuro aprovechamiento en el proceso y tratamiento del agua cruda.
1.2. OBJETIVOS
1.2.1. Objetivo general

e Evaluar el impacto de la precipitacion pluvial en la turbidez del agua superficial usada
para la potabilizacion en la ciudad de Azogues durante el periodo 2014 — 2020.

1.2.2. Objetivos especificos

e Evaluar la evolucion de la calidad del agua cruda que ingresa a la planta de tratamiento
Mahuarcay de la ciudad de Azogues durante los afios 2014 — 2020.

e Relacionar mateméaticamente la precipitacion pluvial con la turbidez del agua cruda

usada como indicador de la calidad en la planta de tratamiento de Mahuarcay.

e Modelar la respuesta matematica en el esfuerzo del tratamiento quimico segun la

variacion de la turbidez del agua cruda y precipitacion pluvial.
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CAPITULO 1l

2. MARCO TEORICO
2.1. Generalidades del agua

2.1.1. Importancia del agua

El agua juega un papel crucial en nuestro planeta, al ser uno de los principales constituyentes
del medio natural y de la materia viva, cubre mas del 70 % de la superficie de la Tierra, se la
encuentra en rios, océanos, lagos, entre otros. De igual forma, los organismos vivos se
componen en mayor o menor medida, de agua, siendo entre 65 — 70 % el porcentaje medio en
agua de la masa total de un organismo (Fernandez, 2012).

El agua estd implicada en el proceso de modelado del paisaje, al modificar la morfologia,
estructura y composicion del medio. Es un recurso renovable pero finito y sus fuentes de agua,
aunque disponibles en mayor o menor cantidad, han sido contaminadas gradualmente con el

paso de los afios (Fernandez, 2012).

El movimiento masivo del agua en el planeta, causado por la energia solar se lo conoce como
ciclo hidroldgico, el cual incluye a la precipitacion, escurrimiento, evapotranspiracion y la
infiltracion. En el futuro no habra sustentabilidad si no se conocen y tienen en cuenta todas las
fases del ciclo del agua. Para ello, es necesario no solo velar por la utilizacion y la distribucién
eficiente del agua dulce cruda, sino también salvaguardar el estado de la cuenca de captacion
y las aguas subterraneas, asi como el tratamiento y la eliminacion adecuada de las aguas de

desecho o residuales, (Martos, 2015).

El agua utilizada para el consumo humano brinda varios beneficios para la salud de las
personas, ya que ayuda a mantener la temperatura corporal, transporte de nutrientes, asi como
la eliminacion de desechos del cuerpo. Por ello, es recomendable beber periddicamente este
liquido vital. El agua que consumen las personas debe ser absolutamente segura, no debe
suponer un riesgo de ninguna clase para las personas y debe ser apta para el uso al cual se lo
encomiende de manera general, sin que pueda ser perjudicial para el consumidor final de este
recurso, principalmente para los lactantes y los ancianos que son el foco principal de afectados.
Resulta indispensable un efectivo y correcto tratamiento del agua cruda a agua potable, antes
de su distribucion a la colectividad y posterior utilizacion, logrando evitar posibles

enfermedades de caracter hidrico; principalmente en zonas de escasa pobreza donde no se
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cuenta con un sistema de tratamiento de agua potable convencional, o con sistemas que no

cubren con la minima calidad de agua de consumo (Carrefio et al., 2019).
2.1.2. Tipos de agua

2.1.2.1. Aguacruda

Es el agua que se encuentra en la naturaleza y que no ha recibido ningin tratamiento ni
modificacion en su estado natural para modificar sus caracteristicas: fisicas, quimicas o
microbiologicas (INEN 1108, 2020).

La calidad del agua cruda depende de la posicion geogréfica, origen (superficial y subterraneo)

y hébitos de las poblaciones aledafas (Sierra, 2011).

2.1.2.2.  Agua potable

El agua potable es aquella que ha recibido un tratamiento destinado a cumplir ciertos
parametros fisicos, quimicos y microbiol6gicos con el fin de suministrar a una poblacién sin
generar problemas de salud (INEN 1108, 2020). Para dar cumplimiento a lo anterior, se
requiere de un conjunto de operaciones y procesos unitarios que se realizan sobre el agua cruda,
con el fin de mejorar sus caracteristicas organolépticas, fisicas, quimicas y microbioldgicas.
Esto incluye detectar cualquier posible contaminante microbiol6gico o quimico, y aplicar las
metodologias para que no continde la contaminacién. La calidad del agua potable depende del

uso que se le vaya asignar o a dar (Céardenas & Patifio, 2010).
2.2. Abastecimiento de agua para potabilizaciéon

2.2.1. Captacion de agua cruda

La captacion del agua cruda se realiza por medio de tomas de agua que se hacen en los rios o

digues, preferiblemente en la cuenca alta del rio (Idrovo, 2010).

2.2.2. Linea de conduccion

La linea de conduccion es la parte del sistema constituido por el conjunto de conductos, obras
de arte y accesorios destinados a transportar el agua cruda procedente de la fuente de
abastecimiento, desde el lugar de la captacion hasta la planta potabilizadora y/o tanque de
almacenamiento (Vargas, 2011).
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2.2.3. Planta de potabilizacion

Consiste de manera general en una estructura destinada al tratamiento del agua cruda con el fin
de hacerla apta para el consumo humano, mediante un proceso fisico-quimico convencional el
cual se enfoca en la remocion de solidos suspendidos y algunos coloides presentes en el agua
cruda, y una desinfeccion que garantice la eliminacion del material patdgeno; se encuentra
integrada por las siguientes fases: coagulacion, floculacion, sedimentacion, filtracion y

desinfeccion (Idrovo, 2010).

2.3. Caracteristicas que determinan la calidad del agua potable para consumo

humano
2.3.1. Caracteristicas fisicoquimicas del agua potable

2.3.1.1. Turbiedad

La turbiedad o turbidez se origina por las particulas en suspension, es decir, aquellas que por
su tamafo se encuentran suspendidas y reducen la transparencia del agua en mayor o menor
grado (Barrenechea, 2015). La turbiedad tiene un origen inorganico (arenas, arcillas aportadas
por la erosion) y un alto grado de material organico (microorganismos, compuestos organicos
y otros) (Sierra, 2011).

2.3.1.2. Color

El color, aunque estd intimamente relacionado con la turbidez del agua, se lo puede considerar
como una caracteristica independiente. La turbidez es ocasionada por particulas de gran tamafio
(didametros > 10" mm), mientras que el color es generado por particulas disueltas y coloides.
El color es producido por la descomposicion natural de la materia vegetal de las plantas y por

la disolucion de ciertos minerales, principalmente hierro y manganeso (Sierra, 2011).

Existen dos tipos de color en el agua: el color verdadero, es decir, el color del agua removida
la turbidez (luego de que el agua ha sido filtrada), y el color aparente, aquel que presenta el
agua. El color juega un papel importante en el resultado final del tratamiento del agua, debido
a que su presencia causa un rechazo inmediato en los consumidores, asi el agua potable presente

una buena calidad. El color se expresa en unidades de color (UC) (Idrovo, 2010).

2.3.1.3. pH
El pH es el término utilizado para expresar la intensidad de condiciones acidas o basicas del

agua. El pH influye en algunos fendmenos como: la corrosion y la incrustacion en las redes de
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distribucion; se podria decir que no tiene efectos directos en la salud de las personas, pero si
puede afectar en el proceso de tratamiento del agua cruda, como la coagulaciéon y la
desinfeccion (Barrenechea, 2015). EI pH se puede medir en campo o en el laboratorio con un
pH metro, por lo general el agua cruda tiene un pH entre 5y 9 (Idrovo, 2010).

2.3.1.4. Alcalinidad

La alcalinidad del agua es la suma de concentraciones de hidroxidos, carbonatos y
bicarbonatos, expresadas en términos de carbonato de calcio, es decir, mide la capacidad del
agua para neutralizar acidos. La alcalinidad esta influenciada por el pH, la composicion general
de agua, la temperatura y la fuerza iénica. Es un parametro importante en el tratamiento del
agua porque reacciona con coagulantes hidrolizables (sales de hierro y aluminio) durante el
proceso de coagulacion (Ministerio de Salud & Control de Calidad del Agua, 2013).

2.3.1.5. Dureza

La dureza es la suma de las concentraciones de iones de calcio y magnesio presente en el agua,
expresados como carbonato de calcio. La dureza del agua puede ser temporal 0 permanente, la
dureza temporal o dureza de carbonatos, es producida por presencia de bicarbonatos de calcio
y magnesio, y la dureza permanente o dureza de no carbonatos se debe a la presencia de
sulfatos, cloruros y nitratos de calcio y magnesio (Ministerio de Salud & Control de Calidad
del Agua, 2013).

Las aguas duras como las aguas blandas no afectan la salud de las personas, sin embargo, un
agua dura requiere demasiado jabén para la formacion de espuma y genera problemas de
lavado, ademaés, producen incrustaciones en las lineas de conduccion y mucha mas

contaminacion hidrica (J. Romero, 2009).

2.3.1.6.  Nitritos y Nitratos

El nitrégeno es un nutriente importante para el desarrollo de la flora y fauna. Por lo general, en
el agua se concentra en forma de amoniaco, nitrato y nitrito. Si una fuente de agua recibe
descargas nitrogenadas, el nitrogeno estarad presente como nitrégeno organico amoniacal y en
contacto con el oxigeno disuelto (OD), se transformara por oxidacion en nitritos y nitratos. El

proceso de nitrificacién depende de la temperatura, OD y el pH del agua (Barrenechea, 2015).

Los nitratos (sales de acido nitrico, HNO3) y los nitritos (sales de acido nitroso HNOz) son muy

solubles en agua. Los nitritos se transforman naturalmente a partir de los nitratos, ya sea por

Maria Paula Picon Mosquera
Pedro Andrés Vazquez Flores 24



UCUENCA

oxidacion bacteriana incompleta del N o, por reduccién bacteriana en sistemas acuéticos y

terrestres (Barrenechea, 2015).

2.3.1.7. Sulfatos

Los sulfatos son un componente principal en aguas superficiales, provienen de la oxidacion de
los sulfuros existentes en el agua, pueden tener su origen por las aguas que atraviesan terrenos
ricos en yesos o por la contaminacion de aguas residuales. El sulfato no suele ser un problema
en el proceso de potabilizacion del agua, pero un alto contenido de sulfatos puede proporcionar
sabor al agua y podria tener un efecto laxante provocando trastornos gastrointestinales
principalmente en los nifios, sobre todo cuando se encuentra presente el magnesio (Jiménez et
al., 2010).

2.3.1.8. Cloruros

El ion cloruro es uno de los aniones inorganicos principales en el agua natural, las aguas
superficiales no contienen cloruros en altas concentraciones como para afectar el sabor. A partir
de ciertas concentraciones, los cloruros pueden ejercer una accion disolvente sobre ciertas sales

en el agua (Secretaria de Economia, 2001).
2.3.2. Caracteristicas microbiolégicas del agua

2.3.2.1. Coliformes: Escherichia coli

Escherichia coli son bacterias gram-negativo y son un tipo de bacterias coliformes fecales que
se encuentran comunmente en los intestinos de los animales y los seres humanos. La mayoria
de las bacterias E. coli no causan enfermedad, pero si una persona ingiere agua contaminada
con una alta carga bacteriana de este tipo de bacteria, el punto primario de infeccion es el tracto
gastrointestinal y los sintomas pueden incluir nauseas, vomito, diarrea y fiebre. Estos
microorganismos se eliminan en el material fecal, o las heces, y la ruta de transmision es fecal
— oral. Los alimentos y agua contaminada son las formas mas comunes de ser expuestos a E.
coli (Rock & Rivera, 2014).

La presencia de E. coli en el agua es un indicador de una reciente contaminacion con aguas

residuales o contaminacidn de residuos fecales de animales (Rock & Rivera, 2014).

2.3.3. Turbidez como parametro de control de la calidad de agua
La turbidez es una medida del grado en la cual el agua pierde su transparencia, causada por

particulas en suspensidn, precipitados quimicos, particulas organicas y organismos. Se muestra
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que una turbidez elevada alberga y protege a los microorganismos patdgenos ya que estos
tienen la posibilidad de adherirse a las particulas en suspensiéon, estimulando asi la proliferacion
de bacterias y afectando significativamente la eficiencia de la desinfeccion e, igualmente,
aumentando la demanda de cloro requerida para el éptimo tratamiento (WHO, 2017).
Generalmente esta expresada como unidades nefelométricas de turbidez NTU y se puede medir
con el turbidimetro o nefelometro (OMS, 2019).

Los valores de turbiedad sirven para establecer el grado de tratamiento requerido para el agua
cruda, la tasa de filtracibn mas adecuada, asi, como la efectividad de sus procesos de
coagulacién, sedimentacion y filtracion, de igual forma es un parametro para determinar la
potabilidad del agua (Cardona, 2011).

La turbiedad puede incidir en la eficiencia de determinados procesos de tratamiento del agua,
por ejemplo, la filtraciény la desinfeccion. La filtracion del agua se vuelve mas dificil y costosa
cuando la turbiedad es alta; la turbiedad obstruye los filtros, genera problemas de operacion en
el tratamiento del agua y ocasiona un aumento en la frecuencia de lavado de las unidades.
Cuando la turbiedad es alta se necesitan dosis mayores de cloro para desinfectar el agua. Los
microorganismos se ocultan entre las particulas de solidos suspendidos que ocasionan
turbiedad por lo que se requieren mayores cantidades de cloro para eliminarlos. Si el agua cruda
presenta valores superiores a 1000 NTU se recomienda realizar una pre-sedimentacion y se
establece 3000 NTU como valor maximo para un tratamiento convencional (Montoya et al.,
2011).

En el Texto Unificado de Legislacion Secundaria de Medio Ambiente (TULSMA), Libro VI
Anexo 1, la Tabla 1 establece los limites permisibles para aguas de consumo humano y uso
domestico, que Unicamente requieren tratamiento convencional, en la cual se especifica que el
limite m&ximo permisible de la turbiedad es 100 NTU (Ministerio del Ambiente del Ecuador,
2011).

La OMS indica que la turbidez debe mantenerse por debajo de 1 NTU (OMS, 2019), para
propiciar una desinfeccion eficaz y, en la Norma NTE INEN 1108:2020 se estipula el limite
maximo permisible de turbiedad de agua potable, 5 NTU (INEN 1108, 2020).
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2.4. Procesos de potabilizacion del agua

Las operaciones unitarias que se realizan para potabilizar el agua dependen de la calidad
fisicoquimica y microbiol6gica de la misma, el proceso de un tratamiento completo se describe

a continuacion:

2.4.1. Coagulacion o Mezcla Rapida

Proceso a través del cual los coagulantes son adicionados al agua reduciendo las fuerzas que
tienden a mantener separadas las particulas en suspension. La coagulacién comienza en el
mismo instante en que se agregan los coagulantes al agua cruda. Basicamente es el resultado

de dos fenémenos (Salazar, 2020):

e Quimico: consiste en las reacciones del coagulante con el agua y la formacion de
especies hidrolizadas con carga positiva. Esto dependerd de la concentracion del
coagulante y el pH del agua.

e Fisico: consiste en el transporte de especies hidrolizadas para que hagan contacto con

las impurezas del agua.

Este proceso es muy rapido ya que tarda décimas de segundo, de acuerdo con caracteristicas
del agua como: pH, temperatura, cantidad de particulas, etc. Se realiza el proceso en una unidad

de tratamiento denominada mezclador rapido (Salazar, 2020).

2.4.2. Floculacion

La floculacion se define con el lento movimiento del agua para permitir el crecimiento del floc.
Este crecimiento es inducido por el contacto de particulas de diametro mayor a una micra, el

contacto de particulas se crea por el gradiente de velocidad de la masa liquida (Arboleda, 1992).
La floculacién persigue dos objetivos basicos (Arboleda, 1992):

e Reunir micro fléculos para formar particulas mayores con peso especifico superior al
agua.

e Compactar el floc (disminuyendo su grado de hidratacion) para producir una baja
concentracion volumétrica, que permite una alta eficiencia en la etapa de sedimentacion

y filtracion.

Este proceso se lo realiza en una unidad llamada floculador, distinto al mezclador rapido, los

floculadores pueden ser de accion mecanica y otros de accion hidraulica (SAMSA, 2008).
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2.4.3. Sedimentacion

Se entiende por sedimentacion la remocion por efecto gravitacional de las particulas en
suspension presentes en el agua, las particulas deben presentar un peso especifico mayor que
el fluido; en esencia es un proceso netamente fisico (SAMSA, 2008).

Las particulas en suspension sedimentan de diferente forma dependiendo de sus caracteristicas
y de su concentracion. Por ello, se puede referir a la sedimentacién de particulas discretas y

sedimentacion de particulas floculentas (Arboleda, 1992).

e Particulas discretas: aquellas particulas que no cambian de caracteristicas (forma,
tamafo, densidad) durante la caida.

e Particulas floculentas: aquellas producidas por la aglomeracion de particulas coloidales
desestabilizadas a consecuencia de la aplicacion de agentes quimicos, las caracteristicas
de este tipo de particulas si cambian durante la caida. El proceso de sedimentacion de
estas particulas también se le conoce como decantacidn y es el proceso intermedio entre

la coagulacién-floculacion y la filtracion rapida.

Los decantadores o sedimentadores en su tramo final poseen un vertedero en los cuales se capta
la capa superior del agua que contiene mejor turbiedad para pasar al siguiente proceso
(Arboleda, 1992).

2.4.4. Filtracion rapida

Después de terminada la decantacion el agua pasa a estanques donde se realiza la clarificacion
final o filtracion. La filtracidn es un proceso fisico, quimico y en algunos casos bioldgico para
separar las impurezas suspendidas mediante el paso del agua a través de un medio poroso. La
filtracion remueve aquellas particulas que contienen una densidad muy cercana a la del agua o
que han sido re - suspendidas y, por lo tanto, no pudieron ser removidas en el proceso anterior
(Okun & Schulz, 1990).

Cuando el agua ingresa al filtro, atraviesa capas porosas principalmente de arena y grava, el

agua es recolectada y conducida mediante tuberias a la siguiente etapa (SAMSA, 2008).

2.4.5. Desinfeccion

El ultimo proceso del tratamiento de la potabilizacion del agua es la desinfeccion. Esta etapa
consiste en la inyeccion de cloro que permite eliminar los microorganismos que ain pueden

estar presentes en el agua. Con la desinfeccion se busca prevenir contaminaciones en las redes
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de distribucion, ademas es un indicador de la calidad del agua. Es por ello, que la desinfeccion

permite asegurar la calidad sanitaria del agua (SAMSA, 2008).

El cloro se inyecta a través de dosificadores automaticos en una cantidad de entre 0.6 y 0.8
miligramos de cloro por litro de agua. Esto permite la eliminacion de los microorganismos que
pueden quedar en el agua luego del tratamiento. El agua potable debe contener un nivel de
cloro residual con el fin de evitar cualquier contaminacion en el transporte del agua potable

desde la planta de tratamiento hasta los hogares de los consumidores (Orellana, 2016).

2.5. Precipitaciones

Se considera precipitacion a cualquier producto de condensacion del agua atmosférica que llega
hasta la superficie terrestre, incluye; lluvia, nieve y granizo (Segerer & Villodas, 2013). Para
su formacion es necesario que una masa de aire ascienda en la atmdsfera, se enfrie hasta llegar
a la saturacién y para que pueda condensar en gotitas de agua es preciso que se cumplan dos
condiciones: que la masa de aire se haya enfriado lo suficiente y que existan en el aire nlcleos
de condensacion sobre los que puedan formarse gotitas de agua (Tapia, 2016). Los
instrumentos que se utilizan para cuantificar las precipitaciones caidas sobre un punto es el
pluviometro y pluviografo, la unidad de medida generalmente es mm/dia (Segerer & Villodas,
2013).

2.5.1. Tipos de precipitacion

En relacién a su origen pueden distinguirse los siguientes tipos de precipitacion:

e Precipitaciones convectivas: la elevacion convectiva del aire debido al calentamiento
de éste por radiacion solar. Se produce la condensacion de vapor al alcanzar zonas mas
frias, este tipo de precipitacion acostumbra a ir acompafado de descargas eléctricas y
suele darse generalmente en zonas ecuatoriales y templadas. Dando origen a las
precipitaciones en forma de chubascos o tormentas (Segerer & Villodas, 2013).

e Precipitaciones orograficas: se denomina asi a la precipitacion que tiene origen en el
ascenso de la masa de aire forzado por una barrera montafiosa. Se presentan en forma
de lluvia o nieve, siendo muy irregulares en importancia y localizacién. A veces, en
casos de masas inestables, el efecto orografico no supone mas que el mecanismo de
disparo de la inestabilidad convectiva (Tapia, 2016).

e Precipitaciones ciclonicas: en este caso la elevacion de masas de aire se produce sobre

una masa de aire frio por un pasaje frontal o superficie de contacto. Las masas mas
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humedas y célidas se elevan hasta zonas frias, donde se condensan y originan las

precipitaciones (Segerer & Villodas, 2013).

2.5.2. Pluviometria

Se denomina pluviometria al estudio y tratamiento de los datos de precipitacion que se obtienen
en los pluviometros que se localizan a lo largo y ancho del territorio, obteniendo asi unos datos
de alto interés para la toma de decisiones en las cuencas fluviales (Duarte et al., 1991).

2.5.3. Estacion Meteoroldgica

Una estacion meteoroldgica realiza labores de medicion y registro de los pardmetros
meteoroldgicos, con el fin de conocer el comportamiento de la atmdsfera y del medio ambiente,
son muy utilizadas para realizar pronosticos y la ocurrencia de fendmenos severos, ademas, se
utiliza para prondsticos hidrolégicos y meteoroldgicos, asi como para varias investigaciones
(Novoa & Guillén, 2018).

Una estacion meteoroldgica posee diversas e innovadores funciones que hacen que se
constituya como un equipo de gran aporte en el estudio del comportamiento de las variables
climéticas, las caracteristicas generales de una estacion meteoroldgica son: estructura de alto
grado de proteccion para ambientes hostiles; registro de estadistica de tiempo incluyendo datos
minimos, maximos, promedios, etc.; unidad de transmisidn y recepcién de datos a larga
distancia; operacion mediante la provision de energia por paneles solares y por bateria;
almacenamiento continuo de informacion en un datalogger; captacion de variaciones climaticas
como: temperatura, humedad, presion, velocidad y direccion del tiempo, precipitacion, entre
otras (Novoa & Guillén, 2018).

2.5.4. Influencia de las precipitaciones en la calidad del agua

El clima es un factor determinante en las cuencas hidrogréficas. Las variaciones climaticas
pueden influenciar en la calidad y el acceso del agua, lo cual puede provocar el uso de otras
fuentes de abastecimiento y aumentar el riesgo de la presencia de microorganismos patdgenos

y contaminantes en el agua que sera utilizada para el consumo humano (Morales et al., 2019).

Segun estudios previos se conoce que la calidad microbiolégica y quimica del agua se ve
afectada por eventos climatoldgicos extremos, causando un incremento significativo en la
concentracion de patégenos, turbidez y otros parametros del agua; por el aumento de la
escorrentia (Morales et al., 2019).
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La precipitacion favorece el lavado de los suelos, arrastre de sedimentos y resuspension de los
lechos de los rios principalmente en zonas con escasa cobertura vegetal, provocando un cambio
importante en la calidad del agua cruda que ingresa a las plantas de tratamiento de agua potable,
en el caso de que el nivel de turbidez sea muy alto la PTAP debe impedir el ingreso del agua
cruda, generando una interrupcion momentanea en el proceso de potabilizacion del agua cruda,
lo que puede repercutir en la falta de agua potable para la poblacion y problemas econémicos

para la empresa potabilizadora (Morales et al., 2019).
2.6. Esfuerzo de tratamiento en la PTAP

2.6.1. Impacto de la calidad del agua cruda en el esfuerzo quimico del tratamiento

del agua

Indudablemente se ratifica con evidencia y experiencia profesional que la calidad del agua
cruda al ingreso de la planta de tratamiento es un factor importante a considerar para la
planificacion, funcionamiento y toma de decisiones en toda PTAP. Diversos estudios
concuerdan en su totalidad en que la fuente de agua cruda de una PTAP, es el factor mas critico
para determinar los procesos de tratamiento que necesitan para la potabilizacion. De forma mas
concisa la calidad del agua cruda impacta directamente en el esfuerzo del tratamiento quimico;
dicha calidad va a fijar el uso de productos quimicos, es decir, desde la cantidad de estos hasta
el tipo de producto quimico usado; lo que conjuntamente engloba e interviene en la variacion
de costes econdmicos del tratamiento. Es por ello que, en dichos casos en donde el agua cruda
se clasifica como muy buena es posible prescindir de etapas especificas del tratamiento, usando
menos productos quimicos y economizando el proceso como tal, una circunstancia idénea

sefialada por los autores (Mondorf, 2020).

Como se ha indicado la calidad del agua superficial, utilizada como agua cruda en una PTAP,
estd comprometida por sedimentos y particulas transportadas por las masas de aguas
superficiales de escorrentia y por las aportaciones de las precipitaciones. Por lo tanto, al
utilizarla como fuente de agua para el tratamiento de potabilizacion se debe trabajar y enfrentar
con este tipo de sustancias. Segun dichas condiciones la calidad del agua mejora o se ve
empobrecida y, del mismo modo, el costo del tratamiento se ve afectado de forma proporcional
por el uso imprescindible de productos quimicos versus el nivel de particulas que deben ser
tratadas. El impacto y la relacion que se mantiene entre la calidad del agua cruda y el esfuerzo
quimico se la conoce en el ambito teérico y cualitativo o, por simple experiencia, pero, no

existe estudios cientificos aceptados universalmente que ofrezcan una metodologia especifica
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para cuantificar de forma matematica el impacto de la calidad del agua cruda en el esfuerzo
quimico; en contraste solo se indican relaciones o correlaciones entre estas dos variables que

encaminan su comportamiento (Mondorf, 2020).

2.6.2. Esfuerzo del tratamiento quimico

Esta seccidn se enfoca en relacionar la calidad del agua cruda segun la turbidez (medida de
calidad) y el uso de productos quimicos coagulantes para describir el esfuerzo del tratamiento
quimico de una PTAP. El esfuerzo quimico se ve reflejado en la cantidad de productos
quimicos que deben ser utilizados para potabilizar el agua en toda PTAP, considerando que
esta cantidad esté directamente relacionada por la calidad del agua cruda o su nivel de turbidez.
Se conoce que las fluctuaciones de la turbidez del agua cruda son un contratiempo y dificultan
el tratamiento y la dosificacion de coagulantes, lo que deriva en un agua potable con calidad
no constante (Mondorf, 2020).

2.6.2.1.  Uso de Coagulantes

El uso de productos quimicos coagulantes es una parte fundamental en el sistema de una PTAP,
y el tipo de producto quimico que se aplique en el tratamiento considera un conjunto de factores
que son especificos segun las condiciones de la planta, la calidad del agua cruda o la intensidad
de las precipitaciones. Especificando més a detalle, la seleccion del coagulante depende de la
concentracion y caracteristicas de las particulas, caracteristicas fisica-quimicas del agua cruda

y, las caracteristicas del coagulante, a mas de consideraciones externas de costo.

De forma general existen muchos tipos de productos quimicos coagulantes que se clasifican en
coagulantes metalicos inorganicos y polimeros; en este caso se hace énfasis en los coagulantes

con base en el aluminio.

El uso de coagulantes es un tema de precision porque si se trata de un coagulante metalico
inorganico, este se disociara e hidrolizara rapidamente para asociarse con las particulas del
agua; sin embargo, para que este proceso sea eficiente en relacion a la cantidad usada se debe
considerar la dosis exacta del coagulante, pH del agua y la eficiencia de la mezcla rapida. En
el caso de agregar una dosis de coagulante inapropiada se corre el riesgo de formar precipitados
quimicos lo que conlleva un agua de salida no apta para consumo humano y una pérdida
economica referente al producto (Mondorf, 2020). Los coagulantes metalicos inorganicos mas

utilizados a nivel mundial son las sales de iones de aluminio y hierro, siendo estos el sulfato de
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aluminio mas conocido como alumbre, el cloruro férrico y las respectivas sales prehidrolizadas

de estos dos metales.

2.6.2.1.1. Sulfato de aluminio, alumbre

El sulfato de aluminio se obtiene en la reaccion de un mineral aluminico con acido sulfarico a
temperaturas elevadas; obteniéndose Al2(SOs)3 en presentacion sélida y liquida con dos
especificaciones: estandar y libre de hierro. Es uno de los coagulantes més utilizados
mundialmente porque reGne un conjunto de caracteristicas que lo hace idoneo para el
tratamiento de agua potable; debido a su eficacia, facil disponibilidad en el mercado y su bajo
costo (Silicatos y Derivados S.A, 2011).

2.6.2.1.2. Policloruro de aluminio, PAC

Para el caso del policloruro de aluminio, se trata de un coagulante inorganico a base de sales
de aluminio polimerizadas; este es un tipo de coagulante de sales metalicas prehidrolizadas que
puede reemplazar al sulfato de aluminio. La eficacia y rendimiento del PAC es igual o superior
al ya mencionado alumbre, en un estudio realizado en la Universidad de Cordoba (Rodriguez
et al., 2019) se demostrd que este coagulante disminuyé la turbidez y los sélidos suspendidos
totales en un 92 % en aguas de tipo industrial. Ademas, a este se le suman algunos beneficios
que cita Crittenden (2012) sobre las sales metélicas prehidrolizadas:

e Potencialmente con mayor eficacia; esto se resume en la necesidad de una menor dosis
del producto quimico.

e Los fléculos formados tienen mejores caracteristicas, con respecto a su dureza y mayor
densidad.

e Este tipo de coagulantes tienen menos sensibilidad al pH, pudiendo hacerse uso dentro
de rangos de 4.5 - 9.5.

e No tienen tanta sensibilidad al tiempo de mezcla inicial por su naturaleza de
prehidrolizados.

e Su uso presenta menores niveles de aluminio residual en el agua potable tratada.

e A comparacion con los coagulantes metalicos inorganicos, estas sales metalicas

prehidrolizadas producen menos lodos residuales a dosis equivalentes.

Todas estas ventajas aceleran el proceso, reducen la dosificacion y, en general, hacen mas

eficiente el proceso. Sin embargo, en el mercado y, a comparacion del alumbre comun, el
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policloruro de aluminio tiene un coste mucho mas elevado, por lo que las mayorias de PTAP
siguen apostando por el sulfato de aluminio como principal coagulante para sus tratamientos

de agua cruda.

2.6.2.2. Parametros adicionales

Para establecer el vinculo entre la calidad del agua cruda (nivel de turbidez) y el esfuerzo de
tratamiento quimico (uso de coagulante) de una PTAP, es necesario trabajar con la dosificacion
de sulfato de aluminio y policloruro de aluminio diaria; asi se conoce la relacion de coagulante
con la turbidez. Mediante la dosis de coagulante se puede relacionar las cantidades de consumo
quimico de coagulante que es necesario para un volumen determinado de agua cruda; asi se
logra evaluar la intensidad con la que se agregan los quimicos coagulantes. Para este fin, se

maneja la Ecuacién 1 para el calculo de la dosis del coagulante (Mondorf, 2020).

mg coagulante usado (%J) 7:_5
Tasa de dosis de coagulante (T = LY 1000 kg
agua cruda tratada <7> —

Ecuacion 1 Tasa de dosis de coagulante

Adicionalmente, se determina la relacion entre la dosis de coagulante y la calidad de agua
definida por el pardmetro de turbidez; se evalta y deriva conclusiones sobre la coherencia y
precision de la dosificacion de los coagulantes usados en la PTAP. Para establecer dicha

relacion se aplica la Ecuacion 2 (Mondorf, 2020).

)

m

Rwr (l * N%"U) - m3 * 1000 Tg
0 (7> « T(NTU) —

Ecuacion 2 Relacion entre dosis de coagulante y calidad del agua
En donde,
Rwr = relacion entre coagulante y turbidez [mg/I*NTU]
W = cantidad de coagulante usado diariamente [kg/d]
Q = caudal de agua tratada diariamente [m%/d]

T = turbidez del agua cruda [NTU]
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Lo que denota la relacion Rwr es la cantidad de coagulante (mg) que se utiliza por litro de agua
cruda y por unidad de turbidez (NTU). Basicamente la Ecuacion 2 se resume en dividir la
Ecuacion 1 o la tasa de dosis de coagulante para el valor de turbidez. EI comportamiento de la
relacion Rwr se explica de la siguiente manera: para un valor alto de la tasa de dosis de
coagulante y un valor méas bajo de turbidez se obtiene un valor de Rwr igual o mayor a la
unidad, mientras mas extrema es esta diferencia mayor sera el valor de Rwr. En el caso
contrario, al valor de la tasa de dosis de coagulante menor que el valor de la turbidez se obtiene
un valor de Rwr entre 0 — 1 y de la misma forma, mientras mayor sea esta diferencia el valor
de la relacion Rwr sera mas cercano a 1. Con esta relacion se podra deducir la precision del
esfuerzo del tratamiento quimico o cantidad de coagulante considerando la cantidad de
coagulante, caudal de agua cruda y el nivel de la turbidez; fundamentando que los valores
resultantes no tienen calificacion definida como un proceso 6ptimo u pésimo, ya que el
resultado depende del peso de las variables en mencidn y de cdmo se operd in situ en la PTAP-

M por las situaciones especificas del momento.

2.6.3. Elasticidad del agua cruda

El impacto de la calidad del agua cruda en el esfuerzo quimico del tratamiento de potabilizacién
es relativamente importante y compleja; siendo un hecho que todos los investigadores
concuerdan. Mediante las elasticidades del agua cruda se puede determinar el esfuerzo del
tratamiento; en distintas bibliografias esta relacion estd basada con varios criterios como, por
ejemplo: los parametros de calidad del agua cruda como la turbidez, la carga de la cuenca con
respecto a sedimentos o la clasificacion del uso del suelo. Entonces, se entiende por elasticidad
del agua cruda como el cambio porcentual en el esfuerzo del tratamiento quimico del agua
resultante al cambio del 1% en la calidad del agua cruda; con estos pesos se puede representar
de forma empirica la capacidad de respuesta del esfuerzo del tratamiento quimico (teniendo en
cuenta que dicho esfuerzo es la cantidad de coagulante usado en un momento determinado en
funcidn al nivel de turbidez) segun los cambios de la turbidez o segun el cambio de la calidad
del agua cruda. En la Ecuacion 3 se muestra la formula utilizada por Mondorf (2020) para
obtener las elasticidades de la turbidez, ademas se sugiere adicionar el calculo del error estandar

(SE) correspondiente a cada elasticidad.
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A esfuerzo de tratamiento quimico (%)

Elasticidad de la turbidez = A turbidez del agua cruda (%)

Ecuacion 3 Elasticidad de la turbidez

En la literatura se indica que ciertos estudios han determinado que la mayoria de elasticidades
de turbidez son estadisticamente significativas, variando desde un rango de -0.11 a 0.30; esto
hace referencia a que, en promedio, la disminucion del 1 % en el nivel de turbidez del agua
cruda reduce 0.14 % los costes de tratamiento por la disminucion de productos quimicos (Price
& Heberling, 2018).

2.7. Analisis estadistico

2.7.1. Pruebas paramétricos y no paramétricos

Para lograr los objetivos de la presente investigacion fue necesario analizar la data recolectada
desde el 2014 hasta el 2020. Mediante las pruebas paramétricas y no paramétricas se conoce el
modelo de distribucion de la poblacion, si mantienen alguna tendencia, si son datos similares

entre si, son cercanos o existen datos atipicos.

2.7.1.1.  Pruebas paramétricas

Por un lado, las pruebas paramétricas son aplicadas a variables continuas y se logra identificar
la distribucion de los datos o de la variable aleatoria con la que se esta trabajando. En estas
pruebas se asume que la poblacidn de datos sigue una distribucion normal; por lo tanto, si se
cumple la hipotesis de la prueba se afirma que los datos tienden a la normalidad, de lo contrario,
no siguen una distribucion normal (Quispe, 2015). Lo que se busca preferiblemente es contar
con una serie de datos que tiendan a la normalidad. Algunas caracteristicas de los
procedimientos para los test paramétricos son (Aragon, 2015):

e Los datos deben ser continuos y cuantitativos; es decir, que no aplica para datos tipo
cualitativo.

e Se deben cumplir supuestos de forma estricta, como son: los datos de la muestra deben
ser extraidos de forma aleatoria de la poblacién global con distribucion normal, y las

observaciones deben ser independientes entre si.
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Dependiendo de lo que se quiera lograr con las pruebas estadisticas y del tipo de data, existen

varias pruebas paramétricas que pueden ser aplicadas, entre las mas empleadas estan las

siguientes detalladas brevemente (Bautista-Diaz et al., 2020):

Prueba del valor Z de la distribucion normal

Se trabaja con la curva de probabilidad estandar o la campana; en donde se ubican tres
medidas de tendencia central: media, mediana y moda y define la desviacion estandar.
Para esta prueba se obtiene un valor Z, el que significa el niUmero de desviaciones

estandar que se desvian segun la media aritmética.

Prueba T de Student para datos no relacionados (muestras independientes)
Para aplicar este tipo de prueba se necesita que las observaciones sean independientes,
los datos vengan de una poblacién con distribucion normal y las varianzas de los

grupos deben ser homogéneas.

Prueba F (anélisis de varianza 0 ANOVA)

Esta prueba se basa en el estudio de la variacidn total entre los datos y su interaccion
entre los diversos factores; usando el estadistico F que se obtiene de la tabla ANOVA.
Aqui se busca diferencias significativas entre las medias de las poblaciones o si
aquellas diferencias son resultado de limitaciones del muestreo; por eso, la hipotesis
nula dice que las medias de dos o mas poblaciones son iguales y, su hipétesis
alternativa dice que al menos una es diferente.

Como se indica en el nombre, el procedimiento de esta prueba se basa en comparar la
varianza entre las medias de los grupos y dentro de los grupos; con eso se determina
si los grupos son todos parte de una poblacion o por el contrario, cada grupo es Unico

y con caracteristicas unicas.

Otra prueba paramétrica para hacer mencién por su amplio uso y confiabilidad es la correlacion

de Pearson que actia como un indice que mide el grado de covarianza o relacién lineal entre

las distintas variables; expuesta méas adelante.

2.7.1.2.  Pruebas no paramétricas

Por el lado contrario, se aplica las pruebas no paramétricas si no se puede determinar la

distribucion original de los datos y, comUnmente, se aplica cuando no se cumplen ciertas
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condiciones. A continuacion, se describen algunas de las caracteristicas de las pruebas no

paramétricas de forma general (Aragon, 2015):

e No tengan relacion con los pardmetros de una poblacion.
e Que la prueba estadistica que se seleccione no dependa de la distribucion de la

poblacion inicial.

A comparacion de las pruebas paramétricas, estas tienen menos consideraciones y son mucho
maés faciles de aplicar; se las utiliza especialmente cuando las observaciones son susceptibles a
poder ordenarse. Dentro de las pruebas no paramétricas encontramos algunos tipos como los

siguientes en mencion (Aragon, 2015):

e Prueba del signo
Esta prueba se la aplica para datos pareados; de forma simple, esta prueba hace uso de
los signos, positivo y negativo, para reemplazar a los valores como tal y obtener un
resultado final que acepte o rechace las hipétesis planteadas de normalidad.

e Prueba del rango con signo, Wilcoxon
En este caso también se trabaja con los signos, pero se considera la diferencia entre los
pares de valores de la muestra. Wilcoxon se utiliza cuando no se satisfacen las

suposiciones reglamentadas de una prueba paramétrica para dos muestras.

e Pruebas de suma de rangos
Este tipo de prueba se cita a la prueba de Kruskal-Walls, se basa en el andlisis de
varianza ya mencionado anteriormente suponiendo que las poblaciones estan

distribuidas con normalidad.

e Prueba de Kolmogorov-Smirnov
Kolmogorov-Smirnov determina si existe una diferencia significativa para afectar la
poblacién; usando la distribucion de frecuencias observadas y una distribucion teéricas

de frecuencia.

En definitiva, la aplicacion de las pruebas paramétricas y no paramétricas son un analisis

estadistico que, con su uso correcto, permite conocer las caracteristicas de la data para poder
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trabajarla y aprovecharla de la mejor manera; las pruebas arrojan un resultado tedrico que debe

ser interpretado segun el argumento Yy criterio del investigador.

2.7.2. Anadlisis de regresion lineal simple y multiple

Mediante el analisis de regresion se genera una ecuacion que describe la relacion estadistica
entre uno 0 mas predictores y la variable de respuesta; obteniendo asi una ecuacion especifica
para cada caso que tiene la capacidad de predecir las nuevas observaciones con una variable
independiente de entrada. Es asi como, gracias a esta herramienta, se pueden identificar y
consolidar relaciones de dos o mas variables y llegar a obtener esta informacion futura para
aprovecharla en distintas areas cientificas y de la vida cotidiana (Pardo Merino & Ruiz Diaz,
2005).

2.7.2.1.  Regresion lineal simple

La regresion lineal simple es la técnica estadistica mas elemental; con esta se encuentra la
relacion lineal entre la variable dependiente y una variable independiente. El propdsito de esta
es: en primera instancia conocer en qué grado la variable dependiente esta siendo explicada por
su variable independiente y, en segundo instante, se va a predecir la respuesta de la variable

dependiente segun el cambio de la variable independiente (Pardo Merino & Ruiz Diaz, 2005).

Entonces, con el modelo de regresion lineal simple se obtiene la linea que mejor se ajusta a los
datos. De forma global este analisis simple se trabaja, primero, con la ecuacién base de minimo-
cuadratica que va a describir la relacion idénea entre las variables actuantes y, a este se le suma
el célculo del coeficiente de determinacion R para evaluar la calidad de la ecuacién o modelo
obtenido (Pardo Merino & Ruiz Diaz, 2005).

El coeficiente de determinacion o de correlacion, conocido cominmente como r de Pearson,

expresa lo siguiente (Morales, 2011):

e R =Iindicael grado en que las variables x y y se ordenan o relacionan. Mientras el valor
de R se acerque mas a la unidad significa que la relacion entre las variables es mejor.
e R?= el coeficiente de determinacion cuadrado expresa la proporcion de varianza de la

variable dependiente que esta explicada por la variable independiente.
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2.7.2.2.  Regresion multiple

El analisis de regresion maltiple se deriva del analisis de regresion simple; la diferencia recae
en que en este caso se va a establecer la relacion entre una variable dependiente y una o mas
variables independientes, esto implica que la regresion multiple sea una mejora de la regresion
simple. De igual forma, el analisis multiple es mucho mas aplicable a la realidad porque se
ajusta de mejor manera a las situaciones reales como fendmenos naturales, situaciones y
procesos sociales; es decir, como se sabe estas situaciones tienen un alto nivel de complejidad
que van en conjunto con un sinnumero de interacciones entre varios factores y, en
consecuencia, deben ser explicados por todas estas variables que acttan e intervienen de forma
directa o indirecta (Rodriguez Jaume & Mora Catala, 2001). Dicho esto, se debe tener en
consideracion la eleccion del modelo con el menor nimero de variables para explicar el

comportamiento de la variable dependiente de manera mas eficiente.

La ecuacién matematica del modelo de regresion lineal multiple es la que se muestra a

continuacion, Ecuacion 4 (Rodriguez Jaume & Mora Catala, 2001):

Y=a+by + by + -+ bpyn +e
Ecuacion 4 Estructura base de la ecuacion de regresion multiple
En donde,
Y = variable a predecir
a, b1, baxe = parametros desconocidos a estimar

e = error de la prediccion de los pardmetros

A medida que se construye el modelo de regresion multiple se debe incluir los estadisticos de
bondad de ajuste, el analisis de varianza, etc.; con esto se logra comparar los resultados
obtenidos con cada modelo para seleccionar el mejor en la etapa final. Seguidamente, se
presenta estos seis elementos que hay que considerar y aplicar al analisis de regresion maltiple
(Rodriguez Jaume & Mora Catala, 2001):

a. Coeficiente de correlacion multiple, R

Con el coeficiente de correlacion multiple se logra medir la intensidad de la relacién entre

la variable dependiente y el conjunto de variables independientes con las que se esté
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trabajando; a medida que se va introduciendo variables se debe calcular el R, teniendo en
cuenta que las variables independientes que se van incluyendo debe ser en orden de nivel
de correlacién con la variable dependiente. En este punto dependiendo del valor de R se
visualizara las relaciones entre las variables, buscando siempre la mas alta o el valor méas
cercano a la unidad; en otras palabras, todas las variables independientes van a lograr
explicar a la variable dependiente, pero algunas deben hacerlo con una mayor significancia

y estas son las que deben ser consideradas para el modelo futuro (Rojo, 2008).

Para mayor detalle sobre el valor del coeficiente de correlacién maltiple; se explica que su
valor puede ir desde +1 a -1; pasando por O que hace alusion que entre las variables no
existe asociacion lineal y, por lo tanto, no se puede definir un modelo para esa situacion.
Por el contrario, a medida que el valor se aproxima mas a +1 se demuestra que existe una
asociacion lineal positiva o que mientras el valor de una variable aumenta, de igual forma,
aumentara el valor de la otra variable respectivamente. Y de manera viceversa, ocurre lo
mismo con el valor negativo de la unidad; indicando que existe una asociacién lineal
negativa o que mientras aumenta el valor de una variable, en respuesta, el valor de la otra

variable disminuye.
b. Coeficiente de correlacion multiple al cuadrado o coeficiente de determinacion, R?

El coeficiente de correlacién multiple al cuadrado indica la proporcion o el porcentaje de
la variabilidad de la variable dependiente que es explicada por el modelo; con las variables
independientes seleccionadas. Mientras se trabaja con el modelo, incluyendo o
reemplazando variables independientes en este, se espera que el porcentaje de R? sea alto
0 lo més cercano a 100. Para adicionar, es importante juzgar y valorar si los incrementos
del R? son realmente significativos al momento de sumar o restar mas variables
independientes (Rojo, 2008).

c. Coeficiente de determinacion ajustado, R? ajustado

Se trabaja con el R? ajustado especificamente para la regresion multiple. Este cumple el
mismo papel que el R? con el contraste que su valor no se ve influenciado por el nimero
de variables que se esta introduciendo al modelo. En otras palabras, el R? puede aumentar
su valor cuando mas variables independientes se esta considerando en el modelo, pero este

incremento puede deberse Unicamente al nimero de variables mas no a que si estas son
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realmente significativas; por lo que, complementar el anlisis con el R? ajustado brinda mas

confiabilidad para validar el modelo (Rojo, 2008).
d. Error tipico de prediccion, ETB

El error tipico de prediccion es aquel error que se denota por la parte de la variable
dependiente que no se esta explicando en el modelo. Este esta ligado con el coeficiente de

determinacion; mientras este Ultimo aumenta el ETB disminuye (Rojo, 2008).
e. Andlisis de varianza

Durante el analisis de regresion mdltiple es apropiado generar la tabla de analisis de
varianza para conocer si el modelo que se genera es adecuado para estimar los valores de

la variable dependiente en estudio.

Para el analisis de varianza se considera la variabilidad total de la muestra descompuesta
entre la variabilidad explicada por el modelo y la variabilidad residual. La tabla muestra
los valores de p-value que estan asociados al estadistico F (ANOVA) para cada modelo que
fue generado; se busca que el valor de p-value sea menor que el nivel de significancia

seleccionado, por lo general de 0.05 (Rojo, 2008).
f. Andlisis de residuales

Previamente se sefial6 el error de la prediccion de los parametros e en la Ecuacion 4; en
este analisis se los considera para analizar mas a fondo la relacién y cémo acttan las
variables. Los residuos de los modelos deben seguir una distribucion normal y ser
independientes. Para comprobar estos hechos se puede utilizar distintos métodos; desde
representacion grafica con el grafico de residuales tipificados para mostrar la distribucién
de estos o el grafico de probabilidad normal. E incluso recurrir a estadisticos que arrojan
un unico valor; como el caso del estadistico de Durbin-Watson que mide el grado de
autocorrelacion entre el residuo, la observacion y el anterior residuo; mientras este valor es
préoximo a 2 los residuos no estan relacionados, si se acerca a 4 estan incorrelacionados
negativamente y, con un valor proximo a 0 estan incorrelacionados positivamente (Rojo,
2008).
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2.7.3. Redes Neuronales Artificiales, ANN

Las Redes Neuronales Artificiales, abreviada como ANN por sus siglas en inglés Artificial
Neural Networks o RNA por su nombre en espafiol, mantienen su estructura y fundamentos de
las redes neuronales bioldgicas del cerebro humano; por lo que, tienen elementos inspirados en
las funciones de la neurona bioldgica y se encuentran organizados de forma similar (Basogain,
2015).

Con lo ya mencionado se puede definir a una red neuronal artificial como un modelo
matematico compuesto inspirado en modelos bioldgicos y formado por elementos procesales
organizados en niveles o jerarquias que procesan informacion por medio de su estado dinamico

como respuesta a entradas externas (Matich, 2001).

Basicamente al funcionamiento de las ANN se les asemeja con un modelo de caja negra, este
busca modelar matematicamente el comportamiento de un sistema real con funciones de
transferencia conocidas y, sin poder acceder de forma directa a las dinamicas internas (Chang
& Liao, 2012). Entonces, una ANN estad compuesta por elementos de procesamientos simples
Ilamados neuronas, que reciben y modifican las sefiales recibidas y las transmiten de forma
sucesiva a través de conexiones con pesos asociados; representando la fuerza de la conexion
(ASCE, 2000).

Una caracteristica de las ANN es su capacidad de aprender de una experiencia. De esta forma
las ANN pueden: primero, aprender de los conocimientos que son adquiridos por estudios,
ejemplos o experiencias y cambiar su comportamiento segun la situacién del entorno, con esto
solo se indican entradas y la ANN arroja salidas segun toda la informacion aprendida con
anterioridad. Segundo, generalizar una situacién; las ANN generalizan de forma automatica
ofreciendo varias respuestas correctas con diferencias minimas debido a efectos del ruido. Y,
tercero, las ANN pueden abstraer, aislar o considerar por separado cualidades especificas; con
esto se facilita encontrar similitudes o aspectos comunes de una serie de entradas que pudieran

a simple vista carecer de ellos (Basogain, 2015).

De lo mencionado se desglosan brevemente algunas ventajas de las ANN que resalta (Matich,
2001):

e Aprendizaje Adaptativo: gozan de la capacidad de aprender a realizar tareas basadas

en un entrenamiento previo.
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e Auto organizacion: puede organizarse u ordenar la informacion recibida en la etapa
de aprendizaje de forma autdnoma.

e Tolerancia a fallos: en el caso de la destruccion parcial de una red, la ANN mantiene
sus capacidades a pesar de los dafos.

e Operacion en tiempo real: con los computos neuronales realizados en paralelo es
posible realizar procesos con datos de forma rapida.

e Facil insercion dentro de la tecnologia existente: se puede mejorar el rendimiento de

la red neuronal con chips especializados.

2.7.3.1.  Estructuray elementos bésicos que componen la Red Neuronal
Artificial

Las Redes Neuronales Artificiales tienen un elemento procesador (PE, process element); este
cuenta con entradas que va combinando con una operacion basica como la suma.
Posteriormente, la suma de las entradas es modificada por una funcién de transferencia y el
valor resultante es la salida del elemento procesador. La salida del PE tiene la posibilidad de

conectarse con otras ANN (Basogain, 2015).

Entonces la ANN se compone de un conjunto de unidades elementales PE conectadas entre si
de formas singulares; estos a su vez, estan organizados en grupos llamados niveles o capas,

llustracion 1.

£

i
e

R ]

Parte
algoritmica

Neurona Capa Red Sistema neuronal

lustracion 1 Sistema global de proceso de una red neuronal. Fuente: Larrafiaga et al., 2012

Como se muestra en la llustracion 2, una ANN cuenta con tres tipos de capas; una capa de
entrada o input buffer, una capa de salida u output buffer y el resto de capas que son llamadas

capas ocultas o hidden layer (Basogain, 2015).
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llustracion 2 Red Neuronal Artificial totalmente conectada. Fuente: Matich, 2001

A continuacion, se describe con un poco mas a detalle las funciones que las ANN.

e Funcion de entrada, input function

La ANN tiene una entrada global o varias entradas que reciben todos los datos; en esta se
Ileva a cabo algunas funciones de entrada como las siguientes: “sumatoria de las entradas
pesadas”, en donde suma todos los valores de entrada a la neurona y lo multiplica por sus
correspondientes pesos; “productora de las entradas pesadas”, aqui se lleva a cabo el
producto de todos los valores de entrada y se los multiplica por sus correspondientes pesos
y; por ultimo, “méaximo de las entradas pesadas” que consiste en tomar en consideracion el

valor de entrada mas fuerte ya multiplicado por su peso (Basogain, 2015).
e Funcidn de activacion, activation function

En este punto se calcula el estado de actividad de una neurona, transformando la entrada
global en un valor de activacion; 0 o -1 para indicar la inactividad y 1 para la actividad. En
este caso las funciones de activacion utilizadas cominmente son la funcidn lineal, funcion

sigmoidea y la funcién tangente hiperbolica (Basogain, 2015).
e Funcion de salida, output function

El valor que resulta en este punto es la salida de la neurona; y este es el valor que se va a
transferir a las otras neuronas vinculadas. Este valor puede estar comprendido entre 0 — 1

0-1-1 o0, ser de tipo binario (Basogain, 2015).
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2.7.3.2.  Aprendizaje y Validacion

2.7.3.2.1. Niveles o capas de una Red Neuronal Artificial

Como se indico la distribucion de las ANN, Ilustracion 2, cuenta de tres tipos de capas que se

van organizando en niveles o capas como tal.

Las capas de entrada que, como su nombre lo explica, es la capa que recibe de forma directa la
informacion externa. Las capas ocultas son las internas y las que carecen de contacto con el
exterior; el nimero de capas ocultas puede ser desde 0 a un nimero superior. Por altimo, las
capas de salida que cumplen la funcion de transferir la informacion final a otras ANN (Isasi &
Galvéan, 2004).

2.7.3.2.2. Tipos de Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales se clasifican segun los valores que pueden tomar; entre los
principales estan las Neuronas binarias y las Neuronas reales. De estas se distingue lo siguiente:
por un lado, las primeras solamente trabajan y toman valores dentro del intervalo {0, 1} o {-1,

1}; mientras que las segundas ocupan los valores entre [0, 1] o [-1, 1] (Isasi & Galvan, 2004).

2.7.3.2.3. Mecanismos de Aprendizaje

Para el funcionamiento idéneo de una ANN es fundamental el aprendizaje o el proceso en el
cual la red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una informacion de entrada nueva;
durante el proceso en mencion ocurren cambios de destruccion, modificacion y creacion de
conexiones neuronales nuevas. Cuando los pesos de las conexiones de la red dejan de
modificarse y se mantienen estables es cuando se sabe que este proceso ha finalizado (Isasi &
Galvan, 2004).

En toda literatura se mencionan dos métodos de aprendizaje:

e Aprendizaje supervisado: en este tipo de aprendizaje se da un entrenamiento
controlado por un supervisor externo que indica la respuesta que deberia generar la red
neuronal segun una cierta entrada; es asi como el supervisor controla la salida y la
modifica en caso de que no se obtenga lo deseado (Basogain, 2015).

El aprendizaje supervisado se puede dar de tres formas; siendo estas: el aprendizaje por

correccion de error, aprendizaje por refuerzo y aprendizaje estocastico.
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e Aprendizaje no supervisado: este tipo de aprendizaje es auto supervisado ya que no
requiere de un supervisor externo para ajustar los pesos de las conexiones entre las
neuronas. La ANN no tiene informacion para generar la salida o saber si esta correcta;
por lo tanto, esta red debe encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o
categorias que puedan establecerse de las entradas para arrojar una salida
potencialmente correcta (Basogain, 2015).

Los algoritmos que se utilizan en este tipo de aprendizaje auto supervisado son el

aprendizaje hebbiano y el aprendizaje competitivo y comparativo.

2.7.3.2.4. Validacion de la Red Neuronal Artificial

Con la etapa del entrenamiento de la ANN concluido es hora de comprobar la eficacia de la red
neuronal y su capacidad para resolver nuevos problemas. Para este fin se requiere de un
conjunto de datos que ejercen como el conjunto de validacién o testeo del modelo (Basogain,
2015). Esta data cuenta con su entrada y respectiva salida, sin embargo, lo que se proporciona
al modelo de ANN es Unicamente la informacion de entrada para verificar y comparar la salida

obtenida por el modelo con la salida original.

Para un buen desempefio de la ANN es importante la calidad de la base de datos histéricay, a
este se suma la calibraciéon y entrenamiento. De tal forma, se ajustaran constantemente los
parametros segun su sensibilidad; tales como el tiempo de entrenamiento, la velocidad de
aprendizaje o el nmero de neuronas; para alcanzar el objetivo; que los valores estimados por

la ANN sean similares o muy cercanos a los valores observados (Chang & Liao, 2012).

2.7.4. Metodologia de superficie de respuesta

La metodologia superficie de respuesta (RSM por sus siglas en inglés) es un conjunto de
técnicas estadisticas y matematicas para el desarrollo de una relacion funcional adecuada entre
una respuesta de interés y un nimero de variables de control o variables independientes
denotadas por x1, x2, ... xn. Dicha relacion es desconocida, pero puede predecirse mediante

un modelo polindbmico de bajo grado de la forma (Khuri & Mukhopadhyay, 2010):

y= (B + €

Ecuacion 5 Forma de la superficie de respuesta
En donde,

X = variables independientes o de control x1, x2, ..., xn.

Maria Paula Picon Mosquera
Pedro Andrés VVazquez Flores 47



UCUENCA

f’ = funcion vectorial de p elementos que consiste en potencias y productos cruzados

de potencias x1, x2, ..., xn.

B = vector de p coeficientes constantes desconocidos denominados pardmetros

& = error experimental aleatorio

El propésito de considerar un modelo con la metodologia de respuesta es triple (Myers et al.,
1989):

1. Establecer una relacion, aunque sea aproximada, entre y y x1, x2, ..., Xn que pueda
utilizarse para predecir los valores de la respuesta.

2. Determinar, mediante pruebas de hipotesis, la significacion de los factores cuyos
niveles estan representados por x1, X2, ..., Xn.

3. Determinar los ajustes 6ptimos de x1, X2, ..., xn que dan lugar a la maxima (0 minima)

en una determinada region de interés.

2.7.5. Calibracion y validacion del modelo

Tanto la calibracion como la validacién de cualquier modelo construido es requerida para medir
la calidad de las respuestas del modelo obtenidas para diferentes valores de los parametros. De
forma general se recomienda utilizar la propia data para la parte de la calibracion y validacion.

Por un lado, se utiliza el 80% del total de los datos para la parte de calibraciony, el 20% restante
es destinado para la validacion del modelo. Con la validacion se verifica si el modelo es capaz
de predecir el valor futuro de forma correcta; comparando mi dato modelado versus el

observado.

En la proxima seccion se detalla los estadisticos potenciales para cumplir con la calibracion y

validacion del modelo y asi, lograr evaluar el desempefio del modelo.

2.75.1. Error cuadratico medio, RMSE

El error cuadratico medio mide la cantidad de error que existe entre el conjunto de dato
observado y el modelado; compara cada valor observado con el valor obtenido por el modelo.
La Ecuacion 6 muestra la formula del RMSE; su resultado puede variar desde el 0 hasta el
infinito, pero mientras mas cercano a 0 es mejor el resultado (Montgomery & Runger, 1994).
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RMSE =

Ecuacion 6 Error Cuadratico medio, RMSE

En donde,

P = valor modelado
O = valor observado

n = ndmero de simulaciones

2.7.5.2.  Indice de Nash-Sutcliffe, EF

El indice de Nash-Sutcliffe es comunmente utilizado para evaluar el comportamiento del
modelo. EI EF es muy util porque se basa en verificar que el modelo construido tiene que ser
parecido en variabilidad o R? y en el valor en si; se hace énfasis en que tener como resultado
en valor alto de R? no significa que el modelo esta simulando de la forma correcta ya que puede
estar subestimando o sobreestimando el valor. Segun el valor que arroja el EF se tiene: entre
un rango de 0.5 — 1 se considera una buena simulacion, entre el rango de 0 — 0.5 es una
simulacién mala y un rango negativo indica una pésima simulacion; donde es preferible
considerar el valor del promedio de los datos observados al valor simulado por el modelo. La

Ecuacién 7 indica el indice de Nash (Montgomery & Runger, 1994):

?=1(0 - 6)2 - ?=1(P - 0)2

EF = —
?:1(0 - 0)2

Ecuacion 7 indice de Nash-Sutcliffe, EF

En dénde,

P = valor modelado
O = valor observado

2.7.6. Anadlisis de sensibilidad del modelo

Mediante el andlisis de sensibilidad se busca estudiar los cambios que se producen en la
variable respuesta cuando se modifican variaciones de los pardmetros, basicamente se buscara
conocer como el cambio en un parametro de entrada influye o afecta en la variabilidad de la

salida del modelo. Para este andlisis se modificara aquellos parametros que sean considerados
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importantes e ir verificando la calidad de la variable de respuesta; con esto se encontrara el
rango optimo en el que estos fluctian. Adicionalmente, se complementard el anélisis de
sensibilidad con el indice de sensibilidad “S” propuesto en el articulo (Chang & Liao, 2012).
Este indice se calcula mediante la Ecuacion 8.

0,—0;\ - _

Ecuacion 8 indice de sensibilidad "S"

En dénde,

S = indice de sensibilidad “S”

I, = valor de entrada del parametro minimo

I> = valor de entrada del parametro maximo

01 = valor de salida del modelo correspondiente a |1
O, = valor de salida del modelo correspondiente a I»

lave = mediaentre 1 e 12 [1]

Oave = media entre O1 e O, [0]

Se aclara que la formula del indice “S” trabaja con los valores minimos y maximos del rango
de iteracion establecido para cada parametro y, el valor de salida se considera al R? obtenido
para cada iteracion de los parametros.
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3. MATERIALES Y METODOS

3.1. Descripcion del area de estudio y la PTAP-M

CAPITULO 111

La microcuenca del rio Tabacay, zona de enfoque de la presente tesis, pertenece a la subcuenca

del rio Burgay, dentro de la cuenca del rio Paute; estd ubicada en la provincia del Cafar

(Nustracion 3). Esta microcuenca varia su altitud desde los 2490 hasta los 3730 m.s.n.m. y se

abastece de sus principales afluentes que mantienen el orden de quebradas: Llaucay, Nudpud,

Condor Yacu, Rosario, Mapayacu y Rubis; dentro de las principales quebradas: “Llaucay”,

“Nudpud”, “Concor Yacu y Rosario”, “Mapayacu”y “Tabacay” (llustracion 4). En general, la

microcuenca abarca una superficie total de 66.5 Km?y esta administrada por el GAD del cantdn

Azogues (Municipio de Azogues et al., 2003). De toda el area en mencidn, el presente estudio

se enfocd especificamente en 23.68 Km? pertenecientes a la microcuenca del rio Tabacay;

abarcando unicamente a las quebradas Llaucay y Nudpud (llustracion 5).
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llustracion 3 Ubicacion de la zona de estudio. a) Ubicacion de la provincia de Cafiar, Republica del Ecuador, b)

Microcuenca del rio Tabacay en la provincia de Caiiar, ¢) Microcuenca del rio Tabacay, rio Tabacay y red hidrografica de
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lustracion 4 Quebradas principales de la Microcuenca del rio Tabacay

Segun Vasconez (2019) se clasifica a esta microcuenca como “cuenca muy pequefia” por

abarcar un area menor a los 25 Km?, e incluso, haciendo énfasis en la cuenca del rio Tabacay

de 66.5 Km? se la clasifica como “cuenca pequefia” por estar dentro del rango de 25 a 250 Km?2,
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llustracion 5 Mapa area de estudio de la Microcuenca del rio Tabacay
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llustracion 6 Mapa de pendientes del &rea de estudio de la Microcuenca del rio Tabacay

Tabla 1 Reclasificacion de la pendiente en porcentaje para la zona de estudio

PENDIENTE -
PORCENTAJE CONDICIONES DEL TERRENO
0-2% Planicie, sin denudacion apreciable.
2-7T% Pendiente muy baja, peligro de erosion.
7-15% Pendiente baja, peligro severo de erosion.
15-30 % Pendiente moderada, deslizamientos ocasionales, peligro severo de erosion.
3070 % Pendiente fuerte, procesos denudacionales intensos (deslizamientos), peligro extremo de
erosion de suelos.
70— 140 % Pendiente_muy fu_erte, afloramientos rocosos, procesos denudacionales intensos,
reforestacion posible.
> 140 % Extremadamente fuerte, afloramientos rocosos, procesos denudacionales severos (caida

de rocas), cobertura vegetal limitada.
* Denudacionales: accion y efecto de denudar o denudarse. Desprendimiento o desaparicion de la parte mas externa de la

corteza terrestre a causa de erosion.

Se presenta en la llustracion 6 las pendientes de la zona de estudio, clasificandolas en base a
porcentajes segun la clasificacion Van Zuidam como se indica en la Tabla 1 (Rolando Mora et
al., 2006). Casi la totalidad del area a trabajar se clasifica con pendiente fuerte que corresponde
a inclinaciones del 30 al 70 %, le sigue las pendientes de tipo moderadas con inclinaciones del
15 al 30 %. Denotando, un potencial peligro de erosion de suelos de la zona. El grado de la
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pendiente esta vinculado principalmente con el grado de erosion del suelo y, de igual forma la
cantidad de sedimentos que llegan a la cuenca y se transportan via acuatica por las quebradas
en mencion. Ademas, es importante mencionar que la cantidad de sedimentos esta sujeta al tipo
y densidad de la vegetacion, cantidad e intensidad de la lluvia, a esto se le suma también la

época del afio.

Como se describi6 anteriormente, la tesis se centra en las dos captaciones de Nudpud y Llaucay
(Anexo A: Anexo 2 y Anexo 5); siendo estas la fuente de abastecimiento para la PTAP-M. Las
quebradas estan localizadas a 4.8 Km de la PTAP-M en el caso de Nudpud (Anexo A: Anexo
1) y a 3.8 Km para el caso de Llaucay (Anexo A: Anexo 4). Estos cursos de agua se caracterizan
por tener poco caudal y nacen de forma natural gracias a las aguas lluvia; por tal motivo, su
caudal disminuye en época de verano y aumenta en época de invierno; a pesar de aquello, el
caudal de ambas quebradas es suficiente para abastecer y mantener del servicio a la poblacion
de Azogues. Como se ilustra en la llustracion 5 el sistema de abastecimiento de agua cruda
para la PTAP-M inicia en las dos captaciones que llevan el nombre de las mismas quebradas;
se transporta el agua cruda por separado para cada captacion por medio de dos lineas de
conduccion a canal cerrado hasta un punto de convergencia en donde se unen las dos lineas de
conduccion (Anexo A: Anexo 8) para formar una unica linea que desagua en un reservorio
revestido de concreto y descubierto a la intemperie; en total el agua recorre un aproximado de
5 Km desde el norte de la PTAP-M hasta el reservorio (Anexo A: Anexo 10, Anexo 11 y Anexo
12). Este reservorio mantiene una forma irregular; con 100 m de largo, 15 m de anchoy 2.3 —
3 m de profundidad. Desde el reservorio el agua cruda se dirige por 1 Km de tuberia cerrada
hasta la PTAP-M (Anexo A: Anexo 13), esta planta opera a gravedad e integra las fases del
proceso de potabilizacion: coagulacion, sedimentacion, filtracion rapida y desinfeccién. La
PTAP-M usa productos quimicos como el sulfato de aluminio, policloruro de aluminio,

polielectrolito y cloro gas.

La PTAP-M es administrada por EMAPAL EP y esta ubicada al noreste de la ciudad de
Azogues, a una altitud de 2810 m.s.n.m.; especificamente en la parroquia de Bayas y en la
comunidad rural de Mahuarcay, a 5 Km del centro urbano de la ciudad. Esta planta se abastece
del agua de las quebradas Nudpud y Llaucay. En el Anexo A se presenta una seleccion de
fotografias del recorrido por las lineas de conduccion Nudpud y Llaucay, el reservorio y el
ingreso del agua cruda en la PTAP-M, de la misma forma una fotografia de la curva de

dosificacion de los coagulantes (alumbre y PAC) que utiliza la PTAP-M.
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Para documentar diariamente la calidad del agua cruda y los parametros operativos que exige
el protocolo de la PTAP-M, el personal de la planta monitorea horariamente los parametros del
agua durante todo el proceso de potabilizacion, es decir, desde el ingreso del agua cruda hasta
la salida del agua potable. Entre los pardmetros medidos se enlistan: pH, color, turbidez,
alcalinidad, dureza total, cloro residual, entre otros; de estos el pardmetro a considerar en la

presente tesis es la turbidez.

Cabe recalcar que la PTAP-M trabaja principalmente con el sulfato de aluminio, Al2(SO4)3, 0
conocido comercialmente como alumbre; a este se le suma el policloruro de aluminio que es
usado en menor cantidad por su elevado coste en el mercado, sin embargo, se usa de manera

exclusiva en casos de niveles de turbidez superiores a 200 NTU.

3.2. Recopilacién de datos

La totalidad de los datos utilizados para la presente tesis fueron obtenidos y recopilados de
forma directa por los técnicos de la EMAPAL EP, quienes, a su vez, proporcionaron dichos
datos. Se mantuvo contacto y se realiz6 visitas de campo a la PTAP-M con el fin de
familiarizarse con el area de estudio, establecer contacto con los profesionales y recibir de
forma directa informacion verbal por experiencia y la data necesaria para el desarrollo de la
investigacion. Se obtuvo la informacion registrada desde el 2005, afio de inicio de
funcionamiento de la PTAP-M; pero para el presente caso se trabajo exclusivamente con la
informacién que comprende el periodo del 1 de enero de 2014 hasta el 31 de mayo de 2020.
Desde la fecha en mencién se cuenta con informacion de precipitacion por la implementacion
de estaciones meteorolégicas cercanas a las captaciones de la PTAP-M. En la data
proporcionada por EMAPAL EP se cuenta con informacidon completa de las operaciones dentro
de la planta; registros como: control de operacién, control de la solucion de coagulante, control
de la solucién de polimero, control del lavado de los filtros, consumo de coagulante, consumo
de polimero, control del caudal de ingreso y salida de agua, indicadores de operacién y
representacion gréafica, etc. El ultimo registro resume toda la informacion pertinente para la
tesis; desglosando el consumo de coagulantes, ya sea el sulfato de aluminio o el policloruro de

aluminio, turbidez e ingreso de agua cruda.

De forma colateral la data de precipitacion fue proporcionada por personal de EMAPAL EP.
Se trabajo con la estacion meteoroldgica de Nudpud, ubicada a 3.45 Km aguas arriba del punto

de la captacion y la estacion Llaucay a 0.93 Km al sureste de la captacion del mismo nombre
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(Hustracion 5). Esta coleccion de datos brinda la precipitacion horaria, diaria y mensual,

extrayendo la informacion desde el 1 de enero de 2014 hasta el 31 de mayo de 2020.

3.3. Evaluacion de los datos de turbidez del agua cruda, precipitacion pluvial y

esfuerzo de tratamiento quimico de la PTAP-M

3.3.1. Verificacion de la representatividad de los datos

Se analiz6 los valores diarios de turbidez medida en el laboratorio de calidad de agua de la
PTAP.M, asi como la precipitacién tomada de las estaciones meteorologicas ubicadas cerca de
las captaciones del agua cruda y el esfuerzo del tratamiento quimico medido por el personal
técnico de la planta. Posteriormente, se evalud la representatividad de los datos teniendo en

cuenta el porcentaje faltante de datos y el periodo del muestreo.

Para el desarrollo de la presente investigacion, se trabajé con un periodo de estudio de 6 afios,
obteniendo un total de 2341 dias evaluados. A partir de lo anterior, se proceso los datos y se
establecio el porcentaje de datos faltantes. Teniendo en cuenta las variaciones de los datos a lo
largo del tiempo, se descartaron aquellos dias que presentaron precipitaciéon de 0 mm en las
dos estaciones meteoroldgicas, ya que, no aportarian con ningun tipo de informacion para el
analisis y de manera contraria producirian inconvenientes en el modelo para la prediccion de

las variables.

Seguido a la verificacién de la representatividad de los datos, se realiz6 una evaluacién
descriptiva de la turbidez, precipitacion (en la estacion Llaucay y en la estacion Nudpud) y
cantidad de coagulante utilizado, teniendo en cuenta medidas estadisticas descriptivas
mediante el software R Studio: en primer lugar, se determind medidas de tendencia central
tales como la media y mediana para cada una de las variables analizadas, con el fin de abreviar
en un unico valor el conjunto de valores estudiados. Ademas, se calculé medidas de dispersion
como la varianza, desviacion estandar, rango; siendo necesario ademas el calculo del valor
méaximo y minimo de cada una de las variables y, la asimetria; esta informacion es necesaria

para conocer sobre el grado de variabilidad que presentan las distintas variables.

3.3.2. Representatividad de los datos

Por medio de la representacién grafica de las variables turbidez, precipitacién en la estacion
Llaucay, precipitacion en la estacion Nudpud y cantidad de coagulante utilizado con el uso del
software R Studio, se identifico si los datos presentan patrones o tendencias que no pueden ser

percibidos al realizar el analisis estadistico mencionado en el apartado anterior. Es decir, se
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elaboro las graficas de densidad de cada una de las variables, lo que permitio establecer los

rangos con la mayor y menor cantidad de valores.

3.3.3. Comprobacion de la normalidad

El andlisis de la normalidad de los datos tiene como objetivo conocer la diferencia de la
distribucion de los datos observados, con los que se pretende determinar si estos presentan una

distribucion normal con el mismo valor de media y desviacion estandar.

Es necesario realizar pruebas de normalidad antes de un andlisis mas complejo. En este caso se
trabajo tanto test de normalidad gréficos como numéricos. Cabe mencionar que, a pesar de
realizar los test estadisticos, se considera el teorema del limite central que estipula, si el tamafio
de una muestra es mayor a 30 datos, la distribucion de las medias muestrales sigue una
distribucion normal; para la comprobacion de este teorema se calcul6 la normalidad de los
datos. En este caso especifico se utilizo la prueba de Lilliefors, este test se aplica para datos
mayores a 50, ademas, presenta correcciones al test de Kolmogorov Smirnov, que asume la
media y desviacion estandar poblacional como conocida y, en la mayoria de los casos es
imposible. Lo que se pretende al realizar esta prueba es no rechazar la hipotesis nula (datos
siguen una distribucién normal), si el valor p es mayor a 0.05. La prueba de Liliefors se calculd
mediante el software R Studio, con el comando lillie.test.

3.4. Analisis de correlacion

Se calculé la correlacion que existe entre las variables turbidez, precipitacion de Llaucay y
precipitacién de Nudpud mediante el coeficiente de correlacion de Pearson, el cual mide la
relacion estadistica entre dos variables. El coeficiente de correlacion puede variar desde -1 a
+1. Si toma un valor de 0 indica que no existe relacion entre las variables, un valor cercano a
+1 indica una relacidn positiva y conforme aumenta el valor de una variable aumenta la otra y,

un valor negativo indica que si aumenta el valor de una variable la otra variable disminuye.

Este andlisis se realiz6 con el fin de conocer la presencia de relaciones directas (positivas) o

indirectas (negativas) entre las variables.
3.5. Modelacidn por regresion

3.5.1. Modelo de Regresion simple y multiple

Mediante el software R Studio se realiz6 la regresion simple con los datos de calibracion entre

la turbidez (variable dependiente) y la precipitacion (variable independiente) de las dos
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estaciones meteoroldgicas, para conocer esta relacion de manera cuantitativa se calculo el
coeficiente de determinacion. Para ello fue necesario formar conjuntos de datos para el analisis:
el primer conjunto correspondio a la turbiedad del agua cruda y la precipitacion de la estacion
de Llaucay; el segundo conjunto fue entre la turbiedad del agua cruda y la precipitacion de la
estacion de Nudpud; por ultimo, el tercer conjunto fue entre la turbiedad del agua cruda, la
precipitacion de Llaucay y precipitacion de Nudpud, para ello se realiz6 la suma de las
precipitaciones entre ambas estaciones meteoroldgicas quedando asi un Unico valor de analisis

para la variable precipitacion.

De igual forma, se utilizé la regresion simple para el analisis entre el esfuerzo de tratamiento
quimico y la turbidez del agua cruda, asi como para la relacién entre esfuerzo de tratamiento
quimico y precipitacion; para ello, se utilizd6 como se mencion0 anteriormente Unicamente el
valor resultante de la suma de las precipitaciones de las dos estaciones meteoroldgicas. Se
determind que la variable dependiente fue el esfuerzo de tratamiento quimico o cantidad de
coagulante utilizado y la variable independiente fue la turbidez del agua cruda y la precipitacion

en el primer y segundo suceso respectivamente.

En el caso de la regresion maltiple, para estimar la respuesta del esfuerzo de tratamiento
quimico de la PTAP-M en base a la calidad del agua y factores ambientales externos de forma
incorporada se opté por un modelo enfocado en la regresion multiple. Es decir, se estimo el
uso de la cantidad del coagulante con los datos de calibracién segun la turbidez y la
precipitacion con un modelo. Para el modelo se determind variables dependientes (esfuerzo del
tratamiento quimico) e independientes (turbidez del agua cruda), asi como variables de control

(precipitacion), segun el tipo de influencia que tienen en el sistema.

Es necesario incluir variables de control dentro del modelo de regresion multiple para mantener
los factores que puedan sesgar los parametros de interés. Este tipo de variables pueden ser
variadas como volUimenes de agua procesada, condiciones climaticas, tipo de agua de origen,
propiedades del sistema y las caracteristicas de la poblacion. Para el presente estudio se

considerd una variable de control descrita brevemente a continuacion:

e La precipitacion fue una de las principales variables para este modelo que afecté a los
resultados. Esta a su vez, condiciona la movilidad de sedimentos y particulas de la
cuenca por la influencia de su intensidad y el volumen de lluvia; estas particulas se
transportan y llegan al punto de captacion afectando a la turbidez del agua cruda y

consecuentemente el tratamiento de potabilizacion como tal. Ademas, en base a la
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experiencia profesional en laPTAP-My por las pruebas de jarras, se ajusta y se anticipa
la cantidad de coagulante en funcion de la precipitacion del momento. Se ha estimado
de forma experimental que tras un evento de precipitacion esta se refleja después de 2
a 4 horas en la turbidez de la planta.

La literatura argumenta que la precipitacion es una variable de control significativa para
reducir el riesgo de una estimacion sesgada; porque esta aumenta la escorrentia de

contaminantes hacia los puntos de captacion.

Para el andlisis de la regresion simple y multiple se considerd el valor del R? ajustado para
conocer la correlacion de los datos, porque el R? ordinario aumenta si incrementa el nimero de
variables independientes, por lo que el modelo es mejor por incluir mas variables; se usa este

criterio para proteger al modelo de un sobreajuste.

Ademas del calculo del coeficiente de determinacion, se calculd los estimadores del error
como: el error cuadratico medio (RMSE) y el indice de Nash (EF) mediante las Ecuacion 6 y
Ecuacion 7 respectivamente, la determinacion de estos estimadores se realizo tanto para la data
de calibracion como para la data de validacion. Con el desarrollo de todo lo mencionado
anteriormente se culmind con ecuaciones de regresion simple y multiple que pueden ser
aplicada en la PTAP-M.

3.5.2. Naturaleza de modelos

Las regresiones lineales y multiples se las realizdé con distintos modelos para la etapa de
calibracion, en cambio, que para la etapa de validacion se utilizd la ecuacion ya generada en la
etapa de calibracion para Unicamente calcular los estimadores del error y conocer que tan bueno

es el modelo para usos futuros.

En este caso, cada conjunto de regresion mencionado anteriormente, trabajé con siete modelos:
modelo lineal, modelo lineal sin intercepto, modelo cuadratico, modelo cuadratico sin
intercepto, modelo exponencial, modelo cubico y modelo cubico sin intercepto. No se calculd
el modelo logaritmico ya que, este se lo puede aplicar Unicamente si la variable independiente
0 de control del modelo no incluye valores de cero y en el presente estudio existe

precipitaciones de 0 mm.

Adicionalmente, para cada conjunto de datos analizados, del modelo que se consideré como el

mejor, se graficé su diagrama de dispersion para visualizar la curva de regresion y el R?,
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3.6. Redes Neuronales Artificiales

El uso de redes neuronales artificiales, abreviadas como RNA, resulta prometedor para la
estimacion de variables ambientales como la turbidez en relacion con la precipitacion; llegando
a predecir un valor de turbidez del agua cruda en la PTAP-M en funcién de los datos
pluviométricos de las estaciones meteorologicas aguas arriba; asi como el esfuerzo de
tratamiento quimico en funcion de la turbidez del agua cruda y la precipitacion. Debido a que
la RNA tiene la capacidad de aprender de los ejemplos sin necesidad de una fisica explicita.
Basicamente, el funcionamiento de las RNA se asemeja con un modelo de caja negra, este
busca modelar matematicamente el comportamiento de un sistema real con funciones de
transferencia conocidas y sin poder acceder de forma directa a las dindmicas internas (Chang
& Liao, 2012). Entonces, una RNA est4 compuesta por elementos de procesamientos simples
Ilamados neuronas que reciben y modifican las sefiales recibidas; para posteriormente
transmitirla de forma sucesiva a través de conexiones con pesos asociados, representando la
fuerza de la conexién (ASCE, 2000).

Para un buen desempefio de las RNAs es importante la calidad de la base de datos histérica y
a este se suma la calibracion y entrenamiento. De tal forma, se ajusté constantemente los
parametros seguin su sensibilidad; tales como el tiempo de entrenamiento, la velocidad de
aprendizaje o el numero de neuronas que permiten alcanzar el objetivo y para que los valores
estimados por la RNA sean similares 0 muy cercanos a los valores observados (Chang & Liao,
2012).

Este estudio utilizo el software R Studio, especificamente el paquete neuralnet, para desarrollar
una red neuronal de entrenamiento de tres capas, es decir, una capa de entrada, una capa interna
y una capa de salida. En el primer caso se utilizé Unicamente a la precipitacion como variable
de entrada y la turbidez del agua cruda como variable de salida; en el segundo caso las variables
de entrada fueron la turbidez del agua cruda y la precipitacion y el esfuerzo del tratamiento

quimico como variable de salida.

Una vez definido los valores 6ptimos de los pardmetros examinados dentro del analisis de
sensibilidad, se procedio a correr el codigo en el software modificando el nimero de neuronas
dentro de la capa interna, es decir, se obtuvo redes neuronales con distinta arquitectura. Para el
caso de la prediccion de la turbidez, se utiliz6 6 modelos con distinto nimero de neuronas y,
para la prediccion del esfuerzo del tratamiento quimico se trabajé con 7 modelos con distinto

numero de neuronas cada uno. Adicionalmente, se graficé con el mismo software, la estructura
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base del RNA, el sistema global final de la RNA y una comparacion de los datos observados y

obtenidos con el modelo calculado.

Para la determinacion del sesgo de los modelos obtenidos, se calcul6 los estimadores de error
para cada uno de ellos, tanto para la etapa de calibracion como para la etapa de validacion. En
base a este resultado, se conocid cuél fue el modelo que mejor se ajustd a la realidad de los

datos y se presentd la ecuacion de los mismos.

3.6.1. Analisis de Sensibilidad

El andlisis de sensibilidad de los modelos permite identificar los parametros con mayor
sensibilidad a cualquier cambio para obtener el mejor conjunto de combinacion de los
diferentes parametros. Para un correcto analisis de sensibilidad (Chang & Liao, 2012)

menciona que cada parametro a ser considerado debe ser independiente.

Para el presente estudio se trabajo el andlisis de sensibilidad en dos partes, teniendo en cuenta
que la arquitectura base de la RNA con la que se trabajo en la primera parte es de tres capas:
una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida, y en la capa oculta se trabajo
Unicamente con tres neuronas constantes para todas las pruebas de sensibilidad de los demas
parametros. En la primera parte se estudid y analizé tres pardametros: tiempo de entrenamiento,
velocidad de aprendizaje y funcién de transferencia. En la Tabla 2 se aprecia que existen
diferentes escenarios que fueron evaluados para seleccionar la mejor opcién de parametro. Para
el tiempo de entrenamiento se trabajo con cinco escenarios que corrid desde 500, 5000, 10000,
15000 hasta 20000; para la velocidad de aprendizaje se trabajé con cuatro escenarios: 0.001,
0.01, 0.1 y 0.5; por ultimo, la funcion de transferencia se trabajé exclusivamente con un

escenario (Tabla 2).
Tabla 2 Escenarios considerados para el andlisis de sensibilidad para las RNA

Escenarios para el analisis de sensibilidad

Parametros de la RNA NuUmero de escenarios Escenarios
Tiempo de entrenamiento 5 500, 5000, 10000, 15000, 20000
Velocidad de aprendizaje 4 0.001, 0.01,0.1,0.5

Log Sigmoide (S), Tangente

Funcioén de Transferencia 2 hiperblica (T)

Elaboracion propia

Posteriormente, para la segunda parte, se enfocé en el parametro de nimero de neuronas que
debe ser considerado en las capas ocultas de los modelos de RNA para optimizar los resultados.
En este punto ya se considerd los resultados de la sensibilidad de los parametros y se trabajo
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con el conjunto de los mejores escenarios de cada parametro; siendo estos valores constantes
y, ahora el nimero de neuronas fue variando hasta encontrar el mejor resultado; se hace
hincapié en que las variaciones de todos los pardmetros van en funcion de la literatura

pertinente y segun las observaciones del momento.

Aclarado el andlisis de sensibilidad, se complementa este anélisis de permutar y variar con un
indice de sensibilidad utilizado por Chang & Liao (2012). El indice de sensibilidad “S”
(mencionado en el Capitulo IT “Marco Tedrico”) presenta un solo valor que permite evaluar el
grado de efecto de los parametros en la RNA. Se empleo la Ecuacidn 8 para obtener este indice
para cada parametro estudiado; tiempo de entrenamiento, velocidad de aprendizaje, funcion de
transferencia y nimero de neuronas; e interpretando al valor absoluto del indice “S” a modo
que mayor este valor, mayor es el efecto del parametro de entrada sobre la salida. El ingreso
de los datos para la ecuacion fue de la siguiente manera: para las variables entrada | se
considerd el rango (valor de los escenarios) de cada parametro y para las variables de salida O

se consideré como valor de salida al estadistico R? de cada parametro.

3.7. Metodologia de superficie de respuesta

El fundamento tedrico en el que se asienta la metodologia de superficie de respuesta esta
detallado en el Capitulo IT “Marco Tedrico”; seccion “2.7.4. Metodologia de superficie de
respuesta”. Se optd por utilizar una herramienta muy funcional, asi como eficaz en tiempo,
versatilidad y complejidad; el software Minitab examina datos actuales y pasados para
descubrir tendencias, encontrar y predecir patrones, descubriendo relaciones entre variables.
Minitab permite realizar graficas, estadisticas basicas, regresiones, analisis de varianza, analisis
de sistemas de medicién, herramientas de calidad, disefio de experimentos, fiabilidad y demas
posibilidades. Entre todo lo sefialado, se realizd la metodologia de superficie de respuesta
mediante las caracteristicas y mddulos del programa; necesitando Gnicamente la data de entrada
no codificada (turbidez, precipitacion y esfuerzo de tratamiento quimico), trabajando con las
mejores opciones que brinda el programa. Finalmente, se obtuvo de forma instantanea una
ecuacion para los modelos que representan las relaciones entre turbidez — precipitacion y

esfuerzo de tratamiento quimico — turbidez — precipitacion.

3.8. Calibracion y validacion

Como se ha comentado en el Capitulo II “Marco Tedrico” la calibracion y validacion es

necesaria para verificar la calidad del modelo; en otras palabras, es necesario entrenarlo y
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calentarlo con un porcentaje mayoritario de la base de datos para posteriormente validar su
funcionamiento con el porcentaje restante, verificando si las respuestas de salida son

comparables con las respuestas originales.

Para la presente tesis se utilizo como herramienta el software R Studio para realizar las dos
etapas en mencion para todos los modelos que fueron trabajados continuamente. En total se
trabajo con una base de datos validos de 2026 de los 2341 datos originales; de forma aleatoria
(porque el tipo de data permite trabajar de forma aleatoria sin alterar las relaciones y los futuros
resultados) el programa fracciond un 80 % de los datos que es igual a 1620 para calibracion y

el 20 % igual a 406 valores para la parte de validacion.

Adicionalmente, se complementa el analisis de los modelos en las dos secciones de calibracion
y validacion, mediante la aplicacién de los estadisticos detallados el Capitulo II “Marco
Teorico”, secciones “2.7.5.1. Error cuadratico medio, RMSE” y “2.7.5.2 Indice de Nash-
Sutcliffe, EF”. Proporcionando asi una respuesta cuantitativa que demuestra la calidad del

modelo en cuanto a su ajuste, precision y prediccion.

3.9. Elasticidades del agua cruda de la PTAP-M

Primeramente, se analizé la cantidad de coagulante utilizado en la PTAP-M durante el periodo
estudiado conjuntamente con los datos validos de precipitacion y turbidez para el
correspondiente analisis inicial del esfuerzo de tratamiento quimico. Como ya se mencioné en
los apartados anteriores, no se trabajé con los datos correspondientes a los dias con
precipitaciones igual a cero en ambas estaciones meteorologicas para evitar problemas con el
valor de la turbidez cuando existe una precipitacion nula; de la misma forma, con los datos de
aquellas fechas que no tenian datos de entrada o eran datos negativos de la cantidad de

coagulante utilizado en el momento.

Seguidamente, se transformo el valor de la cantidad de coagulante utilizado por dia; es decir,
se unificd los pesos de los dos tipos de coagulantes usados en la planta: sulfato de aluminio y
policloruro de aluminio (PAC). Esta transformacion fue realizada para modificar al policloruro
de aluminio e igualarlo o convertirlo en cantidades equivalentes de sulfato de aluminio y poder
mantener una comparacién que sea posible y fidedigna entre estos dos coagulantes. Para este
fin se puede basar en los criterios descritos por Sari et al. (2017), entonces, es posible dividir
los valores de PAC para un factor de conversion igual a 0.33 (valor seleccionado por la

literatura en mencidn); se recalca que este valor fue estimado en base a la bibliografia existente
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para este caso en particular; otro caso es el de Gebbie (2001) que sefiala un factor de conversion
igual a 0.2. Por ultimo, segun el conocimiento empirico de los operadores y la curva de
dosificacion del sulfato y PAC de la PTAP-M se determina que la relacién entre policloruro de
aluminio a sulfato de aluminio se equipara un valor promedio entre dosis PAC/dosis de sulfato
de aluminio mediante un factor de conversion de 0.39. Comprendiendo que cualquiera sea el
método seleccionado para los posteriores calculos, este tiende a traer consigo un minimo de
error (sobreestimando la cantidad de coagulante) que no resulta significativo segln la literatura;
pero para la presente tesis, y considerando las particularidades de la PTAP-M, se seleccion6

como factor de conversion el valor de 0.39.

Entonces, para aquellas fechas que tenian el uso Unicamente de sulfato de aluminio (sabiendo
que este es el coagulante principal en la PTAP-M) se tomo directamente este valor, para las
fechas restantes que a mas de haber usado el sulfato de aluminio se complement6 con el PAC;
se procedio a dividir el valor de PAC para 0.39 (factor equivalente entre dosis PAC/dosis
sulfato de aluminio) y sumarle el valor original del sulfato de aluminio utilizado en el dia, esto

se expone en la Ecuacion 9.

PAC
Coagulante total = 039 + Sulfato de aluminio

Ecuacién 9 Cantidad de coagulante total
En ddnde,

Coagulante total = valor final de la cantidad de coagulante usado por dia (sulfato de
aluminio + PAC) [kg/d]

PAC = cantidad de policloruro de aluminio utilizado [kg/d]

Sulfato de Aluminio = cantidad de sulfato de aluminio utilizado [kg/d]

Ya con esto se procedio a realizar los respectivos calculos para el andlisis del esfuerzo de
tratamiento quimico en la PTAP-M. Se calculd la tasa de dosis de coagulante en mg/l para
verificar la cantidad de coagulante usada por unidad de agua tratada o agra cruda, utilizando la
Ecuacion 1 expuesta en el Capitulo II “Marco Teorico”. Mediante el célculo de la dosis de
coagulante requerida por dia en la PTAP-M se logré evaluar la intensidad con la que se esta
usando los coagulantes. Con el fin de corroborar lo anterior, se calculo la relacion Rwr entre la
cantidad usada de coagulantes, la cantidad de agua cruda ingresada y la turbidez, Ecuacion 2,
en otras palabras, se relaciond la dosis de coagulante recién calculada con la calidad del agua

cruda. Con esto se logr6 un primer vistazo para verificar la proporcion entre estas variables y
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mantener una idea de su relacion, ademas, sobre la precision de la dosificacion de los quimicos

coagulantes.

Referente a las elasticidades de la calidad del agua cruda o elasticidades de la turbidez, se aplicd
la Ecuacion 3 teniendo claro que la elasticidad es igual al cambio porcentual en la cantidad de
coagulante usado (esfuerzo de tratamiento quimico) sobre el cambio porcentual de la turbidez
del agua cruda. Acotando lo mencionado y lo que expresa la Ecuacién 3; se entiende que se
trabaja con los cambios porcentuales para evitar problemas de unidad, asi se divide las dos
variables para una misma base y se obtiene un resultado adimensional con el que se puede
trabajar y se presta para una clara interpretacion. También, es importante recalcar el significado
del cambio porcentual, este cambio expresa el cambio relativo de una variable con respecto al
tiempo; es decir entre un valor antiguo y el nuevo. Para el presente caso este cambio se lo
considerd en el sentido arriba hacia abajo o del dia anterior al dia siguiente; aungque cualquiera
sea el sentido seleccionado (viceversa) la respuesta no varia debido a que el cambio permanece
igual. Entonces, la relacién de la elasticidad de la turbidez implica que a cualquier cambio de
la turbidez se modificara la cantidad demandada de coagulante.

El valor de la elasticidad de la calidad del agua cruda puede variar desde cero en adelante y su
interpretacion mas simple puede fundamentarse en ser una elasticidad o muy elastica 0 muy
inelastica. Cuando se trata de una elasticidad muy elastica se entiende que un cierto cambio
porcentual de la turbidez causa un alto cambio porcentual en la cantidad de coagulante
requerida, mientras que, por el contrario, una elasticidad muy inelastica se entiende cuando al
mismo cierto cambio porcentual de la turbidez causa un bajo cambio porcentual en la cantidad

de coagulante requerida.

3.10. Incertidumbres del caso de estudio

Se considera que la data con la que se cuenta para el presente estudio (abarcando data de
turbidez, precipitacion y toda la concerniente al esfuerzo de tratamiento quimico) incluye
errores de tipo sistematico y aleatorio como comunmente sucede en todos los casos de estudio
cientificos. Especificamente, para el presente caso se percibid en primera instancia que no era
posible trabajar con la serie de tiempo completa (1/enero/2014 — 31/mayo/2020) por la ausencia
de datos e incoherencias en la misma. Estos errores siempre implican que los resultados estén
propensos a cierto grado de error y desviacion, también, a subestimaciones o
sobreestimaciones. Dicho esto, en esta seccion, se pretende identificar y exponer posibles

fuentes de error en el andlisis de la base de datos cuantitativos; evidentemente no se mantuvo
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un control en las etapas de recopilacion y almacenamiento de datos porque la informacion es
de tipo recopilatorio de afios posteriores. De igual forma, se conoce empiricamente que existen
fuentes de error de otra indole que siempre influyen en los resultados. A continuacion, se

muestran las fuentes de errores potenciales:

e La base de datos pertenece a una recopilacion de siete afios (2014 — 2020) de
funcionamiento de la PTAP-M. Durante este periodo de tiempo se sabe que la
generacion, registro y almacenamiento o compilacion de la informacion fue por medio
de diferentes miembros del personal de la planta. Esto abre la posibilidad de generar un
error de operador; no asegurando que, durante el muestreo, las mediciones del nivel de
calidad del agua, la determinacién de los parametros de calidad, el registro de valores
y la recopilacion en los registros; haya sido correcta la generacion de informacion. Esto
no certifica la veracidad de los datos al cien por ciento. Sumado a esto Gltimo, también
pudieron existir errores de medicion por muestreos incorrectos, resultados imprecisos,
falta de calibracion del equipo, perturbaciones externas, errores de registro, entre otros
errores; con todo este conjunto no se puede evaluar la exactitud de los datos.

e Laexistencia de valores individuales o series de valores que fueron considerados poco
intuitivos e irreales. Esto se defiende porque existian valores, por ejemplo; una serie de
dias consecutivos que no existia uso de coagulante o, por el contrario, una cantidad
relativamente exagerada para el primer dia y valores nulos para los siguientes.

En estos casos se optd por no considerar los valores inciertos o repetidos; aunque el
eliminar dichos valores se considera una incertidumbre dentro del estudio.

e Referente a los datos de precipitacion de las estaciones meteoroldgicas en las dos
captaciones, también pueden estar sujetos a errores aleatorios o sistematicos, pero

muestran una buena concordancia entre si.

Con esto se exhibe brevemente las posibles fuentes de error para el estudio y la posible
limitacion informativa que puede caracterizar al estudio actual. Estos tipos de errores no son
evaluados ni apreciados y los resultados futuros no presentan una exactitud de la realidad de la
PTAP-M y de sus condiciones meteoroldgicas, la calidad de agua cruda o del esfuerzo de
tratamiento quimico; pero se pueden hacer afirmaciones relativamente aceptables a base de los
resultados por mantener y seguir correctamente la metodologia. E incluso, este estudio puede
ofrecer informacion para mejorar condiciones dentro de la PTAP-M con relacion a la obtencion
de datos o simplemente ofrecer la informacion para generar futuras observaciones, toma de

decisiones y demas.
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CAPITULO IV
4. RESULTADOS

A continuacion, se presentaran los resultados obtenidos para cada uno de los objetivos

planteados con su respectivo analisis.
4.1. Evaluacion de los parametros de la PTAP-M

4.1.1. Verificacion de la representatividad de los datos

Esta seccion se conformo por dos etapas, en la primera de ellas se recopilé la informacion de
las variables de estudio, en este caso: precipitacion (estacion Llaucay y Nudpud), turbiedad, y
cantidad de coagulante expresado como sulfato de aluminio de la PTAP -M; seguidamente se

analizo la representatividad de los datos y evaluacion descriptiva de las variables.

Para el periodo de estudio comprendido entre enero de 2014 y mayo de 2020, se recopil6 2341
datos diarios de precipitacion, turbidez y esfuerzo del tratamiento quimico. Cabe mencionar
que se eliminaron datos que presentaban precipitacion de 0 mm en las dos estaciones
meteoroldgicas, en base a las consideraciones mencionadas por Mondorf (2020), en total se
eliminé 315 datos del andlisis, debido a que esos valores podrian influenciar de manera
negativa en el resultado del modelo. El 87 % de los datos analizados se los consideré como
validos, es decir, 2026 datos en total. En la Tabla 3 e lustracion 7 se especifica lo mencionado

anteriormente.

Tabla 3 Representatividad de los datos

Periodo de Inicio 01/01/2014
muestreo Fin 31/05/2020
Vélidos 2026
% 87
Datos Faltantes 315
% 13
Total 2341

Elaboracion propia

Posterior a la verificacion de la representatividad de los datos, se realizdé una evaluacién
descriptiva de las distintas variables mediante medidas estadisticas. A continuacion, se
presentan los resultados de turbidez en la Tabla 4, precipitacion medida en las dos estaciones

meteoroldgicas y esfuerzo de tratamiento quimico expresado como sulfato de aluminio.
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Representatividad de los datos
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lustracion 7 Representatividad de los datos
Elaboracién propia

Tabla 4 Resumen de la evaluacion descriptiva de los datos analizados en la PTAP-M

Desviacion

Parametro Unidad Media Mediana  Varianza estandar Minimo Méximo  Rango  Asimetria
Turbiedad ~ NTU 4234  22.83  3620.49 60.17 3.05 80496 8019  4.73
Precipitacion 1 m 3.19 1.27 21.75 4.66 0.00 30.88 39.88 257
Llaucay
Prif'p”ac"’” mm 233 0.60 14.00 3.74 0.00 2680 26.80 264
udpud
iAot kgidia 24127 215 10072 10036 7804 10693 9913 269
Elaboracién propia
Variacion diaria de la Turbiedad
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llustracion 8 Variacion diaria de la turbiedad
Elaboracion propia
En primer lugar, la turbiedad presentd como valor maximo 804.96 y como minimo de 3.05
NTU, con una mediay desviacion estandar de 42.34 y 60.17 NTU respectivamente, es decir en
base a la desviacion calculada los datos se encontraron muy dispersos con respecto a su media.

La tendencia de los datos se puede observar en la llustracién 8, se identifico que el valor mas
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alto de la turbiedad en la planta se presentd a mediados del afio 2017; ademas de ello, en los

afios 2018 y 2019 existieron datos muy cercanos a los 600 NTU.

Los resultados obtenidos para el pardmetro de la precipitacion diaria con la estacion de Llaucay,
mostraron que la media es de alrededor 3.19 mm, con un valor minimo de 0 y un méximo de
39.88 mm a inicios del afio 2017, tal como se muestra en la llustracion 9.

Variacion diaria de la Precipitacién Llaucay

40

Precipitacidn [mm]
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T T T T T T
2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Periodo

lustracion 9 Variacion diaria de la precipitacion en Llaucay

Elaboracion propia

Ademas, para la variable de precipitacién diaria en la estacion Nudpud se observo una media
de 2.33 mm, un valor minimo y méximo de 0y 26.80 NTU respectivamente. El dato maximo
de precipitacion diaria se presento a finales del afio 2014, aunque a finales de 2015 existi6 de
igual forma un valor alto de precipitacion como se muestra en la lustracién 10.

Variacion diaria de la Precipitacion Nudpud
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Precipitacidn [mm]
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Periodo

lustracién 10 Variacion diaria de la precipitacion en Nudpud

Elaboracion propia

Maria Paula Picon Mosquera
Pedro Andrés VVazquez Flores 69



UCUENCA

Por ultimo, en cuanto a la dosis de coagulante utilizado en el proceso de potabilizacion del agua
cruda, se obtuvo gque se consume en promedio 241.27 Kg de sulfato de aluminio por dia, con
un consumo maximo de 1069.3 Kg a mediados de 2015. Se puede observar en la llustracion
11 que el uso de sulfato de aluminio sigue una tendencia casi similar a lo largo de los afios de

analisis.

Variacion diaria del esfuerzo del tratamiento quimico

1000

800
l

400
l

Sulfato de aluminio [kg/dia)
600
!

200
l

I I I I I I
2014 2015 2016 2017 2018 2019

Periodo
lHustracién 11 Variacion diaria de sulfato de aluminio
Elaboracion propia

4.1.2. Representacion gréafica de los datos

Como se menciono en el Capitulo Il “Marco Tedrico”, la representacion gréfica de los datos
ayudé a identificar ciertos patrones, tendencias que presentan los datos y pueden ser

inadvertidos al momento de realizar el anélisis estadistico basico.

Para ello, con ayuda del software libre R Studio se grafico la densidad de todas las variables
utilizadas, tal como se observa en la llustracion 12, el mayor nimero de datos para la variable

turbidez se encuentra en el rango de 0 a 200 NTU, con 1975 datos en total.
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llustracién 12 Densidad de la turbiedad

Elaboracion propia

Con base en la llustracion 13, el rango de precipitacion de mayor densidad para la estacion
meteoroldgica de Llaucay es de 0 a5 mm/ dia con 1584 datos, seguido por los datos del rango
de 5 a 10 mm/dia con un total de 275 dias, con 1 dato dentro del rango de 30 a 35 mm/dia 'y

con 2 datos en el mayor rango considerado para la estacion de 35 a 40 mm/dia.

Precipitacién Llaucay

2000

1000 1500

Densidad

500

Precipitacidn Llaucay [mm]

lustracién 13 Densidad de la precipitacion de la estacion de Llaucay

Elaboracion propia

En la lustracion 14 se presenta la densidad de los datos de la estacion meteorologica de
Nudpud de igual forma que la estacién anterior, el mayor nimero de datos se encuentra dentro
del rango de 0 a 5 mm/dia con 1727 datos, el rango mayor para la estacion esta dentro del rango
de 25 a 30 mm/dia con 3 dias.
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Precipitacion Nudpud
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llustracion 14 Densidad de la precipitacion de la estacion de Nudpud

Elaboracion propia

La lHustracién 15 muestra la densidad de la cantidad de coagulante utilizado en el proceso de
coagulacién en la PTAP-M, en este caso expresado como Kg/dia de sulfato de aluminio, el
rango con mayor reiteracion es de 200 a 400 Kg/dia. El rango que presenta el mayor consumo
de productos quimicos es entre los 1000 a 1200 Kg/dia, ha ocurrido Unicamente una vez,

episodio de alta turbiedad del agua cruda.

Esfuerzo del tratamiento quimico expresado como sulfato de aluminio

1200

1000

800
1
y

Densidad
800
!

0 200 400 600 800 1000 1200

Sulfato de aluminio [Kg/dia]

lustracién 15 Densidad del esfuerzo del tratamiento quimico
Elaboracion propia
4.1.3. Comprobacion de la normalidad de los datos
En cuanto a la normalidad de los datos analizados mediante el software R Studio, con las

pruebas de Kolmogorov-Smirnov, Shapiro Wilk, Liliefors, se conocio que todas las variables

analizadas: turbiedad, precipitacion (estacion Llaucay y Nudpud), turbiedad y coagulante para
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el proceso de potabilizacion de la PTAP -M; los valores de p_value fueron inferiores a 2.2e7°,
lo que nos indica que los datos no siguen una distribucion normal, ya que, el valor es inferior

a 0.05, como se observa en la Tabla 5.

Tabla 5 Resumen de normalidad de las variables

Turbiedad
Kolmogorov- Smirnov p-value < 2.2e16
Shapiro Wilk p-value < 2.2¢16
Lilliefors p-value < 2.2e¢
Precipitacion Llaucay
Kolmogorov- Smirnov p-value < 2.2e°
Shapiro Wilk p-value < 2.2e¢
Lilliefors p-value < 2.2e¢
Precipitacién Nudpud
Kolmogorov- Smirnov p-value < 2.2e16
Shapiro Wilk p-value < 2.2e16
Lilliefors p-value < 2.2e®
Sulfato de aluminio
Kolmogorov- Smirnov p-value = 2.669e?
Shapiro Wilk p-value < 2.2e6
Lilliefors p-value < 2.2e¢

Elaboracion propia

Ademas, mediante un analisis grafico se pudo observar en las llustraciones 12, 13, 14 y 15 que
las densidades de las variables no siguen una distribucion gaussiana (forma de campana), sino

que en la mayoria de los casos tienen un sesgo de la curva hacia la izquierda.

De igual forma, se realizé los boxplots y los g-gplots de cada una de las variables. Como se
puede observar en la llustracién 16 y 17, el boxplot de la turbiedad nos indica que los datos no
siguen una distribucién normal. Al lado derecho de la llustracion 16 se encuentra un boxplot
normal con media y distribucion de los datos vy, al lado izquierdo se encuentran los datos sin
ningun tipo de transformacion, si los datos fueran normales las graficas serian similares. Dentro
del boxplot la linea punteada (media) y la linea s6lida (mediana) no se empalman, es decir, no
siguen una distribucion normal. Ademas, la seccidn de los bigotes en una distribucién normal
es del mismo tamario tanto en la parte superior como inferior; lo que no aplica al presente
estudio. Por ultimo, la presencia de datos atipicos es poco comun en serie de datos con

distribucién normal.

El g-gplot es un gréfico de probabilidad para comparar distribuciones de probabilidad al trazar
sus cuantiles uno contra el otro, lo ideal es que los puntos se acerquen o sigan la recta diagonal,

pero como se aprecia en la llustracion 18 los datos analizados de la turbiedad solo siguen el
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sentido de la diagonal en el rango de -1 a 1; mientras que entre el rango mayor a 1 en adelante

no se entrelazan en ningln punto, considerando que la variable no presenta una distribucion

normal.
| = e
- < _
da‘ta nor:na\
llustracion 16 Boxplot data turbiedad vs boxplot normal llustracion 17 Boxplot datos de turbiedad
Elaboracion propia Elaboracién propia
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lustracion 18 Q-Qplot turbiedad

Elaboracion propia

De la misma manera, con lo ya mencionado anteriormente sobre el boxplot, en este caso para
la precipitacion en la estacion de Llaucay, se puede identificar en la llustracion 19 y 20 que los
datos no siguen una distribuciéon normal, ya que, la media y la mediana de los datos no se
empalman, la dimension de los bigotes superior e inferior son distintas y, la existencia

considerable de datos atipicos.
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I
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o e —

llustracion 20 Boxplot datos de precipitacion estacion

0
L
= }u—‘mm o oo
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llustracion 19 Boxplot data precipitacion Llaucay vs
Llaucay
boxplot normal » )
Elaboracion propia
Elaboracion propia
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En la lHustracion 21 se presenta el g-gplot de la precipitacion en Llaucay y se observa que los
datos no se asemejan o no siguen la misma distribucion que la linea diagonal, es decir, los datos

de esta variable no siguen una distribucién normal.

Sample Quantiles
20 30 40
I
N,

10

Theoretical Quantiles
lustracion 21 Q-Qplot precipitacién estacion Llaucay

Elaboracion propia

De igual forma, se presenta el mismo analisis para el resto de variables analizadas:
precipitacion de la estacion meteoroldgica de Nudpud y coagulante utilizado en el proceso de
coagulacién expresado como sulfato de aluminio; en estos casos el resultado fue similar al
presentado anteriormente. El boxplot de cada uno de ellos demuestra que los datos no siguen
una distribucion normal, considerando que los valores de media y mediana no son los mismos,
que los bigotes tanto superior como inferior son de dimensiones distintas y existe la presencia

significativa de datos atipicos.

En cuanto, al analisis de g-gplot de las variables mencionadas anteriormente, el analisis
demostré que los datos de ninguno de ellos siguen una distribucion normal ya que, en ningln

caso se asemeja la linea diagonal con la dispersién de los datos.

En las lustraciones 22, 23 y 24 se observa el anélisis de la precipitacion de la estacion de

Nudpud, las lHustraciones 25, 26 y 27 de sulfato de aluminio.

25

N —— [Ij ‘] i

o ————

10 15 20 25

15

T T
data normal

lustracion 23 Boxplot datos de precipitacion estacion
Nudpud

Elaboracion propia

llustracion 22 Boxplot data precipitacién Nudpud vs
boxplot normal

Elaboracion propia
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lHustracion 24 Q-Qplot precipitacion estacion Nudpud

Elaboracion propia
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lustracion 27 Q-Qplot sulfato de aluminio
Elaboracion propia

4.2. Relaciéon matematica de la precipitacion pluvial y la turbidez del agua cruda de
la PTAP-M

4.2.1. Anadlisis de correlacion y regresion entre turbidez y precipitacion

Los resultados mostraron que para el caso de la turbiedad y la precipitacion de Llaucay se obtuvo un r
de 0.44. En tanto que, al realizar el analisis entre la turbiedad y la precipitacion de Nudpud el valor de
r fue de 0.31 y entre ambas precipitaciones se obtuvo un coeficiente de correlacion de 0.35, como se

puede observar en la Tabla 6.

Tabla 6 Coeficientes de correlacion de los parametros analizados

Parémetro Turbiedad Precipitacion Precipitacion
Llaucay Nudpud
Turbiedad 1 - -
Precipitacion Llaucay 0.44 1 -
Precipitacion Nudpud 0.31 0.35 1

Elaboracion propia
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Con el fin de generar una ecuacion para la turbidez y precipitacion, se utilizo la regresion lineal, cabe
mencionar que los conjuntos para la regresion fueron: Turbiedad — Precipitacion de Llaucay, Turbiedad
— Precipitacion de Nudpud y para el caso de Turbiedad — Precipitacion Llaucay — Precipitacion Nudpud

se procedio a sumar las precipitaciones de las dos estaciones y con ese Unico valor se realizo la
regresion.

Al realizar la regresion lineal simple con los datos de calibracién los analisis mostraron que la mejor
relacion para el caso de Turbiedad — Precipitacion Llaucay fue el modelo lineal con un R? de 0.20 (ver
lHustracién 28) con un RMSE de 0.69 y un EF de 0.58, seguido del modelo cuadrético con el mismo
R?, con un RMSE de 166.33 y un EF negativo. En cuanto, al segundo conjunto de Turbiedad —
Precipitacion Nudpud el mejor modelo fue el modelo lineal con un R? de 0.10 (llustracién 29), seguido
del modelo lineal sin intercepto, cuadratico, cuadratico sin intercepto y exponencial todos con el mismo
R?, de este conjunto el mejor modelo presenté un RMSE de 0.23 y un EF de 0.54.

Turbiedad - precipitacion Llaucay Turbiedad - precipitacion Nudpud

800 .

R*=010

turbiedad [NTU]

precipitacién [mm]

precipitacion [mm]

lustracion 28 Modelo lineal sin intercepto turbiedad — llustracion 29 Modelo lineal turbiedad — Nudpud

Llaucay Elaboracion propia
Elaboracion propia
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lustracion 30 Modelo cuadratico turbiedad - Llaucay — Nudpud

Elaboracion propia

Por ultimo, el conjunto Turbiedad — Precipitacién Llaucay — Precipitaciéon Nudpud, obtuvo la
correlacion mas significativa del estudio, de igual forma el mejor modelo fue el cuadratico y presentd

un R? de 0.23 (ver Ilustracién 30), seguido del modelo lineal, lineal sin intercepto y cuadratico sin
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intercepto con 0.22. Este conjunto de regresion presentd los mejores resultados porque asume la
precipitacion sumada de las dos estaciones meteoroldgicas y el valor de la turbidez es medido en la
entrada de la PTAP-M donde ya se mezcld el agua procedente de ambas captaciones Llaucay y Nudpud.

Tabla 7 Resultados de los errores de las etapas de calibracion de los modelos de regresion

Calibracion
Conjunto Modelo Ecuacioén R? RMSE EF
Lineal y = 5.4485x + 25,0397 0.20 0.69 0.58
Lineal sin y = 7.8992x 0.19 0.89 0.51
|ntercept0
Cuadrético 'y = -7.453x? + 1034.912x +42.178 0.20 16633  -773L.12
Cuadratico
Turbiedad sin y = -7.453%? + 1034.912x 0.19 165.29 -7665.38
— Llaucay intercepto
Exponencial y = 20.006¢0 %872 0.12 1.34 0.13
- 3_ 2
Clibico | Y= 286.7x"-7.453x"+1034.912x 0.08 212979  -7843628
+42.178
Cubicosin —— _ »86.7x?-7.453x2 +1034.912x 008 213083  -7845736
intercepto
Lineal y = 4.7326x + 31.0730 0.10 0.23 0.54
Lineal sin y = 8.3543x 0.10 0.75 0.60
Iﬂtercepto
Cuadrético  y = 129.474x2 + 728.918x +42.178 0.10 926.06  -32228.83
Cuadratico
Turbiedad sin y = 129.5x2 + 728.9x 0.10 92501  -32093.88
— Nudpud intercepto
Exponencial y = 22.202g%072% 0.10 0.67 0.06
. y =-90.619x3 +129.474x? +
Cubico 798 018X + 42,178 0.07 5792.58 395474.23
Ctibico sin y = -00.610%° +129.474x2 +
- g o1e 0.07 579363  -395947.61
Lineal y = 3.8520x + 21.0230 0.22 0.32 0.76
Lineal sin y = 5.3026x 0.22 0.56 0.83
intercepto
Cuadratico  y=218.57x2 + 1090.720x + 42.178  0.23 3027.03  -1020467.15
. Cuadratico
Tul\rlz';djg sin y = 218,572 + 1090.720x 0.22 302599 -1019707.11
LIauF::a intercepto
Y Exponencial y = 18.850e0.0607 0.21 0.54 0.37
_ y = 21.224x3 + 218.57x% +
Cibico o079y 4 42 178 0.19 8089.58  -6869046
Cubico sin y = 21.224x3 + 218.57x% +
ntercepto 100079 0.19 808853  -6867074.21

Se puede evidenciar que las diferencias no son muy significativas entre los distintos modelos
para cada uno de los conjuntos analizados teniendo como el mejor coeficiente el ya mencionado
de 0.23, y el peor de los coeficientes dentro del analisis de 0.07 en el conjunto Turbiedad —
Precipitacion Nudpud, para el caso del modelo cubico y cubico sin intercepto. Pero se
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selecciona el mejor modelo al lineal para la relacion Turbiedad — Nudpud — Llaucay por
presentar los mejores estadisticos en conjunto: 0.22, 0.32 y 0.76 para el R?>, RMSE y EF
respectivamente. Finalmente, la Tabla 7 muestra los resultados obtenidos con cada uno de los

modelos de los diferentes conjuntos.

En la Tabla 8 se puede observar los resultados obtenidos para los datos en la validacion. Se
busca el valor mas alto de R? igual 0 mas cercano a la unidad, un valor minimo de RMSE y por
altimo un valor de EF mas cercano a 1. Para el primer conjunto de variables, Turbiedad —
Precipitacion Llaucay, se atribuye el mejor modelo segun los estadisticos al modelo lineal
porque presenta un R?de 0.20, un RMSE de 0.15 y un EF (indice de Nash) de -6.89. En el caso
del segundo conjunto de variables, Turbiedad — Precipitacion Nudpud, se atribuye el mejor
modelo en base a los estadisticos al modelo lineal con un R? de 0.07, un RMSE de 1.35 y un
EF de 0.72. Finalmente, en el tercer caso donde interacttan el conjunto de variables, Turbiedad
— Precipitacion Llaucay — Precipitacion Nudpud, el mejor modelo es el exponencial con valores
de R?de 0.21, un RMSE de 1.65 y un EF de 0.96. Interpretando estos ultimos valores se
comprende: el 0.21 del R?significa que el modelo propuesto no brinda una prediccion adecuada
porque no esta cerca del valor de la unidad; el 1.65 del RMSE demuestra que el modelo puede
ser preciso con la respuesta que se espera recibir y el valor de 0.96 de EF esta indicando que el

modelo tiene una buena simulacién de la realidad.

Tabla 8 Resultados de los errores de las etapas de validacion de los modelos de regresion

Validacion
Conjunto Modelo Ecuacioén R? RMSE EF
Lineal y = 5.4485x + 25.0397 0.20 0.15 -6.89
Lineal i y = 7.8992x 0.20 043 12.82
Intercepto
Cuadrdtico  y=-7.453x%+ 1034.912x +42.178 0.19 581.02 -5941.81
Cuadrético
Turbiedad sin y = -7.453%? + 1034.912x 0.19 578.93 -5883.52
— Llaucay intercepto
Exponencial y = 20.006g%.9872 0.15 1.52 -1.35
Cibico | Y7 -286.1C-7458C +103401x | 2698.15  -62358.89
+42.178
CUbicosin _ _-86.7x3 -7.453x2 + 1034.912x  0.10 260268  -62364.58
intercepto
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Continuacion

Tabla 8 Resultados de los errores de las etapas de validacion de los modelos de regresion

Lineal y =4.7326x + 31.0730 0.07 0.38 0.79
Lineal sin y = 8.3543x 0.07 1.35 0.72
intercepto
Cuadratico y = 129.474x? + 728.918x +42.178 0.06 1767.89 -651826.71
Cuadrético
Turbiedad sin y = 129.5x? + 728.9x 0.06 1765.79 -648601.16
— Nudpud intercepto
Exponencial y = 22.202¢00725x 0.06 1.42 -0.03

y =-90.619x3 +129.474x? +

Culbico 798.918x + 42,178 0.02 10603.33 -5406788.9
P _ 3 5
(_:ublco sin y =-90.619x3 +129.474x?% + 0.02 10605.43 5416094.3
intercepto 728.918x
Lineal y = 3.8520x + 21.0230 0.18 3.04 0.84
Lineal sin y = 5.3026x 0.18 3.94 0.90
intercepto
Cuadratico  y=218.57x?+ 1090.720x + 42.178 0.21 9401.61 -4378.02
. Cuadrético
Tul\rlﬂ;fd:: sin y = 218.57%2 + 1090.720% 0.21 939951 = -4171.20
LIauF::a intercepto
y Exponencial y = 18.859¢0.0607 0.21 1.65 0.96
- y = 21.224x3 + 218.57x% +
Culbico 1090.72x + 42.178 0.21 30238.39 4596.43
Cubico sin y =21.224x3 + 218.57x2 +
intercepto 1090.72x 021 3023630 ~4384.45

* x=precipitacion

Elaboracion propia
4.2.2. Modelo entre turbidez y precipitacién con Redes Neuronales Artificiales

4.2.2.1. Andlisis de sensibilidad de parametros para el modelo entre
turbidez y precipitacion

Los resultados obtenidos en el analisis de sensibilidad de los pardmetros utilizados en la Red
Neuronal Artificial para el calculo del modelo de la turbidez con la precipitacién se muestran
en la Tabla 9, este proceso sirve para conocer qué parametro presenta mayor sensibilidad en

comparacion a los otros y de esta forma obtener los mejores resultados.

Segun Chang & Liao (2012), en su estudio al realizar el analisis de la sensibilidad para la
prediccion de la turbidez del agua cruda, establecieron que el pardmetro mas sensible fue el
namero de neuronas de las capas ocultas. Para el caso puntual los mejores resultados fueron:
tiempo de entrenamiento 500; velocidad de aprendizaje 0.1; el nGmero de neuronas en las capas

ocultas 3 y la funcion de transferencia de la capa oculta y la capa de salida "funcion de
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transferencia log sigmoide™. Considerando este antecedente, para el presente estudio se realizo
un analisis mas detallado del nimero de neuronas como se muestra en el siguiente apartado,
por ende, para esta seccidn se considerd el pardmetro nimero de neuronas en las capas ocultas
constante (3) y los distintos pardmetros fueron modificados.

Tabla 9 Cambios en la precision de la prediccion bajo diferentes parametros RNA para la relacion de turbidez y

precipitacion

a. [Escenarios con los tiempos de entrenamiento

Escenario 1 2 3 4 3
NUmero de 3 3 3 3 3
neuronas
Tiempo de 500 5000 10000 15000 20000
entrenamiento
Velocidad de 0.1 0.1 0.1 0.1 01
aprendizaje
Funcion de S S S S S

transferencia
R? calibracion 0.377 0.231 0.225 0.235 0.223

R? validacion 0.131 0.134 0.135 0.134 0.141

b. Escenarios con las velocidades de aprendizaje

Escenario 1 2 3 4
Ndmero de 3 3 3 3
neuronas
Tiempo de 20000 20000 20000 20000
entrenamiento
Velocidad de 0.001 0.01 0.1 05
aprendizaje
Funcioén d(_a s s s s
transferencia
R2? calibracion 0.243 0.243 0.223 0.241
R2 validacion 0.125 0.127 0.141 0.130

c. Escenario con distinta funcién de transferencia

Escenario 1
Numero de 3
neuronas
Tlempo_de 20000
entrenamiento
Velocidad de
o 0.1
aprendizaje
Funcion de
. T
transferencia
R? calibracion 0.23
R2 validacion 0.134

Elaboracion propia
En la Tabla 9 se puede observar los distintos resultados de la simulacion del modelo al

modificar los pardmetros en la RNA. El resultado muestra que, en el caso de los escenarios con
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varios tiempos de entrenamiento, el mejor R? se obtuvo con el escenario 5, es decir, con un
tiempo de entrenamiento de 20000, se puede observar que conforme aumenta este parametro
el error disminuye igual a lo reportado por Chang & Liao (2012), a diferencia del escenario 4,

en donde existe un aumento del error.

Para los escenarios con varias velocidades de aprendizaje, el que presenté mejores resultados
fue el escenario 3 (Tabla 9), con una velocidad de 0.1; con un R? de 0.141 para la etapa de
validacion del modelo; de igual forma al tiempo de entrenamiento, conforme aumenta la
velocidad de aprendizaje el coeficiente R? aumenta. Por Gltimo, para el escenario con distinta
funcidn de transferencia, en donde se utilizé la funcion tangente hiperbdlica, se observé un R?
de 0.134.

Es por ello, que en base al andlisis realizado se opt6 que la mejor combinacion de pardmetros
para el modelo entre turbidez del agua cruda y precipitacion pluvial fue: tiempo de
entrenamiento 20000; velocidad de aprendizaje 0.1; en tanto, la funcién de transferencia de la

capa oculta y la capa de salida fue "funcion de transferencia log sigmoide™ (Tabla 9).

En cuanto al calculo del indice de sensibilidad “S”, este se indica en la Tabla 10, observandose
que el pardmetro que tiene mayor sensibilidad al comparar los dos pardmetros es el tiempo de
entrenamiento con un indice de 0.000715, es decir, una mayor variacion de este parametro
tendra un efecto mas significativo en el modelo realizado. Es por ello, que se puede decir que
la velocidad de aprendizaje presentd una menor sensibilidad.

Tabla 10 indice de Sensibilidad (tiempo de entrenamiento y velocidad de aprendizaje) para la relacion entre turbidez y

precipitacion

Analisis de Sensibilidad utilizando el Indice de Sensibilidad “S”

Parametro Indice “S”
Tiempo de entrenamiento 0.000715
Velocidad de aprendizaje 0.00032

Elaboracion propia

4.2.2.2. Ensayo de Redes Neuronales Artificiales para el modelo entre

turbidez y precipitacion

Una vez conocido los valores éptimos de los parametros ensayados en el andlisis de
sensibilidad, se procedio a utilizar los parametros tiempo de entrenamiento y velocidad de
aprendizaje como constantes y se modifico el nimero de neuronas en la capa interna. Para ello,
se entrend seis modelos con distintas neuronas en la capa interna, el primer modelo que se

trabajo fue con 30 neuronas, 20 neuronas en la primera capa y 10 neuronas en la segunda capa
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interna. EI segundo modelo cont6 con 6 neuronas en la primera capa, 4 neuronas en la segunda
capa y 2 neuronas en la dltima capa. El tercer modelo también presenta 30 neuronas, 10
neuronas en la primera capa, 15y 5 en la segunda y tercera capa respectivamente. El cuarto
modelo contd con una Unica capa de 30 neuronas. EI quinto modelo con apenas 2 neuronas en
la primera capa. En tanto, el sexto modelo fue calculado con 18 neuronas, con 9, 6 y 3 neuronas
en las distintas capas. En la capa de entrada los modelos utilizan el valor de la precipitacion y

la capa de salida es el valor de la turbiedad.

Los seis modelos analizados se presentan en la Tabla 11, se considero la estructura del modelo
(secciones a, d, g, j, m, p), ademas, el sistema global de la red neuronal (secciones b, e, h, k, n,
q) obtenido en el software R Studio con los coeficientes de cada una de las redes y neuronas
para el calculo de la variable respuesta. En la tercera columna se presenta la comparacion de
los datos de la turbidez observados y calculados con el modelo generado con los datos de
calibracion (secciones c, f, i, I, 0, r). Se puede percibir que, para todos los casos la linea de
color cian que representa a los datos predichos mantiene una distribucion similar y que el
modelo generado no es capaz de predecir los valores madximos y minimos de turbiedad medidos
en PTAP-M. Para ratificar estas diferencias se calculo los errores de los datos observados y
predichos para cada uno de los modelos, exhibidos en la Tabla 12. En el proceso de calibracion
la mayoria de los modelos presentan un valor de R? de 0.22, a excepcion del Modelo 6-4-2 que
muestra un coeficiente de 0.23. Es decir, la variable independiente es capaz de predecir
Unicamente el 22 o0 23 % el comportamiento de la variable independiente, considerandose un
valor bajo y el modelo no seria el mas adecuado para futuras predicciones de turbidez. En
cuanto a la validacion del modelo, existié una disminucién en la prediccion de los datos,
empeorando el desempefio del modelo obteniendo un R? de 0.17 para tres modelos, 0.18 para
el Modelo 6-4-2, el peor Modelo fue el 9-6-3 que obtuvo un coeficiente de correlacién de
0.0017.

Al considerar los errores calculados, se decidié que los modelos que presentan los mejores
resultados son el Modelo 2 y el Modelo 10-15-5. El primer modelo escogido (Modelo 2) cuenta
con una Unica capa interna de 2 neuronas, obteniendo un R? de calibracion de 0.22, para el caso
de la validacion el coeficiente disminuyo a 0.17; es decir, el modelo fue capaz de explicar
Unicamente el 17 % de los datos, considerandolo como un valor muy bajo. Adicionalmente,
para un analisis mas complet6 de la validacion, se consider6 el RMSE y el indice de Nash, se
obtuvo un valor de 0.84 y 0.96 respectivamente. Es importante mencionar que, para el RMSE
se busca el valor més cercano a 0, considerando el valor de este modelo el més bajo de todo el
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analisis, en cuanto al EF lo que se espera es un valor entre 0.5 y 1, para considerar que el
modelo tiene una buena simulacion, lo que muestra que el modelo tiene un rendimiento hasta

cierto punto aceptable.

En cuanto al segundo modelo escogido, Modelo 10-15-5, este cuenta con una estructura muy
diferente a la mencionada anteriormente, aqui se encuentra 10 neuronas en la primera capa
oculta, 15 neuronas en la segunda capa y en la Gltima capa existen 5 neuronas; en cuanto al
desempefio observado este es muy similar al Modelo 2. Este modelo present6 un R? para la
calibracion de 0.22 y para la validacion disminuyd este valor a 0.19, considerado el valor méas
alto en este parametro de todos los modelos. El valor de RMSE fue de 0.90 y el EF de 0.89, de
igual forma se muestra que el modelo tiene un rendimiento aceptable hasta cierto punto en base

a los dos altimos parametros analizados.

Tabla 11 Resumen de los modelos de RNA entrenados para la relacion turbidez y precipitacion

Calidad del agua observada y

Estructura base de la RNA Sistema global final de la RNA .
predicha
Modelo 20-10
a b ¢
Modelo 6-4-2
d e f o

Modelo 10-15-5

Comparaciin observaias y simudados.
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Continuacion

Tabla 11 Resumen de los modelos de RNA entrenados para la relacion turbidez y precipitacion

Modelo 30
J k I
| | |
h l [ I "ll ‘ il
Modelo 2
m n o
o O S e S e B.I
O .‘ |
Modelo 9-6-3
p r Comparacién observadon y simulados.

Elaboracion propia

Tabla 12 Resultados de los errores de las etapas de calibracion y validacion de los modelos de RNA para la relacion

turbidez y precipitacion

Relacién entre variable turbidez y variable de precipitacion (Llaucay + Nudpud)

Modelo Calibracion Validacion

R? RMSE EF R? RMSE EF

Modelo 20-10 0.22 2.03 0.98 0.19 0.92 0.90

Modelo 6-4-2 0.23 1.88 0.97 0.18 0.90 0.88

Modelo 10-15-5 0.22 2.06 1.00 0.19 0.90 0.89

Modelo 30 0.22 2.05 0.99 0.19 0.90 0.88

Modelo 2 0.22 2.02 0.99 0.17 0.84 0.96
Modelo 9-6-3 0.22 2.06 1.00 0.0017 1.46 -15.41

Elaboracion propia

De esta forma, se demuestra que los dos modelos considerados como los mejores, presentan
desemperfios muy similares entre ellos, pero, es desalentador el uso de los mismos para futuras
aplicaciones en la PTAP-M con el fin de predecir la turbiedad del agua cruda que ingresa a la
planta, debido a sus valores de prediccidn tan bajos.

La ecuacion para el Modelo 2 se presenta a continuacion, la Ecuacion 10 de salida:
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H1 =0 (((-0.7035%) - 0.8938))

H2 =0 ((-0.8319%) + 0.1889))

Salida = o ((—0.3325 * H1) + (—0.9416 * H2) - 0.6339))

Ecuacion 10 RNA Modelo 2

En donde,
H1 = ecuacion de la primera neurona de la RNA Modelo 2
H2 = ecuacion de la segunda neurona de la RNA Modelo 2
X = precipitacion pluvial [mm/dia]

Salida = turbidez [NTU]

o = funcion log sigmoide [1;_2]

De igual forma, se obtuvo el sistema de ecuaciones para el Modelo 10-15-5 como se muestra:

Primera capa interna (10 neuronas)
HI =0 (((-1.7978%) + 1.5929))
H2 =0 ((-14863%*%) - 1.0817))
H3 =0 ((-0.7591*) - 0.339))
H4 =0 ((1.5522%) + 0.0927))
H5 =0 ((0.1228%) - 1.5369))
H6 = 0 ((0.758%*c) + 0.4689))
H7 =0 ((-0.1889%*%) + 0.3023))
H8 =0 ((-2.1299*) + 0.9522))
HY =0 ((-1.0499%) - 1.4009))
HI10=0((-0.1973x) - 0.1757))

Segunda capa interna (15 neuronas)

H11 = o ((-1.055"H1) + (-0.6623*H2) + (-1.8082*H3) + (-0.5748*H4) + (-1.7048*H5) + (-
2.2746*H6) + (-1.301*H7) + (-1.3001*H8) + (1.1352*H9) + (-0.8827*H10) - 2.0684))
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H12 = o ((-0.3951*H1) + (-0.5807*H2) + (-1.0971*H3) + (-1.3979*H%) + (0.5295*H5) +
(1.5808*H6) + (0.9996*H7) + (1.6683*H8) + (1.6587*H9) + (0.9582*H10) + 0.4215)

H13 = o ((-1.698*H1) + (-1.8368*H2) + (-0.1872*H3) + (-1.0555*H%) + (0.5289"H5) + (-
0.4357*H6) + (0.3186"H7) + (0.4192*H8) + (-0.018"H9) + (-0.1935*H10) + 0.4268)

H14 = o ((-0.1348%H1) + (-1.3499*H2) + (1.2566*H3) + (-1.8778"H4) + (-1.2672*H5) +
(0.5847°H6) + (0.3469*H7) + (0.8623*H8) + (-0.9386*H9) + (-1.6057*H10) - 0.8012)

H15 = o ((0.4790*H1) + (2.2438%H2) + (-1.0855*H3) + (-1.9399*H%) + (0.5316*H5) +
(1.5628"H6) + (-0.1799*H7) + (0.7593*H8) + (-0.4383*H9) + (1.0776*H10) + 0.9012)

H16 = o ((0.4968*H1) + (-1.3047*H2) + (-0.7002*H3) + (-0.6709*H4) + (-0.3155*H5) + (-
1.4036*H6) + (0.6297*H7) + (-0.9173*H8) + (0.2991*H9) + (-1.6104*H10) + 0.3654)

H17 = o ((2.0805*H1) + (0.5686*H2) + (0.0603*H3) + (-1.2363*H4) + (-0.7512*H5) + (-
0.9852H6) + (0.4560*H7) + (1.9799*H8) + (1.5735*H9) + (0.1702*H10) - 0.9206)

HI18 = o ((1.4187*H1) + (1.2502*H2) + (-0.1889*H3) + (1.7824*H4) + (0.4072*H5) + (-
0.7816"H6) + (-0.9842*H7) + (-0.7162*H8) + (0.4502*H9) + (-0.4289*H10) - 0.4068)

H19 = o ((-1.1513*H1) + (1.4232*H2) + (0.0081*H3) + (1.0856"H4) + (-0.6389*H5) + (-
1.0856*H6) + (-1.3174*H7) + (0.4832*H8) + (-0.2698*H9) + (-0.7434*H10) - 0.4884)

H20 = o ((0.0323"H1) + (-0.8933*H2) + (-1.7688*H3) + (0.9440°H4) + (-2.1087*H5) + (-
1.3580*H6) + (0.9749*H7) + (1.0532*H8) + (-0.4210*H9) + (0.3531*H10) + 0.7629)

H21 = o ((0.7095*H1) + (0.4819*H2) + (1.3177*H3) + (0.7522*H4) + (0.1181*H5) +
(1.5808"H6) + (0.1032*H7) + (-0.4236*H8) + (-0.2000*H9) + (0.3182*H10) - 0.4882)

H22 = o ((-1.7134*H1) + (-0.5809"H2) + (-0.2642*H3) + (-1.3979*H4) + (0.5295*H5) + (-
0.8175*H6) + (0.3186"H7) + (0.5663*H8) + (0.4160°H9) + (0.1568*H10) + 0.2670)

H23 = o ((0.4481*H1) + (0.2963*H2) + (0.6105*H3) + (0.7408"H4) + (0.54476*H5) +
(1.7767°H6) + (1.3785*H7) + (0.6669*H8) + (1.038*H9) + (-2.2205*H10) - 0.0232)

H24 = o ((-1.4927*H1) + (1.0113*H2) + (-0.3531*H3) + (-1.0913*H4) + (-0.0109°H5) +
(1.4288*H6) + (-0.9554*H7) + (-0.7993*H8) + (-0.8835*H9) + (-0.9591*H10) - 0.6308)

H25 = o ((-0.7339°H1) + (-0.0834*H2) + (-1.0489*H3) + (0.3756*H4) + (-0.0956*H5) + (-
1.2746*H6) + (-0.6360*H7) + (-0.9327*H8) + (-1.2956*H9) + (-0.8589*H10) + 0.9119)

Tercera capa interna (5 neuronas)

H26 = o ((1.3637*H11) + (-0.4936*H12) + (0.1519*H13) + (0.0457*H14) + (-0.2954*H15) +
(0.0159*H16) + (0.75*H17) + (1.0629*H18) + (-0.6772*H19) + (-1.5043*H20) + (0.2393*H21)
+ (-0.1163*H22) + (-0.8120*H23) + (0.0946*H24) + (0.8643*H25) - 2.1663)
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H27 = 0 ((-1.222*H11) + (0.3144*H12) + (-1.1395*H13) + (0.2707*H14) + (0.2002*H15) +
(1.5191°H16) + (-0.1935*H17) + (0.7407*H18) + (0.8944*H19) + (-0.2019°H20) + (-
1.4663*H21) + (-0.038"H22) + (-0.3043*H23) + (0.3884*H24) + (0.2002*H25) + 0.057)

H28 = o ((1.0882*H11) + (-0.0269*H12) + (-0.0967*H13) + (0.4605*H14) + (0.3959*H15) +
(1.7529*H16) + (1.2973*H17) + (0.9763*H18) + (0.2533*H19) + (-0.6403*H20) + (-
1.0910%H21) + (-0.9308*H22) + (-0.8661*H23) + (0.5057*H24) + (-0.5789*H25) - 0.2149)

H29 = 0 (1.3250*H11) + (0.2703*H12) + (0.0171*H13) + (-0.7838*H14) + (-0.7004*H15) + (-
0.7522*H16) + (-0.1696"H17) + (-0.6491*H18) + (0.1667*H19) + (1.099*H20) + (0.3055*H21)
+ (-0.5575%H22) + (-1.0709*H23) + (0.1975*H24) + (0.1220*H25) - 0.1719)

H30 = o ((0.3803*H11) + (0.6560*H12) + (-0.2808*H13) + (0.3084*H14) + (-0.692*H15) +
(2.2581*H16) + (-1.6966*H17) + (0.5795*H18) + (0.037*H19) + (-14118*H20) + (-
0.3472°H21) + (-0.711*H22) + (-0.5006*H23) + (-0.6699*H24) + (-0.3931*H25) - 0.9308)

Salida = o ((—0.9749 x H26) + (0.3254 * H27) + (—0.9075 % H28)
+ (1.3258 x H29) + (—0.1403 * H30) + 0.1743))

Ecuacion 11 RNA Modelo 10-15-5
En donde,
H1 = ecuacion de la primera neurona de la RNA Modelo 10-15-5
H2 = ecuacion de la segunda neurona de la RNA Modelo 10-15-5
H3 = ecuacion de la tercera neurona de la RNA Modelo 10-15-5
Hn = ecuacion de la n neurona de la RNA Modelo 10-15-5 (hasta n = 30)
X = precipitacién pluvial [mm/dia]

Salida = turbidez [NTU]

o = funcion log sigmoide [Hi_z]

4.2.22.1. indice de sensibilidad del nimero de redes neuronales para

la relacion turbidez y precipitacion

Al realizar el indice de sensibilidad del nimero de neuronas y al compararlo con los indices de
los parametros calculados anteriormente, se puede observar en la Tabla 13 que se obtuvo un

valor muy superior, es decir, este parametro es el mas significativo de los estudiados.
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Tabla 13 Indice de Sensibilidad (nimero de neuronas) para la relacion entre turbidez y precipitacion

Analisis de Sensibilidad utilizando el indice de Sensibilidad “S”
Parametro Indice “S”

NUmero de neuronas 0.00206
Elaboracion propia

Cabe recalcar que el indice de sensibilidad para el numero de neuronas se lo realizd
considerando el rango del parametro de 2 a 30 (nUmero de neuronas analizadas previamente)

como valor de entrada y sus respectivos R? como valor de salida; siguiendo la Ecuacion 8.

4.2.3. Modelo entre turbidez y precipitacion con la metodologia de superficie de

respuesta

Adicionalmente, con el uso de la metodologia de superficie de respuesta mediante el software
Minitab, se obtuvo como resultado una ecuacion para calcular la turbiedad en funcion de la
precipitacion. En cuanto a los errores presentados en esta ecuacion obtenida, se tuvo para la
etapa de calibracion del modelo un R? de 0.34. En tanto, para la validacion del modelo el
coeficiente disminuyé a 0.19, pudiendo representar Unicamente el 19 % de los datos de la
variable de respuesta, considerandose de igual forma un modelo malo. Los errores de los datos
se pueden observar en la Tabla 14.
Tabla 14 Errores del modelo turbidez y precipitacion con la metodologia de superficie de respuesta
Calibracion Validacion
RMSE R? EF RMSE R? EF

0.26 0.34 0.93 3.19 0.19 0.8
Elaboracion propia

La Ecuacién 12 obtenida con este software se presenta a continuacion:

Turbidez = 23.61 + 2.776P + 0.0405P?

Ecuacién 12 Calculo de la turbidez con la metodologia de superficie de respuesta del proceso
En donde,
Turbidez = valor de salida del nivel de turbidez del agua cruda [NTU]

P = precipitacion pluvial [mm/dia]
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4.3. Respuesta del esfuerzo del tratamiento quimico segun turbidez del agua cruda y

precipitacion pluvial en la PTAP-M

4.3.1. Anadlisis del esfuerzo del tratamiento quimico en la PTAP-M

Previamente se efectu6 la transformacion de los valores del policloruro de aluminio en sulfato
de aluminio; esto con el fin de trabajar Gnicamente con datos de sulfato de aluminio como
unidad base del esfuerzo del tratamiento quimico o el uso de coagulante segun la turbidez del
agua cruda. Se obtuvo un valor promedio de sulfato de aluminio consumido igual a 241. 27
Kg/dia durante todo el periodo estudiado (1 de enero de 2014 — 31 de mayo de 2020). El valor
méaximo de coagulante consumido fue igual a 1069.23 Kg/d; este valor fue para el 25 de junio
de 2015 que tuvo un nivel de turbidez igual a 333.9 NTU y una precipitacién total de 35.37
mm. Cabe recalcar que para ese nivel de turbidez especificamente la planta hizo uso del sulfato
de aluminio y PAC conjuntamente (300 Kg/d de sulfato de aluminio y 300 Kg/d de PAC
equivalentes a 769.23 Kg/d de sulfato de aluminio). Verificando el dia antes y después a tal
fecha, se observo que; el dia 24 de junio de 2015 tuvo un valor de turbidez de 65.6 NTU para
una precipitacion igual a 22.59 mm (ambos datos menores en comparacion con los valores del
25 de junio de 2018); para este escenario la cantidad de coagulante requerida fue de 281.54
Kg/d (haciendo uso Unicamente del sulfato de aluminio). En cuanto al siguiente dia del suceso,
el 26 de abril de 2015, se observd que existié una precipitacion de 16.34 mm con una turbidez
igual a 368.79 NTU; para estas condiciones se utilizd 769.23 Kg/d de coagulante en unidades

de sulfato de aluminio porque se optd por el uso exclusivo de PAC (300 Kg/d).

A oposicién, el menor valor de la cantidad de coagulante requerida corresponde a 78.04 Kg/d
del 12 de noviembre de 2015 (mismo afio del suceso con mayor cantidad de coagulante
utilizada); para una turbidez de 13.04 NTU y con una precipitacion total de 3.96 mm. Al
observar la data anterior y posterior a este dia se evidencio que el dia anterior (11 de noviembre
de 2015) tuvo una precipitacion minima de 0.45 mm, una turbidez de 15.28 NTU y un uso de
solo sulfato de aluminio igual a 92.86 Kg/d. Al dia siguiente (13 de noviembre de 2015), se
presentd una precipitacién 1.52 mm y una turbidez de 25.65 NTU; para lo cual se utilizd,
nuevamente, solo el sulfato de aluminio igual a 164.97 Kg/d. Siendo visible un comportamiento
relativamente esperado y evidente, pero no predecible al cien por ciento al no mantener
constante una relacion directamente proporcional para todas las fechas en mencion con
respecto a la sucesion de comportamiento de las variables: a la cantidad de precipitacion

pluvial, el nivel de turbidez del agua cruda y el esfuerzo de tratamiento quimico.
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Acorde a la literatura y parcialmente a lo comprobado, el uso de la cantidad del coagulante es
directamente proporcional a la turbidez; del mismo modo, las observaciones indican que este
uso de coagulante o esfuerzo de tratamiento quimico también estaria relacionado directamente
con las precipitaciones. Sin embargo, la precipitacion més alta se presentd el 18 de octubre de
2019 con 50.24 mm, a esta se le acreditd una turbidez de 290.88 NTU y un uso de 446.98 Kg/d
de coagulante, recalcando que se hizo uso de los dos tipos de coagulantes con el que trabaja la
PATAP-M (sulfato de aluminio con 228.9 Kg/d y PAC con 85.05 Kg/d). En contraposicion,
con el valor ya mencionado de 35.37 mm de precipitacion que ocasion6 una turbidez de 333.9
NTU (valor superior con 50.24 mm de precipitacion) y hubo un ascenso en el uso del esfuerzo
quimico o uso de coagulante a 1069.23 Kg/d. Los datos expuestos muestran que para el dia con
mayor precipitacion (18 de octubre de 2019) se evidencié un nivel de turbidez y uso de
coagulante menor en comparacion al dia con una menor precipitacion (25 de junio de 2015);

lo que se esperaba un comportamiento opuesto al percibido.

Se supone por la evidencia cientifica y la experiencia, que el aumento de la turbidez en el agua
cruda de ingreso conduce al aumento del uso de coagulantes diariamente. Aunque se evidencia
que, para el caso de los datos de cantidad de coagulante usado y turbidez de la PTAP-M no
existe una relacion definida, pero en la mayoria sigue la tendencia de al aumentar la turbidez
se aumenta el esfuerzo de tratamiento quimico. Por el contrario, para la relacién de la cantidad
de coagulante usado y precipitacion; estas variables muestran un comportamiento

independiente entre si al no estar vigorosamente ligadas con el nivel de turbidez.

Segun los resultados (calculos realizados en base a la seccion “2.6.2.2. Parametros
adicionales™), la dosis del coagulante varia entre un maximo de 144.31 mg/l para una turbidez
de 403.87 NTU y un minimo de 8.69 mg/l para una turbidez de 13.09 NTU. Estos valores
implican la influencia del caudal de ingreso de agua cruda. Complementario a estos valores,
los valores de Rwr; relacion entre la dosis del coagulante y la calidad de agua cruda segun la
turbidez, trabajadas en unidades de mg/I*NTU muestra la coherencia y precision de la
dosificacion (Ecuacion 2). Los resultados de la Rwr son los siguientes: el menor valor de Rwr
fue de 0.063 mg/I*NTU, se le atribuye al 7 de diciembre de 2014 con una dosificacion igual a
22.95 mg/l y una turbidez igual a 366.32 NTU. Mientras que el mayor valor de Rwr es 10.39
mg/I*NTU para una dosificacion igual a 44.07 mg/l y una turbidez de 4.24 NTU, siendo un
suceso del 30 de noviembre de 2016. Estos resultados muestran que, por un lado, se utilizd
0.063 mg de coagulante por litro de agua cruda y por unidad de turbidez; por el otro lado, se
utiliz6 10.39 mg de coagulante por litro de agua cruda y por unidad de turbidez. Se deduce que
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en el segundo caso se estd aplicando un mayor esfuerzo de tratamiento quimico por utilizar
mayor cantidad de coagulante, pero la realidad de la relacion Rwr es que para el primer caso el
valor de la turbidez es significativamente alto, 366.32 NTU, (usando exactamente 194.61 Kg/d
de coagulante) en comparacion con el valor de la turbidez despreciable de 4.24 NTU (usando
exactamente 347.5 Kg/d de coagulante). Esto demuestra a simple vista una incongruencia en
la precision de la dosificacion porque la calidad del agua cruda es mejor en el segundo caso
(4.24 NTU) donde se utiliza mucha mas cantidad de coagulante (mayor esfuerzo de tratamiento

quimico).

Con todo lo analizado, las observaciones difieren de la experiencia de los técnicos de la PTAP-
M, ya que, la dosificacion del coagulante se realiza principalmente en base a la experiencia
profesional, la misma que considera el nivel de turbidez y las condiciones meteorolégicas del
momento. Una precipitacion fuerte en la zona donde esta ubicada la PTAP-M en un lapso de
aproximadamente cuatro horas implica un aumento de la turbidez del agua cruda que ingresa a
la planta, lo que significa incrementar la dosis a utilizar. Este pronostico se verifica
posteriormente realizando la prueba de jarras con el agua cruda cuya turbiedad ha
incrementado. Sin embargo, como muestran los datos, esta relacion entre las variables no
siempre es exacta, precisa y significativa; lo que representa que existen otros factores de
influencia para la turbidez y su potencial dosificacion. Un aspecto que debe considerarse a
futuro es el tamafio de la zona de captacion aguas arriba de la PTAP-M, en si el &rea de estudio
es muy pequefa. La superficie de las fuentes potenciales de sedimentos y los factores de
movilidad (precipitaciones) de dichos sedimentos y particulas es menor o insignificante para
llegar a predecir el esfuerzo del tratamiento quimico de la PTAP-M para una turbidez y

momento determinado.

4.3.2. Enfoque de modelizacion de regresion simple y multiple entre el esfuerzo

de tratamiento quimico, turbidez del agua cruda y precipitacion pluvial

Suponiendo que la relacion entre el esfuerzo de tratamiento quimico, calidad del agua cruda y
precipitacion es positiva y se mantiene relativamente estrecha como se supone; se espera
obtener resultados igualmente positivos con respecto a un modelo idéneo que sea capaz de
predecir la cantidad de coagulante necesario a partir del valor de turbidez y precipitacion del

momento.

Para este punto se conformo tres tipos de relaciones en donde la cantidad de coagulante usada

0 el esfuerzo de tratamiento quimico es el punto en comun. De forma independiente se
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relaciond la cantidad de coagulante y la turbidez, esperando que esta relacion sea la mas
estrecha y altamente significativa estadisticamente, en comparacion con la relacion de cantidad
de coagulante y la variable precipitacion; debido a que, la prediccion del esfuerzo de
tratamiento quimico partiendo de la precipitacion se podria considerar independiente porque
influyen un sin nimero de otros factores externos. Por ultimo, englobando todas las variables
se relacion0 y trabajo con la cantidad de coagulante segun los correspondientes datos de
turbidez y precipitacion. Recalcando que esta relacion incluye las tres variables, estas se
relacionaron de la siguiente manera: cantidad de coagulante como variable dependiente, la
turbidez como variable independiente; en tanto, la precipitacion, como variable independiente
adicional o variable de control significativa, considerandola asi porque la precipitacion es una

condicion climatica que reduce el riesgo de una estimacion sesgada.

La Tabla 15 y Tabla 16 exponen la calibracion y validacion respectivamente de los siete
modelos de distinta naturaleza para cada una de las tres relaciones expuestas anteriormente. En
primera instancia, considerando la parte de calibracion de los modelos (Tabla 15) para los tres
conjuntos: Cantidad de coagulante — Turbidez, Cantidad de coagulante — Precipitaciéon y
Cantidad de coagulante — Turbidez — Precipitacion se obtuvo el mejor resultado de ajuste de
R? con el modelo de tipo lineal con 0.32, 0.10 y 0.32 respectivamente. Corroborando lo
supuesto al ajustar un 32 % entre la relacion de cantidad de coagulante y la turbidez, ante un
bajo 10 % que ajusta la cantidad de coagulante y la precipitacion, pero con un mismo 32 % de
ajuste al incluir y trabajar con las tres variables en la relacién cantidad de coagulante predicho,

turbidez y precipitacién conjuntamente.

Tabla 15 Resultados de los errores de las etapas de calibracion de los modelos de regresion para el esfuerzo de tratamiento
quimico, turbidez y precipitacion

Calibracion
Conjunto Modelo Ecuacion R? RMSE EF
Lineal y =1.09704x + 194.2202 0.32 0.41 0.87
Lineal sin y = 2.60847x 0.32 3.67 -0.29
intercepto
Cuadratico y = -B97.720:C + 0.11 7446.35 7246300
2670.521x + 240.804 ' '
;Zgﬂ?::tg - Cuagirr? " y = -B97.720:¢ + 0.11 7452.33 -7246500
. . 2670.521x ' '
Turbidez intercepto
Exponencial y = 194.96g%00% 0.16 1.81 0.95
Cibico Y7 377586897720 65604.29 46117000
+ 2670.521x + 240.804 ' '
Cubico sin =y =377.586x% — 897.720x?
intercepto +2670.521x 0.03 65598.32 -46117000
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Continuacion

Tabla 15 Resultados de los errores de las etapas de calibracion de los modelos de regresion para el esfuerzo de tratamiento
quimico, turbidez y precipitacion

Lineal y =5.5045x + 210.4339 0.10 3.12 0.28
Lineal sin y = 20.4199x 0.10 5.62 -22.18
intercepto
. y = 179.658x? + 1526.291x
Cuadratico + 240,804 0.09 2735.26 -13909607
Cantidad de = Cuadratico
coagulante — sin y = 179.658x? + 1526.291x  0.09 2729.277 -13894296
Precipitacion = intercepto
Exponencial y = 204.88g00142x 0.10 2.63 -2.35
eI Sl e T 24022.62 61503269
+ 1526.291x + 240.804 ' '
Cubico sin y = 94.338x° + 179.658x%?
intercepto +1526.291x 0.07 24035.82 -6828493
Lineal y = 1.03925T + 1.03577P 0.32 0.84 0.60
+ 190.95928 ' ' '
Lineal sin ) 767827 +1047024P 029 1.34 -13.61
intercepto
Cuadritico Y S20WST+PY+ ), 31016.31 -1433100
. 2682.233(T+P) + 240.804 ' '
Cantidad de Cuadratico
coagulante - sin y=-80L5(T+PF+ ), 32056.31 1484300
Turbidez— 2682.233(T+P) ' :
intercepto

Precipitacion
P y = 94.338(T + P)* +

Clbico 179.658(T+P)? + 0.03 166775 -10888700
1526.291(T+P) + 240.804
y = 94.338(T + P)® +
179.658(T+P)? + 0.03 187675 -1179870
1526.291(T+P)

Cubico sin
intercepto

* T=valor de turbidez
* P=valor de precipitacion
Elaboracion propia

Efectivamente la primera relacion entre la cantidad de coagulante y turbidez resulto
comparable con la tercera entre cantidad de coagulante, turbidez y precipitacion porque las dos
mostraron con el modelo lineal que se puede ajustar el 32 % de la variabilidad de la cantidad
de coagulante (Tabla 15). Con el fin de desigualar estas dos relaciones y verificar la calidad de
los modelos lineales se verificaron los valores de RMSE y EF. Los valores obtenidos para el
RMSE fueron 0.41 (Cantidad de coagulante — Turbidez) y 0.84 (Cantidad de coagulante —
Turbidez — Precipitacion); siendo el primer valor el mas idoneo porque considera netamente la
turbidez con la cantidad de coagulante, conociendo que estos valores son estrechos y
directamente proporcionales. Por ultimo, de la misma forma, los valores de EF obtenidos
fueron de 0.87 (Cantidad de coagulante — Turbidez) y 0.60 (Cantidad de coagulante — Turbidez

— Precipitacion); los dos valores entran dentro del rango apto de 0.5 — 1 para considerar que el
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modelo arroja una buena simulacién. En definitiva, el modelo lineal de la relacion cantidad y
coagulante y turbidez tiene los mejores resultados por la evidente relacion entre las variables,
pero la calidad del modelo lineal que engloba las tres variables (Cantidad de coagulante —
Turbidez — Precipitacidn) es equiparable porque sus diferencias son minimas en comparacion

con los demas modelos que presentan resultados pesimistas.

En segunda instancia y haciendo contraste con la calibracidn, en la validacion se modifico la
interpretacion de los resultados y la calidad de los modelos (Tabla 16). De igual forma para las
tres relaciones o tres conjuntos los mejores resultados se exponen en el modelo de naturaleza
lineal y lineal sin intercepto si se considera al estadistico R?, pero considerando los demas
errores (RMSE y EF), la interpretacion deriva en que los mejores modelos para los tres
conjuntos son de naturaleza Unicamente lineal. Para el primer conjunto Cantidad de coagulante
— Turbidez se obtuvo los valores de 0.34, 2.16 y 0.97 para los estadisticos R?, RMSE y EF
respectivamente; mostrando que el modelo logra explicar el 34 % de la variabilidad total de los
datos, ajustandose de forma no aceptable. EI RMSE de 2.16 no es id6neo por no estar
relativamente cercano a 0 y el EF de 0.97 esta expresando que el modelo es bueno prediciendo
los datos de coagulante en base a la turbidez. En el caso del segundo conjunto (Cantidad de
coagulante — Precipitacidn), como era de esperar, el modelo lineal sostiene un ajuste bajo de
solo el 4 % de R? (valor que disminuy6 en un 6 % del modelo lineal en calibracion), un valor
de 5.31 para el RMSE y con un valor de 0.91 para el EF; aunque el EF se mantiene dentro del
rango oOptimo, el RMSE muestra un valor relativamente significativo que indica la
sobreestimacion y subestimacion de los datos de coagulante y el R? bajo indica que el modelo
no alcanza ajustar ni una veinteava parte de la totalidad de los datos. Finalmente, para la
relacion Cantidad de coagulante — Turbidez — Precipitacion se considera mejores resultados,
pero estd compensado con el conjunto Cantidad de coagulante — Turbidez porque mantuvo
resultados equivalentes al presentar 0.35, 2.21 y 0.99 para los estadisticos R?, RMSE y EF

respectivamente.
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Tabla 16 Resultados de los errores de las etapas de validacion de los modelos de regresion para el esfuerzo de tratamiento

quimico, turbidez y precipitacion

Validacion
Conjunto Modelo Ecuacién R? RMSE EF
Lineal y = 1.09704x + 194.2202 0.34 2.16 0.97
Lineal sin y = 2.60847 035 3.05 21,08
intercepto
. y = -897.720x’ + )
Cuadratico 9670 521x + 240 804 0.12 592341 746236
Cantidad de ~ Cuadratico _ )
coagulante — sin y = -897.720x"+ 0.13 592353 74747130
. . 2670.521x
Turbidez intercepto
Exponencial y = 194.96g0-00% 0.12 4.42 0.99
. y = 377.586x° — 897.720x?
Cubico 4 2670.521x + 240.804 0.06 29214731 5653538297
Cubicosin =y =377.586x% — 897.720x?
intercepto + 2670.521x 0.06 29214719 -5652464191
Lineal y = 5.5045x + 210.4339 0.04 5.31 0.91
Lineal sin y = 20.4199x 0.04 9.28 -26.14
intercepto
" y = 179.658x? + 1526.291x
Cuadrético + 240,804 0.04 1349 8169
Cantidad de ~ Cuadratico
coagulante — sin y = 179.658x? + 1526.291x 0.04 1337 -6929.64
Precipitacion = intercepto
Exponencial y = 204.88¢00142 0.12 6.61 0.98
_ y = 94.338x% + 179.658x%?
Cubico +1526.291x + 240.804 0.03 4521.338 10619.44
Cubicosin  y=94.338x% + 179.658x?
intercepto +1526.291x + 240.804 0.03 4509.35 -9198.223
_ y = 1.03925T + 1.03577P
Lineal + 190.95928 0.35 2.21 0.99
Lineal sin - _ 1 76787 + 10.47024P  0.27 3.36 20.84
intercepto
» y = -820.145(T + P)? +
_ Cuadratico 2682.233(T+P) + 240.804 0.14 625282.7 85754825
Cantidad de Cuadratico
coagulante — ) y =-820.145(T + P)? +
Turbidez .S 2682.233(T+P) 0.14 625294.74 85887169
intercepto

Precipitacion
y =94.338(T + P)* +

Cubico 179.658(T+P)2 + 0.07 9407924.29 -904738071
1526.291(T+P) + 240.804
y =94.338(T + P)° +
179.658(T+P)? + 0.07 9407912 -904308419
1526.291(T+P)

Cdbico sin
intercepto

* T=valor de turbidez
* P=valor de precipitacion
Elaboracion propia
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Definitivamente, se observd que en la relacion Cantidad de coagulante — Turbidez los
estadisticos (R?, RMSE y EF) se alteraron al ir de calibracion a validacion; mejorando con
respecto al R? y empeorando para el RMSE; en resumen 0.32, 0.41 y 0.87 para la calibracion
y 0.34, 2.16 y 0.97 para la validacion. Igualmente, para la relacion Cantidad de coagulante —
Turbidez — Precipitacion los valores mejoraron para el R? y decayeron para el RMSE, mientras
que para el EF se mantienen dentro del rango idoneo; en resumen 0.32, 0.84 y 0.66 para la
calibracion y 0.35, 2.21 y 0.99 para la validacion (R%, RMSE y EF). El hecho de que el valor
del R? mejore en ambas relaciones significa un buen ajuste a los datos, pero la disminucion del

RMSE denota que los datos predichos se alejan de la media.

4.3.3. Modelo entre esfuerzo de tratamiento quimico, turbidez del agua cruday

precipitacion pluvial con Redes Neuronales Artificiales

4.3.3.1. Andlisis de sensibilidad de parametros para el modelo entre
esfuerzo de tratamiento quimico, turbidez del agua cruday

precipitacion pluvial

Este apartado mantiene el mismo fundamento inicial expuesto en la seccion “4.2.2.1. Analisis
de sensibilidad de pardmetros para el modelo entre turbidez y precipitacion”, basado en los
resultados de Chang & Liao (2012). Se considerd primero los parametros de tiempo de
entrenamiento y velocidad de aprendizaje, manteniendo asi, como constante el nimero de

neuronas (3).

Como se exhibe en la Tabla 17, con respecto al parametro de tiempo de entrenamiento, se
puede considerar que el comportamiento va dirigido de la siguiente manera: a medida que el
valor del tiempo de entrenamiento aumenta, el valor del R? de validacion incrementa del mismo
modo; es decir, la calidad del modelo mejora y disminuye su error. Este comportamiento se
asemeja con los resultados presentados por Chang & Liao (2012), quienes mostraron que el
error de simulacion disminuye cuando aumentan los tiempos de entrenamiento o la velocidad
de aprendizaje. Este enunciado se ejemplifica numéricamente (Tabla 17); para un tiempo de
entrenamiento de 500 se tiene un R? de 0.48, mientras que aumentando el tiempo de
entrenamiento a 20000 se tiene un R? de 0.58; manifestandose que el incremento del R? resulta
relativamente importante entre los cinco escenarios analizados ante el significativo incremento

del valor del tiempo de entrenamiento en cada escenario.
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Tabla 17 Cambios en la precision de la prediccion bajo diferentes parametros RNA para la relacion esfuerzo tratamiento

quimico, turbidez y precipitacion

a. Escenarios con varios tiempos de entrenamiento

Escenario

Numero de
neuronas
Tiempo de
entrenamiento
Velocidad de
aprendizaje
Funcion de
transferencia

R? calibracion

R2 validacion

1 2 3 4 5
3 3 3 3 3

500 5000 10000 15000 20000
0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

S S S S S

0.42 0.42 0.42 0.42 0.49
0.48 0.49 0.49 0.48 0.58

b. Escenarios con varias velocidades de aprendizaje

Escenario

Numero de
neuronas
Tiempo de
entrenamiento
Velocidad de
aprendizaje
Funcién de
transferencia

R2? calibracion

R? validacion

1 2 3 4
3 3 3 3

20000 20000 20000 20000
0.001 0.01 0.1 0.5

S S S S

0.419 0.422 0.419 0.401
0.458 0.466 0.486 0.479

c. Escenario con distinta funcion de transferencia

Escenario

Numero de
neuronas
Tiempo de
entrenamiento
Velocidad de
aprendizaje
Funcién de
transferencia

R2? calibracion

R? validacion

1
3
20000
0.1

T

0.422

0.48
Elaboracién propia

Del mismo modo, se evidencid que la velocidad de aprendizaje mantiene cierto patron, al

aumentar el valor de la velocidad de aprendizaje de 0.001 hasta 0.1, los valores de R? del

modelo van en aumento de 0.458 hasta 0.486. Pero, con valores de la velocidad de aprendizaje

mayores a 0.1, como el 0.5, el valor de R? tiende a disminuir nuevamente. Por lo tanto, el mejor

valor para este parametro en este caso es 0.1; concordando con el mismo valor de la velocidad

de aprendizaje para el caso de Chang & Liao (2012).
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El parametro de la funcion de transferencia (seleccionado para las capas ocultas y capas de
salida) se considera, en base a la literatura pertinente, un pardmetro predominante para el
correcto funcionamiento de cualquier modelo; por aquello, resulta de suma importancia
seleccionar la mejor funcion de transferencia segun la situacion (Chang & Liao, 2012). En la
seleccion de las funciones de transferencia, cuando se utilizan funciones inadecuadas, los
errores de prediccion aumentard considerablemente y la calidad del modelo sera baja o
inapropiada para predecir el comportamiento de las variables. Se demostro estadisticamente
(Tabla 17) que el modelo de RNA para las variables turbidez, precipitacion o esfuerzo de
tratamiento quimico presentd los mejores resultados con la funcion de transferencia log

sigmoide.

Con todo el analisis desglosado hasta el momento, la Tabla 18 presenta el analisis de la
sensibilidad de los parametros para la relacion entre esfuerzo del tratamiento quimico, turbidez
y precipitacion. Segun el indice de sensibilidad “S”, el pardmetro mas sensible (entre los
considerados para la seccion) es la velocidad de aprendizaje por obtener el valor absoluto méas
alto. Entonces, concretamente la prediccion del esfuerzo del tratamiento quimico es mas
sensible al parametro velocidad de aprendizaje que al parametro tiempo de entrenamiento.

Tabla 18 indice de Sensibilidad (tiempo de entrenamiento y velocidad de aprendizaje) para la relacion esfuerzo de

tratamiento quimico, turbidez y precipitacion

Anélisis de Sensibilidad utilizando el Indice de Sensibilidad “S”

Parametro Indice “S”
Tiempo de entrenamiento 0.000509
Velocidad de aprendizaje 0.00433

Elaboracion propia

4.3.3.2. Ensayo de Redes Neuronales Artificiales para el modelo entre
esfuerzo de tratamiento quimico, turbidez del agua cruday

precipitacion pluvial

Con el fin de obtener un modelo adecuado para la relacién entre el esfuerzo de tratamiento
quimico, la calidad del agua y la precipitacion de la PTAP-M se entreno redes neuronales
artificiales con un variado nimero de capas internas y neuronas; desde 1 hasta 4 capas internas
y desde 3 hasta 15 neuronas por capa interna; recalcando que estos arreglos de capas internas
y neuronas fueron optados para ser ensayados en base a literatura pertinente. En total se entrend
7 modelos diferentes (con un error del 0.1 y un méaximo de 20000 ciclos de iteraciones); en la
capa de entrada de todos los modelos se trabajo con dos entradas correspondientes al nivel de
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turbidez y al valor de precipitacion; la capa de salida es un unico valor correspondiente al uso

de coagulante que refleja el esfuerzo de tratamiento quimico en la PTAP-M.

Como se muestra en la Tabla 19, para cada modelo se presentd el bosquejo de estructura base
de la RNA (secciones a, d, g, j, m, p, S), de la misma forma, el sistema neuronal final de la
RNA (secciones b, e, h, k, n, g, t) con los valores de las neuronas, las capas y las redes; es decir,
las entradas, la parte algoritmica y la salida (trabajadas con la funcién de transferencia sigmoide
entre las capas intermedias y la de salida). Conjuntamente, en la tercera columna de la Tabla
19 se adjunto las secciones c, f, i, I, o, r, u; en estas graficas se evidencia el contraste del
esfuerzo del tratamiento quimico observado (color rojo) contra el esfuerzo del tratamiento
quimico predicho (color cian) por cada modelo de RNA en la etapa de validacién o verificacion.
En dichas secciones (c, f, i, I, 0, r, u) se percibe que todos los 7 modelos mantienen la linea de
prediccidn similar entre si; determinando que los modelos no predicen de manera satisfactoria
los valores maximos y minimos del esfuerzo de tratamiento quimico; en otras palabras, los
modelos resultaron pocos sensibles a valores extremos. Esto se corrobora porque, en la
calibracion de los 7 modelos todos presentan un valor del R? igual a 0.48 o 0.49; lo que se
resume en que los modelos pueden predecir sélo el 48 y 49 % del comportamiento de la variable
dependiente a partir de las variables independientes; aunque no es un valor insignificante se lo
considera bajo por no alcanzar ni la mitad de prediccion. En la parte de validacion (Tabla 16),
el R2 aument6 de manera importante en 8 hasta 9 puntos mas; llegando a predecir el 57 % en
cuatro de los modelos (15, 6-2-9, 8-5-2 y 10-5-2), el 58 % en los tres modelos restantes (3, 9-
6y 8-6-4-2).

Enfatizando en los modelos con los mejores resultados globales; uno de los modelos
seleccionados fue el Modelo 3, se lo entren6 con una Unica capa interna de tres neuronas. Este
modelo presentd uno de los mejores rendimientos entre los demas modelos segin los
estadisticos. Se consider6 que el Modelo 3 mostré un desempefio pobremente aceptable al tener
un R%de 0.58 (Tabla 20), porcentaje que indica que el modelo explica el 58 % de la variabilidad
total de los datos y que se esta ajustando de forma aceptable a los datos por ser un porcentaje
que engloba méas de la mitad de todos los datos. Sin embargo, el valor del R? no resulta
suficiente para calificar la efectividad del modelo, porque al tener un R? vagamente
significativo y conociendo que se trabaja con los predictores estadisticamente significativos
(turbidez y precipitacion), se predice la relacion o asociacion entre un cambio del valor de los

predictores y su posterior cambio en el valor de respuesta del esfuerzo de tratamiento quimico.
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Tabla 19 Resumen de los modelos de RNA entrenados para la relacion esfuerzo de tratamiento quimico, turbidez y
precipitacion

Esfuerzo del tratamiento

Estructura base de la RNA Sistema global final de la RNA I .
quimico observado y predicho
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Continuacion
Tabla 19 Resumen de los modelos de RNA entrenados para la relacion esfuerzo de tratamiento quimico, turbidez y

precipitacion

Modelo 8-6-4-2
t ‘ u compmmotssny st

* Tabla 19: Estructura base de la RNA de cada modelo (a, d, g, j, m, p, s). Sistema global final de la RNA de cada modelo
(b, e, h, k, n, g, t). Esfuerzo del tratamiento quimico observado y predicho de cada modelo (c, f, i, 1, 0, r, u).
Elaboracion propia

Entonces, adicionalmente se considera el RMSE vy el indice EF para un analisis mas completo
del modelo (Tabla 20, seccion “Validacion™). Con un valor de 1.68 para el RMSE, reiterando
que para esta medida se busca el valor mas cercano a 0, se confirma la existencia de un ajuste
aceptable con respecto a la precision del modelo para predecir los valores respuesta en funcion
de los valores observados; esta medida es considerada un criterio importante a tener presente
para los modelos de prediccion. Con un valor de 0.85 para el EF, se expresa una buena
simulacion segun lo establecido en el Capitulo 2 (Marco tedrico); este indice a mas de
considerar la variabilidad del modelo como lo hace el R?, considera el valor de respuesta como
tal para verificar que el valor sea cercano al observado o esta siendo sobreestimado o
subestimado. En este caso, EF de 0.85 (EF = 0.5-1) muestra que el modelo tiene un rendimiento
aceptable, pero se debe considerar que existen valores de respuesta del esfuerzo del tratamiento

quimico que se estan sobreestimando y subestimando; lo que se refleja en el valor del RMSE.

Con resultados similares sobresale el Modelo 8-6-4-2, la arquitectura de este modelo es de
cuatro capas internas; la primera de 8 neuronas, una segunda capa con 6 neuronas, la tercera
capa con 4 neuronay una ultima con 2 neuronas (Tabla 19, seccion (s, t)). Este modelo presentd
un R? de 0.58 (mismo valor que en el Modelo 3), un valor de RMSE de 1.81 (maés alto que en
el Modelo 3) y un 0.88 (mas alto que en el Modelo 5) para el indice EF (Tabla 20, seccion
“Validacion™). De la misma forma, el valor del R?se mantiene significativo como en el anterior
caso; el valor del RMSE empeor6 infimamente por la sobreestimacién y subestimacion de los
valores de respuesta que se ve reflejado, de igual forma, en el aumento del valor del EF a
comparacion del Modelo 3; por lo que se considera que el modelo presenta un rendimiento
hasta cierto punto aceptable.
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Tabla 20 Resultados de los errores de las etapas de calibracion y validacion de los modelos de RNA para la relacion

esfuerzo de tratamiento quimico, turbidez y precipitacion

Relacion entre variable dependiente del uso de coagulante y las variables independientes de turbidez y
precipitacion (Llaucay + Nudpud)

Modelo Calibracion Validacion
R2 RMSE EF R? RMSE EF
Modelo 3 0.49 0.05 0.53 0.58 1.68 0.85
Modelo 15 0.48 0.39 0.64 0.57 2.07 0.86
Modelo 9-6 0.49 0.07 0.42 0.58 1.92 0.84
Modelo 6-2-9 0.48 0.02 0.72 0.57 2.03 0.85
Modelo 8-5-2 0.49 0.11 0.48 0.57 1.89 0.83
Modelo 10-5-2 0.49 0.16 0.22 0.57 1.88 0.83
Modelo 8-6-4-2 0.49 0.11 0.71 0.58 1.81 0.88

Elaboracion propia

En definitiva, se infiere que el Modelo 3 aunque con menor complejidad en su estructura,

presenta un desempefio mejorado, casi imperceptible, en comparacion con el Modelo 8-6-4-2.

Pero, se desalienta la futura aplicacion de los modelos en la PTAP-M por la baja relevancia

estadistica en la prediccién (suponiendo resultados optimistas y seguros con un 80 — 90 % de

prediccidn); se deberia considerar otros factores que son significativos para las relaciones

establecidas y que aporten con la informacion relevante y necesaria a la RNA para el desarrollo

de un modelo con mejor capacidad.

La Ecuacion 13 para el Modelo 3 de RNA para la relacion calidad del agua, esfuerzo de

tratamiento quimico y precipitacion se presenta a continuacion:
HI =0 ((0.7622*P) + (1.2116*T) - 1.5421)
H2 =0 ((0.1244*P) + (-9.0135*T) - 1.07595)
H3 =0 ((-0.658*P) + (7.974*T) + 1.1179)
Salida = o ((0.3317 * H1) + (—0.708 * H2) + (0.53425 * H3) — 0.1871))

Ecuacion 13 RNA Modelo 3
En donde,
H1 = ecuacion de la primera neurona de la RNA Modelo 3
H2 = ecuacion de la segunda neurona de la RNA Modelo 3
H3 = ecuacion de la tercera neurona de la RNA Modelo 3
P = precipitacion pluvial [mm/dia]

T = turbidez [NTU]
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Salida = cantidad de coagulante [Kg]

o = funcion log sigmoide [1+1e—Z]

De igual forma, se presenta a continuacion el sistema de ecuaciones para el Modelo 8-6-4-2:

Primera capa interna (8 neuronas)

HI =0 ((-0.2946*P) + (-0.29457*T) - 0.6447)
H2 =0 ((-2.9932*P) + (7.9641*T) - 0.9566)
H3 =0 ((0.5951*P) + (6.4299*T) - 0.2491)
H4 =0 ((-0.5838*P) + (6.7209*T) - 0.2744)
H5 =0 ((0.0218*P) + (2.7638*T) - 1.1016)
H6 = 0 ((1.6442*P) + (10.944*T) + 1.1953)
H7 =0 ((0.2352*P) + (2.2781*T) - 1.4920)
H8 = 0 ((-0.64*P) + (3.934*T) + 0.12)

Segunda capa interna (6 neuronas)

H9 = o ((1.3404*H1) + (1.6459*H2) + (0.7077*H3) + (-1.6613*H%) + (-2.4424*H5) +
(0.8845*H6) + (-1.68*H7) + (0.91*H8) + (1.54*H9)) + (1.99*H10) - 0.95362)

H10 = o ((-1.26*H1) + (-0.29*H2) + (0.54"H3) + (-1.18*H%) + (-1.05*H5) + (1.03*H6) + (-
0.8864°H7) + (-0.9322*H8) - 1.04)

H11 = o ((1.3658*H1) + (4.4804°H2) + (-1.3292*H3) + (2.45217H4) + (0.94023*H5) + (-
0.6542*H6) + (-0.9144*H7) + (0.3461*H8) - 1.156)

H12 = o ((-0.1434*H1) + (-0.6903*H2) + (1.2304*H3) + (1.10°H4) + (1.2843*H5) +
(0.3969°H6) + (-0.8549*H7) + (0.6694*H8) + 1.312)

H13 = o ((-3.7335*H1) + (1.0988*H2) + (1.1408*H3) + (0.6408*H4) + (0.4388*H5) +
(0.3014*H6) + (0.7097°H7) + (-0.501*H8) - 0.3256)

Hi4 = o ((-12167°H1) + (0.9441°H2) + (0.7508*H3) + (-121*H4) + (1.6654*H5) +
(1.5221*H6) + (-1.0467*H7) + (1.6343*H8) - 1.457)

Tercera capa interna (4 neuronas)

H15 = o ((-0.5925*H9) + (0.308*H10) + (0.245*H11) + (-0.04*H12) + (0.095*H13) + (-
0.618*H14) + 1.2902)
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H16 = 0 ((1.34719*H9) + (-2.20"H10) + (-0.55*H11) + (~-1.61*H12) + (0.49*H13) + (0.29*H14)
-0.3226)

H17 = 0 ((0.084*H9) + (2.50*H10) + (0.18*H11) + (2.79*H12) + (0.701*H13) + (1.443*H14) -
2.25)

HI18 = o ((0.317*H9) + (1.065*H10) + (0.347*H11) + (-2.479*H12) + (-1.495*H13) + (-
0.249*H14) - 0.4015)

Cuarta capa interna (2 neuronas)
H19 = 0 ((0.687*H15) + (-0.536*H16) + (-0.571*H17) + (1.9596*H18) - 0.68)
H20 = 0 ((-0.5432*H15) + (0.4176*H16) + (-0.471*H17) + (1.3963*H18) + 0.409)

Salida = o ((—0.4267 x H16) + (—1.306 x H17) + 1.1))

Ecuacién 14 RNA Modelo 8-6-4-2
En donde,
H1 = ecuacidn de la primera neurona de la RNA Modelo 8-6-4-2
H2 = ecuacion de la segunda neurona de la RNA Modelo 8-6-4-2
H3 = ecuacion de la tercera neurona de la RNA Modelo 8-6-4-2
Hn = ecuacion de la n neurona de la RNA Modelo 8-6-4-2 (hasta n = 20)
P = precipitacion pluvial [mm/dia]
T =turbidez [NTU]

Salida = cantidad de coagulante [Kg]

o = funcién log sigmoide [1;_2]

4.3.3.2.1. indice de sensibilidad del nimero de redes neuronales para
la relacion esfuerzo de tratamiento quimico, turbidez vy

precipitacion
Haciendo mencion nuevamente a Chang & Liao (2012); en su articulo se demostro que para la
prediccion de la turbidez del agua cruda en base a los datos pluviométricos de aguas arriba, el
parametro con mayor sensibilidad es el nimero de neuronas antes que los dos parametros de
tiempo de entrenamiento y velocidad de aprendizaje. Para el actual caso, se determind que la

velocidad de aprendizaje fue el parametro mas sensible con un indice “S” igual a 0.00433
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(Tabla 18). En contra del prondstico, el parametro nimero de neuronas obtuvo un indice “S”
de 0.00353 (Tabla 21) sutilmente menor al valor de la velocidad de aprendizaje (0.00433).
Revelando que para el modelo entre la relacion esfuerzo del tratamiento quimico, turbidez y
precipitacion los pardmetros mas sensibles por igual son el nimero de neuronas y la velocidad
de aprendizaje. Se subraya que el valor del indice “S” toma el valor absoluto y, en el caso del
parametro numero de neuronas, el valor negativo indica que la entrada y salida del modelo

estan inversamente relacionadas.

Tabla 21 indice de Sensibilidad (nimero de neuronas) para la relacion esfuerzo de tratamiento quimico, turbidez y

precipitacion

Analisis de Sensibilidad utilizando el indice de Sensibilidad “S”
Parametro Indice “S”
Namero de neuronas -0.00353
Elaboracion propia

4.3.4. Modelo entre esfuerzo de tratamiento quimico, turbidez del agua cruda y

precipitacion pluvial con la metodologia de superficie de respuesta

Para la relacion de esfuerzo de tratamiento quimico, calidad del agua y precipitacién también
se optd por aplicar el método del disefio de superficie de respuesta, mediante el software
Minitab; obteniéndose asi la Ecuacion 15 para la prediccion de la cantidad de coagulante a

partir de un valor de precipitacion y turbidez de un determinado momento para la PTAP-M.

C=17711+0511%P 4+ 1.759 * T — 0.0733 * P2 — 0.002434 * T? + 0.01704 * PT

Ecuacion 15 Cantidad de coagulante modelada con la metodologia de superficie de respuesta

En donde,

C = valor de salida de la cantidad de coagulante necesario para un nivel de turbidez del

agua cruda y precipitacion pluvial de entrada de un determinado momento [kg]
T = nivel de turbidez del agua cruda [NTU]
P = precipitacion pluvial [mm/dia]

La validacién de la calidad del modelo se muestra en la Tabla 22 con valores de los errores

similares entre la etapa de calibracion y la etapa de validacion.
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Tabla 22 Errores del modelo esfuerzo de tratamiento quimico, turbidez y precipitacion con la metodologia de superficie de

respuesta

Calibracion Validacion
R2 RMSE EF R? RMSE EF
051 1.06 099 051 159 0.70
Elaboracion propia

En la calibracion se obtuvo un valor de R? igual a 0.51 y este valor se mantiene constante para
la validacion del modelo. Un valor bastante bueno de 1.59 para el RMSE (RMSE=0) y un valor
de 0.70 para el EF (EF=0.5 — 1) en la validacion indica que el modelo esta obteniendo valores
aceptables, pero predice sélo el 51 % de la variabilidad de los datos; pudiendo considerarlo

como un modelo poco adecuado para la prediccion de la cantidad de coagulante (Tabla 22).
4.3.5. Elasticidades de la calidad del agua cruda en la PTAP-M

Con respecto a las elasticidades de la turbidez obtenidas se observé que la elasticidad de la
calidad del agua cruda que ingresa a la PTAP-M varia entre 0.97 y 1.87, con un error estandar
de 0.036 que significa que mientras mas bajo es este valor todos los valores de elasticidad se
encuentran mas precisos con respecto a la media de los datos. Por un lado, el valor de la
elasticidad de la turbidez de 0.97 implica que una disminucién del 1 % de la turbidez del agua

cruda resulta en una reduccion del 0.97 % del esfuerzo del tratamiento quimico.

Por otro lado, la elasticidad de 1.87 significa que una disminucién del 1 % de la turbidez del
agua cruda de ingreso a la PTAP-M es igual a la reduccion del 1.87 % del esfuerzo del
tratamiento quimico o uso de coagulantes. En este caso, con el rango de elasticidad obtenida
se consuma que, con el minimo valor de 0.97, la relacion entre calidad del agua y esfuerzo de
tratamiento quimico es inelastico porque un cierto cambio porcentual de la turbidez causa un
bajo cambio porcentual en la cantidad usada de coagulante. Por el contrario, el valor de 1.87
fue el valor méximo para el presente estudio, se considera que la relacién entre las variables de
calidad del agua y esfuerzo de tratamiento quimico es eléstica ya que un cierto cambio

porcentual en la turbidez provoca un alto cambio porcentual en el uso de coagulante.
4.4. Comparacion de los resultados con la literatura

4.4.1. Comparacion del modelo entre la relacion turbidez y precipitacion

Los resultados mostraron que no existe una buena prediccién de la turbidez del agua cruda, en
funcidn de la precipitacion pluvial registrada en las dos estaciones meteoroldgicas ubicadas en

la zona de las captaciones del agua destinada a la potabilizacion. Para el caso de la regresion
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exponencial se obtuvo un R? de 0.21, superior a los resultados obtenidos por Géransson et al.
(2013) en su articulo donde obtienen un coeficiente de 0.12 al realizar el analisis entre estas
variables de estudio. Cabe mencionar que existe una diferencia significativa entre los valores
de turbidez analizados, en el caso del articulo la turbidez méxima con la que se trabajé fue de
45 NTU, en cambio, en la PTAP-M se encontro una turbiedad superior a los 800 NTU.

Por otro lado, al analizar el articulo realizado por Lopez et al. (2015) y comparar la
precipitacion con la turbidez en la PTAP de Ibagué se obtuvo un relacion de 0.54 y se observé
que al incrementar la cantidad de lluvia el valor de turbidez también aumentaba, algo muy
distinto en el presente estudio, donde no existio una relacion definida ya que en muchos de los
casos, la turbidez aumentaba con valores de precipitacion bajos, de manera contraria muchas
de las veces la turbidez fue baja con valores altos de precipitacion. El maximo valor promedio
anual de turbidez en el articulo fue de 43 NTU y el valor maximo de la precipitacion fue de
300 mm/afio. Ademas de ello, los autores sefialaron que la precipitacion es de suma importancia
en muchos aspectos relacionados con el abastecimiento y calidad del agua, debido a que las
fuentes de abastecimiento son alimentadas de manera directa o indirecta por la precipitacion
pluvial, destacando que la calidad que presenta el agua cruda puede estar influenciada por la
alteracion del suelo, degradacién de la microcuenca, erosion cercana a los cauces de agua y el
uso de productos quimicos producto de las actividades econdémicas que se desarrollan en la

Zona.

En este contexto, ZUfiga et al. (2016) obtuvieron que, en los meses con mayor turbidez del
agua cruda existi6 valores altos de precipitacion, lo cual evidenci6 el arrastre de los sedimentos
hacia los rios, sin embargo, para algunos meses analizados en los cuales existié una alta
turbidez la precipitacion fue escasa, similar a lo sucedido en el presente estudio. Los autores
explicaron que esto pudo deberse a que, algunas precipitaciones no comprometen toda el area
de la cuenca del rio Combeima (area de estudio), donde existe zonas con procesos erosivos
avanzados y al estar en contacto con la lluvia puede liberar sedimentos que eventualmente
llegan al cuerpo de agua, de esta forma se menciona, que una alta turbidez en la captacién de
la PTAP es el resultado de dos factores: precipitacién alta y areas alteradas (erosionadas). La
relacion entre la variable turbidez y precipitacion pluvial obtenidas en este estudio fue un R?
de 0.45.

Por otro lado, en cuanto al uso de las redes neuronales artificiales para la prediccion de la

turbidez, el resultado fue menos eficiente que el obtenido al utilizar la regresion exponencial,
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se observé un R? equivalente al 19 %, un valor muy distinto al obtenido por Chang & Liao
(2012), que lograron obtener un nivel de prediccion de alrededor del 80 % de los datos. Los
pardmetros de sensibilidad fueron los mismos en ambos casos, a diferencia del tiempo de
entrenamiento que para el presente estudio fue de 20000 y en el articulo se trabajé con 500. En
el articulo propuesto por Sari et al. (2017) se realizd un monitoreo de las cuatro estaciones
climaticas, donde se analizé el nivel del agua en los rios que varié entre 0.53 y 2.8 m, turbidez
que oscil6 entre 1.2 y 1161.7 NTU y los solidos disueltos con una media de 0.19 g/L. El valor
de la turbidez estuvo fuertemente influenciado por la precipitacion, los resultados mostraron
una buena relacion entre la turbidez y el nivel del agua con un R? de 0.73, presentando una
relacion positiva al utilizar RNA, el modelo que presento este resultado fue entrenado con 20
neuronas en la capa interna, velocidad de aprendizaje 0.001 y tiempo de entrenamiento 200000,

utilizando la serie de entrenamiento total.

En este punto del estudio se tiene asegurado la existencia de la relacién entre la calidad del
agua cruda (turbidez) y varios factores como la precipitacion. Esto explica la variacion de la
turbidez durante el afio, ademas, debido a estas relaciones, la calidad del agua cruda al ingreso
de la PTAP-M se considera mala, aceptable o buena en base al nivel de turbidez (uno de los
parametros medidos y aplicado en la presente tesis), por ende, este aumento de la turbidez

conduce al aumento del esfuerzo de tratamiento quimico.

4.4.2. Comparacion del modelo entre la relacion de esfuerzo de tratamiento

quimico, turbidez y precipitacion

La relacion multiple entre el esfuerzo del tratamiento quimico, turbidez y precipitacion se
investigo y utilizé varios métodos para modelar el esfuerzo del tratamiento quimico o uso de
coagulante en base al conjunto de entrada de turbidez y precipitacion. La modelizacion con
mejor resultado se presenté mediante el uso de RNA. La aplicacion de las RNA es compleja
en el sentido de cdmo trabaja en si la red neural por qué; por un lado, trabaja como un modelo
de “cajanegra” y por el otro lado, busca imitar la funcion de las neuronas en el cerebro humano.
Con el entrenamiento de los diferentes modelos de RNA se interpretd que; mientras mas sean
las variables de entrada (turbidez y precipitacion), mayor sera el nUmero de neuronas por capas
internas que puedan ser consideradas. Por la complejidad de su funcionamiento, se supone que
al relacionar las tres variables (esfuerzo de tratamiento quimico, turbidez y precipitacion) para
encontrar un modelo que prediga la cantidad de coagulante necesario para un valor de
precipitacion y turbidez al ingreso de la planta de forma inmediata, se obtuvo resultados lo
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suficientemente optimistas para hacer uso de esta herramienta en la PTAP-M. EI mejor modelo
de prediccion formado mediante las RNA tiene un R? de 0.58, atribuible al Modelo 3 para el
presente caso; con estructura: capa de entrada con dos neuronas, capa oculta con tres neuronas

y capa de salida con una neurona.

A diferencia de lo mencionado, en el estudio de Mondorf (2020) se relacion6 las mismas
variables de precipitacion, calidad del agua cruda (nivel de turbidez) y el esfuerzo de
tratamiento quimico en base a diagramas de series de tiempo y andlisis de regresion simple y
multiple. Mondorf (2020) encontr6 mediante las series de tiempo que, las relaciones
establecidas muestran algunos grados de correlacion, es decir que para la turbidez del agua
cruda y el uso de coagulante parece seguir el curso estacional segun la precipitacion; variando
el valor de R? desde 0 hasta 0.71, implica que el 71 % de la variable dependiente es explicada
por las variables independientes y que solo el 29 % se podria explicar mediante otros factores.

A partir de esta informacion se desarroll6 una ecuacion para el modelo de regresion multiple.

Con mejores resultados, pero con una relacion menos compleja (se considera las caracteristicas
fisico-quimicas del agua cruda y la dosificacion de coagulantes), los estudios de Pefia (2016) y
Pefia Rojas & Flores del Pino (2014) plantearon optimizar la dosificacion de coagulantes en
una PTAP de Per0 a partir de la turbidez, el pH, la conductividad, el color y los sélidos disueltos
totales; mediante el uso de redes neuronales artificiales como herramienta. De esta forma se
determind que la red de cuatro capas mostré el mejor resultado: capa de entrada con cinco
neuronas, la primera capa oculta de seis neuronas, la segunda capa oculta de cinco neuronas y
la capa de salida con una neurona; obteniéndose una correlacion de 98.4 % en el entrenamiento,
con asertividad de 96.9 % y demostrando que los factores con mayor influencia son el color,
turbidez y pH. En definitiva, mediante el uso de RNA, para este caso, se predijo la dosis 6ptima

de coagulante con una probabilidad de error maximo de 1.6 %.

Otro caso con resultados positivos y mas éptimo que el del presente estudio, es el estudio
realizado por Baouab & Cherif (2018), que a partir del uso de redes neuronales artificiales
trabajaron con el modelo L45-MOD (especifico para el agua cruda y para turbidez inferior a
45.5NTU) y con el modelo ATP-MOD (para el agua cruda con turbidez superior a 45.5 NTU).
Estos modelos presentaron buenas relaciones, con un coeficiente de correlacion que superd el
80 % (81 % para L45-MOD). Sumado a esto Ultimo, en el articulo realizado por Baouab &
Cherif (2018) se demostro que el rendimiento de la red neuronal artificial depende de la base

de datos de entrenamiento, por lo que, para el presente caso puede ser un motivo por el cual los
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modelos no presentan resultados tan significativos. Ademas, un punto a favor de este estudio
fue la capacidad del modelo para ser extrapolado y adoptado de forma facil y segura por otras
plantas de tratamiento que tengan distintas condiciones o con procesos de potabilizacion
variados. Con el conjunto de ecuaciones resultantes se plantearon implementar a futuro un
software para los operadores de las plantas de tratamiento estudiadas para sustituir la
dosificacion manual y proporcionar una dosis de coagulante en tiempo real. A diferencia del
presente caso, donde los resultados no tienen el asertividad relevante que se espera y los
modelos planteados estan en funcidn de la situacion especifica de la PTAP-M.

Para el caso de las elasticidades del agua cruda en base a la turbidez; en primera instancia, Price
& Heberling (2018) sefialaron que las elasticidades de la turbidez en la literatura oscilan de un
-0.11aun 0.30. Del mismo modo, el estudio de Mondorf (2020) presento elasticidades cercanas
a estos valores en mencién, con una elasticidad estadisticamente significativa de 0.389;
implicando que una disminucion del 1 % en la turbidez del agua conduce a una reduccion del
0.389 % en el esfuerzo del tratamiento quimico. Para la presente tesis, se obtuvo elasticidades
entre 0.97 y 1.87; haciendo alusion que en el peor de los casos una disminucién del 1% de la
turbidez del agua cruda resulta en una reduccién del 0.97 % del esfuerzo del tratamiento
quimico y en el caso mas favorable, una disminucion del 1% de la turbidez del agua cruda de
ingreso a la planta reduce un 1.87 % del esfuerzo del tratamiento quimico. Las respuestas de
los distintos casos de estudio en funcion a las diferentes turbiedades del agua cruda, expresada

por el uso de coagulante, no son comparables entre si.

El rango de variacion tan extremo de las elasticidades mostrada para la presente tesis podria
deberse a un mal manejo de productos quimicos, basicamente un uso excesivo o0 innecesario
de coagulantes como lo ha demostrados los resultados de la relacion Rwr; teniendo en cuenta
que la reduccion de las dosis excesivas de coagulante genera un ahorro sustancial de tiempo y
capital a los operadores. Haciendo inferencias sobre el supuesto uso excesivo de productos
quimicos en la PTAP-M se expone dos consideraciones: primeramente, durante el analisis de
la data se observo que existian valores incongruentes de uso de PAC sumamente elevados para
dias con un valor de turbidez, e incluso precipitacion, bajos. Como segunda consideracion esta
el hecho de que los operadores de la PTAP-M preparan los tanques de sulfato de aluminio y
PAC previo a la necesidad; segun estimacion de los propios operadores, un tanque de sulfato
de aluminio preparado tiene un tiempo de duracion de 13 a 16 horas aproximadamente
(fundamentando que este coagulante es el de uso principal), mientras que un tanque de PAC
preparado tiene un tiempo de duracion aproximado sobre las 24 horas. Por lo que, de forma
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erronea se registra estos valores preparados, especificamente de PAC, como dato de consumo
de un solo dia. En el momento de la transformacion del PAC a unidades equivalentes de sulfato
de aluminio se considerd distribuir el valor elevado de consumo de PAC al resto de dias
posteriores, pero esto significaria un error mucho mas notable al suponer que para todos estos

dias se requirio el uso de PAC adicional al sulfato de aluminio.
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5. CONCLUSIONES

Con el desarrollo del trabajo de titulacion “Impacto de la precipitacion pluvial en la turbidez
del agua superficial usada para la potabilizacidn en el canton Azogues durante los afios 2014 —

2020” se puede concluir lo siguiente:

Las variables utilizadas para la presente tesis fueron: precipitacion pluvial en la estacion
Llaucay y estacion Nudpud, turbidez del agua cruda y esfuerzo del tratamiento quimico
(cantidad de coagulante). Para el periodo de estudio comprendido entre enero de 2014 y mayo
de 2020, se recopil6 2341 datos diarios de las variables mencionadas, de dicha informacién
Unicamente se consideré como valida al 87 %. Respecto a estas variables se evidencié una
elevada variabilidad de los datos registrados, teniendo en cuenta la desviacion estandar y la
media, las que presentaron mayor variabilidad fueron: turbiedad del agua cruda con una
desviacion estandar de 60.17 y esfuerzo del tratamiento quimico expresado como sulfato de
aluminio con una desviacion de 100.36. Con lo que se puede decir que tanto la turbidez como
el esfuerzo del tratamiento quimico no se mantienen constantes y presentan extrema variacion
durante la operacion de la PTAP-M. Finalmente, en cuanto a la comprobacién de la normalidad
de los datos, se determind que todas las variables analizadas no siguieron una distribucion
normal, segun los respectivos test de normalidad realizados, pero se mantuvo el

comportamiento de la normalidad segun el fundamente del teorema del limite central.

Para el segundo objetivo, las variables seleccionadas fueron precipitacion pluvial y la turbidez
del agua cruda las cuales se evaluaron mediante el analisis de regresion lineal, redes neuronales
artificiales (RNA) y la metodologia de superficie de respuesta. De los resultados se desprende
que las relaciones establecidas muestran un grado bajo de correlacion entre las variables
analizadas. Los coeficientes de determinacion (R?) obtenidos, indican la fuerza de las
correlaciones. Para el caso de la calibracion; los valores obtenidos variaron desde 0.07 hasta
0.23, el modelo més éptimo para el conjunto de Turbiedad — Nudpud — Llaucay fue el de tipo
lineal por presentar los mejores estadisticos: 0.22, 0.32 y 0.76 para el R?, RMSE y EF
respectivamente. Para el caso de la validacion del modelo, el mejor R? fue de 0.21 con el
modelo exponencial para el mismo conjunto de Turbiedad — Nudpud — Llaucay. El valor del
coeficiente de determinacion implica que, (considerando la validacion) el 21 % de la variable
dependiente podria explicar la variable independiente, mientras que el 79 % podria explicarse

por otros factores.
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Al utilizar las RNA para el andlisis de relacion entre las variables, en primera instancia se
realizd un analisis de sensibilidad de los parametros 6ptimos dentro de la red para obtener los
mejores resultados, la mejor combinacién de parametros para el modelo entre la turbidez del
agua cruda y la precipitacion fluvial fue: tiempo de entrenamiento de 20000, velocidad de
aprendizaje de 0.1, en tanto, la funcién de transferencia de la capa oculta y capa de salida fue
funcidn de transferencia log sigmoide. En cuanto al nimero de neuronas en la capa interna, se
determind en base a los errores que los modelos que presentaron los mejores resultados fueron:
el Modelo 10-15-5 con un R? de calibracion y validacion de 0.22 y 0.19, un RMSE de 2.06 y
0.9y EF de 1 y 0.89 respectivamente; el Modelo 2 con un coeficiente de determinacion para
calibracion de 0.22, un RMSE de 2.02 y EF de 0.99 y para el caso de la validacion un R? de
0.17, un RMSE 0.84 y EF de 0.96. La ecuacion final de los modelos considerados como los
mejores se presentan en la Ecuacion 10 y en la Ecuacion 11. Ademas, se considero6 al nimero
de neuronas en la capa interna como el parametro mas sensible dentro de la red neuronal, ya
que, al calcular el indice de sensibilidad este parametro presenta un valor muy superior a los

parametros mencionados anteriormente, el valor obtenido fue de 0.0021.

En cuanto al uso de la metodologia de superficie de respuesta para predecir la turbidez con la
precipitacion pluvial, se obtuvo que el modelo es capaz de predecir en la etapa de calibracion
el 34 % de los datos, en cambio, para la etapa de validacién el calculo muestra un coeficiente

de determinacioén de 0.19.

Por lo tanto, los resultados de los andlisis realizados muestran claramente que no existe una
relacion significativa entre la turbidez del agua cruda y la precipitacion pluvial y a su vez el
mejor modelo obtenido en la etapa de validacion en base a los errores calculados se puede decir
que fue el modelo exponencial con el uso de regresion lineal; es evidente que la diferencia con
el resto de los modelos con cada una de las metodologias citadas anteriormente no es
significativa. Es por ello, que se recomienda para futuros usos la metodologia de superficie de
respuesta, ya que mediante esta se obtuvo el valor més alto para la calibracion y para la
validacion vario Unicamente en 0.02 del modelo realizado con regresion lineal, ademas,
presenta ventajas considerables al comparar con los otros modelos, las principales son: el

tiempo del célculo y la facilidad del software Minitab.

Para defender el fundamento del tercer objetivo se preciso del analisis previo del esfuerzo del
tratamiento quimico de la PTAP-M. Se afirma que la cantidad de coagulante utilizada esta

relacionada con el nivel de turbidez del agua cruda de forma moderada; en tanto, de una forma
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menos marcada casi independiente, la relacion entre la cantidad de coagulante y las
precipitaciones es ajena. Este argumento esta reflejado en los coeficientes de determinacion
obtenidos mas altos que indican la fuerza de las relaciones entre las variables; considerando la
relacion de tipo lineal e indicando una pendiente positiva se tiene para la relacién Cantidad de
coagulante — Turbidez un R? de 0.34 y para la relacién Cantidad de coagulante — Precipitacion
un R? de 0.04. Siendo estos dos grados de correlacion catalogadas como bajos; valores casi
inapreciables. Esta falta de relacion y congruencia entre los pardmetros seleccionados (esfuerzo
del tratamiento quimico, turbidez y precipitacion) pueden deberse a la interaccion e influencia

de otros factores externos a los considerados en la presente tesis.

Una vez definida las relaciones entre el esfuerzo del tratamiento quimico, turbidez y
precipitacion se model6 este comportamiento para explicar el vinculo de las tres variables en
un tnico modelo matematico. Se elabord, una vez mas, modelos de regresion multiple, modelos
con redes neuronales artificiales (RNA) y mediante la metodologia de superficie de respuesta.
En los tres casos, la variable dependiente representa el esfuerzo del tratamiento quimico con la
cantidad de coagulante requerida en funcién a la variacion de la calidad del agua cruda. La
calidad del agua cruda representa a la variable independiente a partir del nivel de turbidez del
agua de ingreso, la variable control fue la precipitacion de los puntos de captacion Llaucay y
Nudpud. Con esto aclarado y con los resultados estadisticos de la calidad de los modelos; se
deriva que el modelo mas confiable y recomendado es el Modelo 3 desarrollado bajo las RNA
con un R? de validacion igual a 0.58. Encasillando este resultado en un grado de correlacion
entre moderado a aceptable; implicando que el 58 % de la variable dependiente (esfuerzo del
tratamiento quimico) esta y podria ser explicada por las variables independientes (turbidez del
agua cruda y precipitacion); mientras que el restante 42 % de la variable dependiente podria

explicarse por factores ajenos.

En mencidn a la elasticidad del agua cruda de la PTAP-M o la elasticidad de la turbidez, la
evaluacion proyecto elasticidades entre 0.97 y 1.87, con una media de 1.004. Este ultimo valor
implica que a una reduccion del 1 % del valor de la turbidez del agua cruda se reduce el 1.004
% del esfuerzo del tratamiento quimico o la cantidad de coagulante requerido para esa turbidez.
Estos valores son significativos para la PTAP-M porque se trata de una reduccion en la cantidad
de productos quimicos que deriva directamente en la disminucion del gasto economico; sin
embargo, la validez de los resultados esta limitada al estudio. Las elasticidades que se calculan
son validas para ser consideradas exclusivamente dentro del rango de los datos utilizados para

el mismo calculo. Dicho esto, las elasticidades obtenidas en este estudio son admitidas para el
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rango de turbidez de 3 NTU a 805 NTU, ademas ya se sabe que las elasticidades no son

relevantes para cambios extremos de la calidad del agua cruda.

De forma global se concluye que sélo en el momento que se determine de forma fidedigna,
cien por ciento segura y con un error minimo la base adecuada para describir la relacion entre
la precipitacion y la turbidez del agua cruda mediante la conjugacion idonea de las variables
significativas a través de la modelacion, serd posible establecer sistemas de alerta temprana
para niveles de turbidez altos en las plantas de tratamiento y datos inmediatos para la cantidad
de coagulante necesaria a utilizar para el momento determinado. En muchos estudios si se ha
logrado establecer esta relacion de forma concreta para brindar esta herramienta a las plantas
de tratamiento, pero en el caso de la PTAP-M los resultados encontrados no son los esperados
ni los sospechados; por lo que se deberia explorar mas a fondo con una nueva disponibilidad
del conjunto de datos més actuales y fiables y, no esta por demas, considerar otros factores

externos que se conoce que influyen significativamente en la conducta estudiada.
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6. RECOMENDACIONES

Finalizando el trabajo las recomendaciones pertinentes al estudio son las siguientes:

e Aludiendo a EMAPAL como responsable de la PTAP-M, contar con un mantenimiento
preventivo y correctivo de los equipos y aparatos de las estaciones meteoroldgicas, con
el fin de reducir los inconvenientes y posibles errores en la informacion obtenida. De
igual forma asegurar y mantener calibrados los equipos de las estaciones
meteoroldgicas.

e Realizar un mantenimiento conveniente en todo el tramo de las lineas de conduccion
del agua cruda para evitar la influencia de factores externos en la calidad del agua cruda.

e Realizar estudios detallados de la influencia del reservorio, el cual se encuentraa 1 Km
antes del ingreso del agua cruda a la PTAP-M, ya que este puede estar desempefiando
el papel de un sedimentador, afectando de manera considerable el valor de la turbidez
a la entrada de la planta.

e Adicional al punto anterior se recomienda medir la turbidez del agua cruda en el punto
de ingreso al reservorio y medir nuevamente la turbidez con la que sale el agua cruda
hacia la planta.

e Medir la turbidez del agua cruda en el punto méas proximo a la entrada a la planta de
tratamiento de agua potable y comparar con los datos medidos en la salida del agua
cruda del reservorio, recomendacion dirigida directamente para la PTAP-M.

e Se recomienda para estudios futuros incluir variables significativas que puedan
influenciar en la turbidez para el analisis, como, por ejemplo: cobertura vegetal de la
zona aledafia a las captaciones, erodabilidad o erosion del suelo, considerando que:
cuanto mayor sea la erodabilidad mayor porcentaje de erosién se presentara en el suelo,

intensidad de la lluvia, uso de suelo, entre otras.
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Anexo A: Recorrido in situ de los puntos de captacion, lineas de conduccién y reservorio
dentro del area de estudio de la microcuenca del rio Tabacay

Anexo 2 Sistema de captacion de agua cruda de la quebrada Nudpud, microcuenca del rio Tabacay
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Anexo 5 Sistema de captacion de agua cruda de la quebrada Llaucay, microcuenca del rio Tabacay
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Anexo 7 Tramos de la linea de conduccion a cielo abierto del agua cruda proveniente de la quebrada Nudpud, microcuenca
del rio Tabacay
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Anexo 8 Tramo de la linea de conduccidn cubierta del agua cruda proveniente de las quebradas Nudpud y Llaucay,
microcuenca del rio Tabacay

Anexo 9 Tramo de la linea de conduccion cubierta con maleza, hojarasca y restos de flora deforestada, microcuenca del rio
Tabacay
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Anexo 10 Reservorio de agua cruda en la PTAP-M (desembocadura de la linea de conduccion de agua cruda de Nudpud y
Llaucay). Ingreso del agua cruda de la linea de conduccion al reservorio (circulo amarillo)

Anexo 12 Seccion final del reservorio de agua cruda en la PTAP-M. Ingreso del agua cruda del reservorio a la tuberia (1
km) para ingresar a la PTAP-M
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Anexo 14 Inicio del proceso de potabilizacion del agua cruda en la PTAP-M
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Anexo B: Curva de dosificacion del sulfato de aluminio y policloruro de aluminio de la
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Anexo 15 Graéfica de sulfato de aluminio y PAC, curva de dosificacion de la PTAP-M
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