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RESUMEN

TITULO: AJUSTE MATEMATICO DEL COMPORTAMIENTO DE LA TURBIEDAD
RESIDUAL EN LOS PROCESOS DE FLOCULACION-COAGULACION DEL AGUA
REALIZADOS EN LA PLANTA LA FLORA DEL AM.B. S.A. E.S.P EMPLEANDO
POLICLORURO DE ALUMINIO LIQUIDO."

AUTOR: Margarita Rosa Garcia-Rey Santos "

PALABRAS CLAVES: Turbiedad residual, regresion lineal, turbiedad, color, pH,
alcalinidad.

DESCRIPCION: Este trabajo se enfoca en la obtencion de un modelo empirico para la
turbiedad residual del agua a escala de laboratorio en los procesos de coagulacion-
floculacion utilizando policloruro de aluminio liquido como coagulante, y a su vez,
usando como parametros medidas de turbiedad, color, pH y alcalinidad del agua
cruda.

Los procesos de coagulacion-floculacion a escala de laboratorio se simularon en un
equipo para prueba de jarras usando los siguientes parametros: mezcla rapida (100
rpm durante 1 minuto), mezcla lenta (40 rpm durante 15 minutos), y sedimentacion (0
rpm durante 15 minutos).

Se utilizaron pruebas de hipétesis para la determinacién de los factores influyentes en
el comportamiento de la turbiedad residual del agua, se obtuvo que la dosis de
policloruro de aluminio liquido y la turbiedad, el color, el pH y la alcalinidad del agua
cruda influyen de manera significativa en el comportamiento de la misma. Asi mismo,
adicionando posibles interacciones entre los factores significativos se encontr6é que la
dosis de policloruro de aluminio liquido necesaria, a su vez, también depende de la
turbiedad, el color y la alcalinidad del agua cruda.

Para obtener este ajuste matematico se linealizaron los posibles modelos y se utilizo
regresion lineal mdltiple, a partir de este tratamiento estadistico se encontraron
valores de R? y R? austados 10S cuales se utilizaron como criterios para la escogencia del
modelo con mejor ajuste.

Estas pruebas de hipétesis y regresiones lineales multiples se realizaron el software
Minitab 16, la licencia del mismo corresponde a una version gratuita de prueba (30
dias).

:*Préctica empresarial
Facultad de ingenierias fisicoquimicas. Escuela de Ingenieria Quimica. Director:
Carlos Garcia. Tutor: Javier Quiroga.
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ABSTRACT

TITTLE: MATHEMATICAL SETTING OF THE RESIDUAL TURBIDITY BEHAVIOR IN
THE WATER FLOCCULATION-COAGULATION PROCESSES MADE ON THE
A.M.B. S.A. E.S.P. LA FLORA PLANT USING LIQUID ALUMINUM POLYCHLORIDE.

AUTHOR: Margarita Rosa Garcia-Rey Santos”™
KEY WORDS: Residual turbidity, lineal regression, turbidity, color, pH, alkalinity.

DESCRIPTION: This work focuses on obtaining an empirical model for the residual
turbidity of water in laboratory-scale coagulation-flocculation using poly aluminum
coagulant liquid and, in turn, using as parameters measures turbidity, color, pH and
alkalinity of raw water.

The coagulation-flocculation processes at laboratory scale were simulated in a jar test
equipment using the following parameters: fast mixing (100 rpm for 1 minute), slow
mixing (40 rpm for 15 minutes), and sedimentation (O rpm for 15 minutes).

Hypothesis testing were used to determine the factors influencing the behavior of the
residual turbidity of the water, it was found that the dose of liquid poly aluminum and
turbidity, color, pH and alkalinity of raw water influences so significant in the behavior
of the same. Likewise, adding possible interactions between the significant factors
were found to dose liquid poly aluminum necessary, in turn, also depends on the
turbidity, color and alkalinity of raw water.

To obtain this adjustment potential linearized mathematical models and multiple linear
regression was used, from this statistical treatment is found values of R? and R? adjusted
which were used as criteria for choosing the best model adjustment.

These hypotheses testing and multiple linear regressions were performed on Minitab
16 software, the license of corresponds to a free trial version (30 days).

:*Enterprise practice
Faculty of Physicochemical Engineering. Chemical Engineering School. Director: Carlos Garcia.
Tutor: Javier Quiroga.
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INTRODUCCION

La prueba de jarras siempre ha sido de gran importancia en el proceso de
potabilizacién del agua, debido a que sirve para determinar la dosis de coagulante
que se debe aplicar en la planta, sin embargo estas frecuentemente generan
problemas de exceso o insuficiente coagulante, particularmente durante periodos

de rapida variacion de las caracteristicas del agua [1].

Estudios de modelacién basados en datos experimentales han sido ejecutados
permitiendo la automatizacion de los procesos para el agua nhatural con
suplementos bien definidos y diferentes composiciones, utilizando como

coagulantes sulfatos de aluminios [1].

El objetivo principal de este trabajo de investigacion es ajustar a un modelo
matematico el comportamiento de la turbiedad residual del agua medida a escala
de laboratorio de los procesos de coagulacion-floculacion considerando como
factores la turbiedad, el color, el pH, y la alcalinidad del agua cruda, ademas de la

dosis de policloruro de aluminio liquido.

Otro importante propésito trazado de este proyecto es predecir la dosificacion de

policloruro de aluminio liquido para una turbiedad residual especifica.

Este trabajo de grado se realizd en la planta La Flora del Acueducto Metropolitano
de Bucaramanga S.A. E.S.P. bajo el marco del convenio “practica empresarial”
UIS-AMB S.A. E.S.P.
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1. MARCO TEORICO
1.1 ANALISIS DE CARACTERIZACION DEL AGUA CRUDA

1.1.1Determinacién de color

El color en el agua se debe a la presencia de varios iones metalicos
caracteristicos como el hierro y el manganeso, materia orgénica diversa y en
algunos casos residuos contaminantes de tipo industrial. En aguas para consumo
humano, existe una condicién psicoldgica de rechazo hacia este factor fisico, el

cual no necesariamente esta asociado a alguna forma de contaminacion.

El color se determina por comparacion visual o espectrofotométrica de la muestra
con soluciones coloridas de platino-cobalto de concentraciones conocidas, la
unidad de color es la producida por 1 mg/L de platino en forma de ion cloro-
platinato. La turbiedad es la Unica interferencia en este método y se recomienda
eliminarla mediante filtracién [2, 3].

1.1.2 Determinacion de turbiedad
La turbiedad es causada en el agua por materia en suspensién de cualquier clase
de compuesto organico soluble y coloreado, ademas de plancton y otros

organismos microscopicos.

El control de las diferentes etapas de tratamiento en las plantas se realiza a través

de esta medicién, debido a su rapidez y facilidad.

La medicion se basa en la comparacién de la intensidad de la luz dispersada por
la muestra bajo condiciones semejantes por una suspension de referencia
estandarizada. La turbiedad puede ser determinada para cualquier muestra de
agua que esté libre de desechos y sedimentos de arena. El vidrio sucio y la
presencia de burbujas alteran la visibilidad superficial de la muestra originando

resultados falsos [2, 3].

15



1.1.3 Determinacién del pH
El efecto del pH sobre las propiedades quimicas y biologicas del agua hace de su
determinacion algo muy importante, debido a que sirve como medida para el

control del proceso de potabilizacion del agua y corrosion.

La medicion del pH se basa en la determinacion de la actividad de iones hidrogeno
(H"), medida en un medidor de pH [2, 3.

1.1.4 Determinacién de alcalinidad

La alcalinidad es la capacidad del agua para neutralizar acidos y representa la
suma de las bases que pueden ser tituladas. Dado que la alcalinidad de aguas
superficiales esta determinada generalmente por el contenido de carbonatos,
bicarbonatos e hidroxidos, ésta se toma como un indicador de dichas especies

ibnicas.

La alcalinidad se determina por titulacién con una solucion estandar de un acido
mineral fuerte a los puntos sucesivos de equivalencia del bicarbonato y el acido

carbonico [4].

1.2 COMPORTAMIENTO COMO COAGULANTE DEL POLICLORURO DE
ALUMINIO EN EL PROCESO DE POTABILIZACION DE AGUAS
SUPERFICIALES

El proceso de coagulacion consiste en desestabilizar las particulas suspendidas

de modo que se reduzcan las fuerzas de separacion entre ellas creando coagulos,

para esto es necesario el uso de un reactivo quimico denominado coagulante [5].

Las ventajas observadas para los coagulantes prepolimerizados como el
policloruro de aluminio (PAC), son diversas frente a los coagulantes tradicionales

[6]. Algunas de ellas son las siguientes:

1.2.1 Mayor eficacia de purificacion
En el tratamiento de aguas potables y para dosis de aluminio equivalentes, con el

PAC se logra obtener una menor turbidez residual que con el sulfato de aluminio lo
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gue a su vez reduce de manera analoga la materia organica y con frecuencia el
color. En aguas blandas el uso de policloruro de aluminio permite una floculacién
Optima para un margen de dosis superior al de las sales basicas metélicas (dosis
inferiores a la minima requerida no permiten la desestabilizacion de las particulas
coloidales, mientras que dosis excesivas provocan su reestabilizacion). En otras
palabras, los coagulantes prepolimerizados son menos sensibles a las variaciones

de composicién del agua cruda que los coagulantes tradicionales.

1.2.2 Mayor eficacia de separacion

Segun estudios previos [6], se observa de manera general una mejora en la
separacién de floculos con el uso de PAC frente a coagulantes tradicionales, en lo
que se refiere a velocidad de decantacion, filtrabilidad y deshidratacion de lodos.

1.2.3 Mayor rango de pH de trabajo

De acuerdo con la literatura [6] los valores de pH en los que el proceso de
coagulacion con PAC es efectivo oscila entre 4 y 8 (a mayor basicidad los valores
de pH en los que se obtiene una correcta floculacion son superiores), frente al
margen Optimo para el sulfato de aluminio de 5,5-7,5 tanto en aguas potables

como residuales.

1.2.4 Menor aluminio residual

Basandose en estudios hallados en la literatura [6] el policloruro de aluminio
conduce a una concentracién de metal (Al) residual menor que los coagulantes
tradicionales, a dosis equivalentes. Esta reduccién es ain mayor al incrementar la
basicidad del PAC.

1.3 MODELO DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

Un modelo matematico expresa relaciones, proposiciones de hechos, variables o
parametros empleando algun tipo de formulismo matematico, para estudiar
comportamientos de sistemas complejos ante situaciones dificiles de observar en
la realidad [7].
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El modelo de regresion lineal multiple es utilizado cuando se estudia la posible
relacion entre varias variables independientes (predictoras o explicativas) y una
variable dependiente (criterio, explicada, respuesta), y frecuentemente se emplean
como funciones de aproximacion. Esto es, se desconoce la verdadera relacion
funcional entre la variable de respuesta y las variables predictoras, pero sobre
ciertos rangos de las variables predictoras el modelo de regresion lineal constituye
una aproximacién adecuada; los modelos que tienen una estructura mas compleja
con frecuencia pueden analizarse con las técnicas de regresion lineal maltiple [8].

(Ver anexo A).

En general cualquier modelo de regresion que es lineal en los parametro$ ( ;) es
un modelo de regresion lineal, sin importar la forma de la superficie que éste

genera.

1.3.1Pruebas de hipo6tesis en regresion lineal multiple

En problemas de regresion lineal multiple, existen ciertas pruebas de hipoétesis
sobre los parametros del modelo que son utiles para medir la adecuacion del
mismo. Los modelos de regresién basados en mas de 15 observaciones con p
variables no requiere que los términos de error € del modelo de regresion tengan

distribuciones normales e independientes.

1.3.1.1 Prueba para la significancia de la regresiéon
La prueba para la significancia de la regresiéon es una prueba para determinar si
no se puede descartar una relacion lineal entre la variable de respuesta y al
menos una de las variables de regresion, X, Xa,..., Xk. Las hipotesis apropiadas

son

Hyfy =By ==F =0

Hl:ﬁ}- # 0 al menos para una j
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El rechazo de H,:3, =6, =--=f8,=0 implica que al menos uno de los

regresores X1, Xo,..., Xk tiene una contribucion significativa en el modelo.

La prueba de significancia de la regresion es una generalizacion del procedimiento

utilizado en la regresion lineal simple. [8]

1.3.1.2 Pruebas sobre los coeficientes individuales de regresiéon
Esta prueba es util para determinar el valor potencial de cada una de las variables
de regresion. Por ejemplo, el modelo puede ser mas eficaz con la inclusion de
variables adicionales, o quiza con la eliminacion de uno o mas de los regresores

presentes en el modelo.

Las hipétesis para la prueba de significancia de cualquier coeficiente de regresion

individual, B;, son
Hy: ;=0
Hl = ]G_J' =0

Si no se rechaza H,: f; =0, entonces esto indica que el regresor X; no es
suficientemente significativo, lo cual tiene dos posibles causas:

e Es mejor no utilizarlo como regresor del modelo porque no contribuye a
explicar el comportamiento de la variable dependiente, 6

e En realidad si contribuye a explicar el comportamiento de la variable
dependiente, pero de forma funcional diferente a la que se supuso en el
modelo que esta siendo analizado.

Esto se conoce como prueba parcial o marginal, debido a que el coeficiente de
regresion B;, depende de todas las demas variables de regresion X; (i # j) que

estan en el modelo.[8]
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2. METODOLOGIA EXPERIMENTAL

2.1 TOMA DE MUESTRA

La recoleccién de la muestra se ejecutd en el sitio de entrada a la planta para
garantizar que la muestra no tuviera ningan tratamiento previo, es decir, una
muestra de agua cruda, esta se tomdé a nivel superficial en un balde de
aproximadamente 10 L de volumen en las horas de la mafiana con una
periodicidad de 2 semanas; una vez obtenida el agua cruda esta se llevo al
laboratorio de analisis de la planta donde se procede a la caracterizacion de la

misma. [9-10]
2.2 CARACTERIZACION DE LA MUESTRA

2.2.1Determinacion de Turbiedad

Se tom6 una muestra de 100 mL de agua cruda, posteriormente esta se agitd
vigorosamente para evitar posible sedimentacion de la materia organica presente
en la misma, se esperé que desaparecieran la burbujas ocasionadas por la
agitacion, luego se procedio a verter la muestra en la celda del turbidimetro
previamente lavada con agua destilada para evitar interferencias en el andlisis.
Una vez llenada la celda con la muestra, ésta se ingreso al equipo y por ultimo se
leyé el valor de turbiedad arrojado en escala de unidades nefelométricas de
turbiedad (NTU). Esta determinacion se realiz6 en un equipo turbidimetro de
marca Hach 2100N.

2.2.2 Determinacion de color

Se tom6 una muestra de 100 mL de agua cruda y una muestra de 50 mL de agua
destilada, posterior a esto se vertié 25 mL de agua destilada en una de las celdas
del espectrofotdmetro, esta se utilizo como blanco y se llevé a cero unidades de
platino cobalto (UPC) para usarse como referencia, una vez hecho esto se
procedio a verter 25 mL de la muestra de agua cruda en la celda y se leyo el valor
de color en U.P.C. Esta medicidn se realizo en un espectrofotometro de marca
Hach DR 2800.
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2.2.3 Determinacion del pH

Se introdujo una muestra de 50 mL de agua cruda en un vaso de precipitados
previamente lavado con agua destilada. A continuacion se inserto el electrodo del
medidor de pH (anteriormente lavado con agua destilada) en la muestra de agua
cruda, y finalmente se leyo el valor de pH; esta determinacion se realiz6 en un

medidor de pH de marca Mettler Toledo S20.

2.2.4 Determinacién de la alcalinidad

Se midié 50 mL de agua cruda en una probeta con la mayor precision posible, y
esta alicuota se vertio en un erlenmeyer de 250 mL, luego se agregaron 5 gotas
de reactivo indicador (en este caso se uso naranja de xilenol) agitando la muestra
constantemente a 30 rpm aproximadamente. Después de esto se procedio a titular
la muestra bajo una bureta con solucién de acido sulfarico 0,1 N manteniendo la
agitacion, agregando gota a gota hasta que se observo un viraje a color purpura 'y
se registro el volumen de solucién de acido gastado. La alcalinidad de la muestra
se calcul6 multiplicando por 20 el gasto de solucion de &cido, y se expresé como

alcalinidad total equivalente a “x” mg de CaCOg3 por litro (mg CaCOs3/L).

2.3 PRUEBA DE JARRAS
Estas pruebas se realizaron para 8 muestras diferentes de agua; a cada una de
éstas se le midi6 la turbiedad residual tras haber sido tratadas con seis diferentes

cantidades de PAC, obteniéndose un total de 48 datos experimentales.

a) Se aforaron 6 jarras con la muestra de agua cruda previamente

caracterizada, hasta un volumen de 1000 mL.

b) Se adaptaron las jarras en el respectivo equipo y se inicié la mezcla rapida
a 100 rpm.

c) Se dosificé el coagulante (policloruro de aluminio liquido al 100 %; ver ficha
técnica en el anexo B) con una micropipeta, en cantidades progresivas

profundamente dentro de la muestra (no debe dejarse caer la solucion de
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coagulante en la superficie del agua, pues esto desmejora la eficiencia de la

mezcla rapida).

d) Posteriormente, se dejé actuar el coagulante durante un minuto en mezcla
rapida.
e) Finalizada la mezcla rapida, se disminuyé la velocidad de rotacion de las

paletas a 40 rpm durante 15 minutos (este proceso se conoce como mezcla

lenta o floculacion)

f) Transcurridos los 15 minutos, se suspendié la agitacion y se dejé

sedimentar la muestra por 15 minutos.

g) Por ultimo, se tomé un volumen de muestra de 50 mL para cada una de las

jarras, y se determino la turbiedad residual a cada muestra.

2.4 AJUSTE MATEMATICO PARA EL COMPORTAMIENTO DE LA
TURBIEDAD RESIDUAL DEL AGUA

2.4.1 Determinacion de las variables predictoras y la variable de respuesta
Una vez obtenidos los datos de las pruebas de jarras con las diferentes muestras
de agua cruda, se procedi6é a determinar las variables predictoras y la variable de
respuesta del modelo.

2.4.2Escogencia del método a utilizar para la estimacion del modelo
Basandose en la literatura [5], se decidi6 crear un modelo empirico usando
regresion lineal multiple con p variables predictoras o regresores basado en n

observaciones.

2.4.3 Eleccién de los variables predictoras significativas estadisticamente

Se realizaron diferentes pruebas de hipotesis para verificar la significancia
estadistica de cada uno de los factores con relacion a la variable de respuesta, en
este caso la turbiedad residual del agua; estas pruebas de hipotesis fueron

realizadas en el software de herramientas estadisticas Minitab versiéon 16.
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2.4.4 Estudio de las posibles interacciones entre las variables predictoras

Por dltimo, conociendo qué variables predictoras son significativas
estadisticamente, se estudiaron las posibles interacciones entre cada de una de
ellas y se encontré cuales de estas interacciones daban un mejor ajuste al

modelo.

2.4.5 Ecuacion para hallar la dosificacion de policloruro de aluminio liquido a
turbiedades residuales especificas
Teniendo establecido el modelo matematico con mejor ajuste para la turbiedad
residual del agua, se despejo la ecuacion en términos de dosis de policloruro de
aluminio liquido y se hall6 el valor de la misma para determinadas turbiedades
residuales que cumplan con las normas establecidas en la Resolucién 2115 de
junio de 2007 (ver anexo C), una vez obtenidos estos valores de concentracion se
determina la dosificacion de policloruro de aluminio liquido que varia en funcion

del caudal de entrada a la planta.

3. RESULTADOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

3.1 CARACTERIZACION DEL AGUA CRUDA
La tabla 1 muestra las unidades de las respectivas mediciones realizadas para la

caracterizacion del agua cruda.

Tabla 1. Unidades
Medida Unidades

Turbiedad | Unidades Nefelométricas de Turbidez[NTU]

Color Unidades de Platino Cobalto [UPC]
pH Unidades de pH
Alcalinidad [mg CaCOs/L]

La tabla 2 muestra la caracterizacion del agua cruda para cada una de las

muestras utilizadas en las pruebas de jarras.
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Tabla 2. Caracterizacidn del agua cruda
Turbiedad | Color | pH | Alcalinidad

3,72 8 |7,98 56

Muestra 1

Turbiedad | Color | pH | Alcalinidad
255 25 |8,00 56

Muestra 2

Turbiedad | Color | pH | Alcalinidad
20,05 174 7,38 50

Muestra 3

Turbiedad | Color | pH | Alcalinidad
7,22 11 (7,88 70

Muestra 4

Turbiedad | Color | pH | Alcalinidad
90,5 42 7,88 35

Muestra 5

Turbiedad | Color | pH | Alcalinidad
23,7 21 |7,77 44

Muestra 6

Turbiedad | Color | pH | Alcalinidad
20,05 21 |7,77 35

Muestra 7

Turbiedad | Color | pH | Alcalinidad
23,7 174 | 7,53 35

Muestra 8

En la tabla anterior se aprecia que las caracteristicas del agua cruda usada eran
muy variables; esto ayuda en la creacion de un modelo matematico que se ajuste
a una amplia gama de estas caracteristicas, pues los modelos de regresion sélo

son validos en los rangos de valores en que se tomaron los datos experimentales.

3.2 PRUEBAS DE JARRAS
La tabla 3 muestra los parametros utilizados para la realizacion de las diferentes
pruebas de jarras [11].
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Tabla 3. Parametros pruebas de jarras

PARAMETROS
Velocidad (rpm) | Tiempo (min)
Mezcla Répida 100 1
Mezcla Lenta 40 15
Sedimentacion 0 15

En la tabla 4 se presentan los resultados obtenidos de turbiedad residual (Tr) en

cada una de las pruebas para las seis diferentes concentraciones de policloruro de

aluminio liquido (PAC) experimentadas en cada muestra de agua. Estas

concentraciones de PAC fueron escogidas por heuristica, aportada por los

operadores de la planta La Flora.

Tabla 4. Resultados pruebas de jarras

Muestra 1 Muestra 5
PAC| 5 10 | 15 | 20 | 25 | 30 PAC| 20 | 25 | 30 | 35 | 40 | 45
Tr {1,49|0,82/0,61/0,49/0,44 (0,35 Tr [72,9113,6/3,05/1,36(1,24|1,08
Muestra 2 Muestra 6
PAC| 20 | 25 | 30 | 35 | 40 | 45 PAC| 14 | 16 | 18 | 20 | 22 | 24
Tr 98 (48,5/8,4414,96|1,62(1,19 Tr [13,7/6,78|3,95|3,05[2,29|1,94
Muestra 3 Muestra 7
PAC| 25 | 30 | 35 | 40 | 45 | 50 PAC| 16 | 18 | 20 | 22 | 24 | 26
Tr (1,89] 1,2 |0,96|0,64| 0,6 |0,55 Tr 18,7|7,98/2,37|1,89/1,51|1,39
Muestra 4 Muestra 8
PAC| 5 10 | 15 | 20 | 25 | 30 PAC| 14 | 16 | 18 | 20 | 22 | 24
Tr (5,23]2,25|1,86|1,34(1,06|0,97 Tr [20,3| 6,8 |{3,95|2,82(2,01|1,78
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3.3 AJUSTE MATEMATICO PARA EL COMPORTAMIENTO DE LA
TURBIEDAD RESIDUAL DEL AGUA

3.3.1Determinacion de las variables predictoras y la variable de respuesta
Segun los resultados obtenidos en las pruebas se escogieron como posibles
regresores turbiedad, color, pH y alcalinidad del agua cruda, y dosis de policloruro

de aluminio liquido. Matematicamente, se busca una funcion de la siguiente forma:
Turbiedad residual = f (turbiedad, color, pH, alcalinidad, dosis pac)
3.3.2 Eleccién de la variables predictoras con significancia estadistica

La tabla 5 muestra la denominacion que se le dio a cada una de las variables a la

hora de definir los modelos, y sus respectivas unidades.

Tabla 5. Denominaciones y unidades de cada variable

VARIABLE DENOMINACION UNIDADES
Turbiedad agua cruda Tac [NTU]
Color agua cruda Cac [UPC]
pH agua cruda pHac Unidades de pH

Alcalinidad agua

Aac [mg CaCO3/ L]
cruda
Dosis P.A.C Dpac [MmL/m3]
Turbiedad residual Tr [NTU]

El primer modelo que se probé fue el siguiente modelo lineal:
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Tr= f,+ B,Tac+ ,Cac + fypHac+ [,Aac+ B.Dpac+ ¢
Donde = es el error aleatorio.

En la tabla 6 se observa la significancia estadistica de cada una de las variables
predictoras usadas en el modelo, con respecto a la variable de respuesta. Estas
significancias se hallaron usando pruebas de hipoétesis, al mismo tiempo se hallé
el coeficiente de determinacién R?, que es una medida de la bondad del ajuste del
modelo y R? ajustado, JUE €S una correccion de R? para impedir algun sobreajuste
que despreciaria los errores aleatorios y no aumentaria el poder predictivo del
modelo. Ambos procedimientos fueron realizados el software de herramientas

estadisticas Minitab version 16.

Tabla 6.Significancias estadisticas, R? y R? ajustado

Tac |Cac|PHac|Aac|Dpac| R* |R? justado
Tr| Si | Si Si No | No [0,599| 0,532

Como se puede ver en la tabla 6, este modelo no funciona muy bien ya que no
ajusta bien a los datos obtenidos, debido a que solo explica un 59,9 % de la

variacion de Tr.

Debido a los resultados obtenidos con el primer modelo, se propusieron otros

modelos, basandose en las siguientes observaciones:

a) Segun el comportamiento visto en las graficas elaboradas de Tr vs. Dpac
hechas a partir de los resultados obtenidos en las pruebas de jarras, se deduce
que la relacion de estas dos variables es similar al de una inversa. Estos

comportamientos se pueden observar en la figura 1.
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Figura 1. Tr vs. Dpac
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b) Para las otras variables predictoras no se cuenta con graficas que
determinen el comportamiento de la relacion entre ellas y la variable de
respuesta, pero se decidio probar, de acuerdo a los datos, que la relacion

de Tr con respecto a Tac es directamente proporcional.

En la tabla 7 se muestran los diferentes modelos propuestos, de acuerdo con las
suposiciones tomadas anteriormente, a su vez la significancia estadistica de cada
una de las variables predictoras propuestas en cada modelo con respecto a la
variable de respuesta, ademas de los R? y los Rzajustado. Ambos procedimientos

fueron realizados en el software de herramientas estadisticas Minitab version 16.

En la tabla pueden ver los cinco pardmetros de entrada con sus diferentes formas
funcionales y las respectivas significancias estadisticas con respecto a la variable
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dependiente (Tr).

La significancia vy

los coeficientes

listados son

los

correspondientes al modelo que consiste en la combinacién lineal de los

regresores en la forma funcional en que aparecen en la tabla.

Tabla 7. Significancias estadisticas y errores

Tac | Cac | pHac | Aac’ |1/Dpac| R? R? justado
Tr Si Si Si No No 0,941 0,932
Tac | Cac | pHac | Aac | Dpac R? R” justado
1/Tr| No No No No Si 0,236 0,109
1/Tac| Cac | pHac | Aac | Dpac R? R? sjustado
1/Tr| Si No No No Si 0,940 0,930
1/Tac| Cac® | pHac® | Aac® | Dpac R? R? justado
1/Tr| Si No No No Si 0,939 0,929
1/Tac| Cac® | pHac® | Aac® | Dpac R? R? justado
1/Tr| Si No No No Si 0,939 0,928
1/Tac| Cac’ | pHac® | Aac® | Dpac R? R? ajustado
1/Tr| Si No No No Si 0,913 0,905
1/Tac | 1/Cac| 1/pHac | 1/Aac| Dpac R? R? sjustado
1/Tr| Si Si Si Si Si 0,942 0,933

De esta tabla se puede deducir que el

comportamiento de Tr con respecto a las variables predictoras es el siguiente

1

Byt Bt
7= Pot Big—+F8

“Cac

+'83per
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Y la ecuacion de regresion calculada en el software de herramientas estadisticas

Minitab version 16, es la siguiente,

1 1
Tr =-—-12,8 + 5,82 = + 10,01 = + 8l6= + 313= A + 0,054« Dpac

T Tac Cac pHac ac

+ =
Donde = es el error aleatorio.

Sin embargo, basandose en R? y R? ajustado, @unque éste se puede considerar
como un modelo ajustable debido a que explica el 93,3 % de la variacién de Tr; se
desea llegar a un mejor ajuste por lo cual se decidio estudiar el efecto sobre el

modelo de la inclusién de interacciones entre las variables predictoras.

3.3.3 Estudio de las posibles interacciones entre las variables predictoras

Conociendo qué variables predictoras son significativas estadisticamente, y
suponiendo con base en los datos obtenidos, que la dosis de policloruro de
aluminio liquido con que se va a tratar el agua puede a su vez depender de la
turbiedad, el color, el pH y la alcalinidad del agua cruda, se propusieron posibles
interacciones entre cada de una de ellas con respecto a la dosis de policloruro de
aluminio liquido. Se evalud el ajuste resultante, por medio de los coeficientes de
determinacién R? y Rzajustado, al agregar cada una de las interacciones propuestas

al modelo.

3.3.3.1 Posibles interacciones entre Tac y Dpac
La tabla 8 muestra las posibles interacciones entre Tac y Dpac y su impacto en R?
y Rza,-ustado del modelo; éstos se calcularon con regresion multivariable realizada en

el software de herramientas estadisticas Minitab versiéon 16.

Cabe anotar que estas posibles interacciones van adicionadas al modelo escogido
en el paso anterior, es decir, al modelo anterior se le adicion6 cada una de las

siguientes interacciones y se hall6 los respectivos R? y R®5justado-
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De esta tabla se puede inferir que algunas de estas interacciones aumentan de
forma significativa el Rza,-ustado y a su vez explican mejor el comportamiento de Tr;
aunque se observa que las mejores interacciones son “Tac*Dpac + Dpac/Tac” y
“Tac/Dpac + Dpac/Tac” (explican el 96,0% de la variacion de Tr), se puede ver que
la interaccion “Dpac/Tac” (explica el 95,6% de la variacion de Tr) arroja un modelo
mas sencillo sin afectar de manera notable el ajuste del mismo; y la ecuacion de

regresion calculada para este modelo realizada en el software de herramientas

Tabla 8. Posibles interacciones entre Tac y Dpac

R* [R? justado
Tac*Dpac | Tac/Dpac | Dpac/Tac | 0,968 | 0,959
Tac*Dpac | Tac/Dpac 0,947 | 0,939
Tac*Dpac | Dpac/Tac 0,968 | 0,960
Tac/Dpac | Dpac/Tac 0,968| 0,960
Tac*Dpac 0,943| 0,931
Tac/Dpac 0,945| 0,934
Dpac/Tac 0,964| 0,956

estadisticas Minitab version 16, es la siguiente:

Tr

—6,59+ 496 %

+ 0,123 =

Tac

Dpac
Tac

Donde = es el error aleatorio.

1
+ 3,15« —— 4+ 392 =
Cac

+ =
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3.3.3.2 Posibles interacciones entre Cac y Dpac
La tabla 9 muestra las posibles interacciones entre Cac y Dpac y su impacto en R?
y R? ajustado del modelo; éstos fueron calculados con las regresiones multivariable

realizadas en el software de herramientas estadisticas Minitab versiéon 16.

Cabe notar que estas posibles interacciones van adicionadas al modelo escogido

en el paso anterior.

De la tabla 9 se puede deducir que las posibles interacciones entre estas dos
variables no son realmente significativas a la hora de explicar el modelo, por lo
tanto, no se toman en cuenta a la hora de definir el modelo empirico para el

comportamiento de la turbiedad residual del agua.

Tabla 9. Posibles interacciones entre Cac y Dpac

R® R sustado
Cac*Dpac | Cac/Dpac | Dpac/Cac|0,971| 0,961
Cac*Dpac | Cac/Dpac 0,971| 0,962
Cac*Dpac | Dpac/Cac 0,968 | 0,958
Cac/Dpac | Dpac/Cac 0,969| 0,960
Cac*Dpac 0,967| 0,958
Cac/Dpac 0,968 | 0,960
Dpac/Cac 0,967 | 0,959

3.3.3.3 Posibles interacciones entre pHac y Dpac
La tabla 10 muestra las posibles interacciones entre pHac y Dpac y su impacto en
R? vy Rzajustado; éstos fueron calculados con las regresiones  multivariable

realizadas en el software de herramientas estadisticas Minitab versiéon 16.

Estas posibles interacciones van adicionadas al modelo establecido anteriormente:
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—6,59 + 496 =

1
315=—— 4+ 392 =
Tr Tac + C +

1
+ 21,7+ —+ 0,0421 = Dpac
ac P A

ac ac

Dpac
+ 0,123 =

+ =
Tac

Donde = es el error aleatorio.

Tabla 10. Interacciones entre pHac y Dpac

R® | R® qustado
pHac*Dpac | pHac/Dpac | Dpac/pHac | 0,978 | 0,970
pHac*Dpac | pHac/Dpac 0,967 | 0,957
pHac*Dpac | Dpac/pHac 0,977| 0,970
pHac*Dpac 0,966 | 0,957
pHac/Dpac 0,964 | 0,955
Dpac/pHac 0,966| 0,958

De esta tabla se observa que los coeficientes de determinacion R* y R* gustado SON
mejores con respecto al modelo anterior, siguiendo el mismo criterio de
escogencia anterior, se propone adicionar al modelo la interacciéon “pHac*Dpac +
Dpac/pHac” con lo cual el modelo representa el 97,0% del comportamiento de la
turbiedad residual del agua. La ecuacion de regresion calculada en el software de

herramientas estadisticas Minitab version 16, es la siguiente:
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1 1
— =-0,13 + 2,10 = +545*x——113 = + 40,3 =

— 17,3 = Dpac
T Tac Cac pHac Aac

Dpac Dpac
+ 1,12 = pHac = Dpac + 67,4 =

+ 0,183 =
Tac pHace

+ =

Donde = es el error aleatorio.

En definitiva, este modelo fue el escogido ya que un ajuste del 97% para el
comportamiento de la turbiedad del agua es satisfactorio, por lo cual no se justifica

adicionar mas términos al mismo debido a que solo lo harian mas complejo.

En las figuras 2-4 se muestra el comportamiento de Tr del modelo para 3 de las
pruebas de jarras realizadas escogidas al azar, con respecto al comportamiento

de Tr experimental de las mismas.

Figura 2. Tr experimental y Tr modelo para Muestra
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Figura 3. Tr experimental y Tr modelo para Muestra 4
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De las figuras anteriores se puede apreciar que efectivamente el Tr estimado por
el modelo se ajusta muy bien al Tr experimental, lo que corrobora que el modelo
matematico escogido para explicar el comportamiento de Tr es una muy buena

estimacion del comportamiento observado de esta experimentalmente.
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3.4 ECUACION PARA HALLAR LA DOSIFICACION DE POLICLORURO DE
ALUMINIO LIQUIDO A TURBIEDADES RESIDUALES ESPECIFICAS

Una vez encontrado el modelo matematico para el comportamiento de Tr, se hallé

una ecuacién para determinar la dosis de policloruro de aluminio liquido a

turbiedades residuales especificas.

Es de resaltar que estas dosis de policloruro de aluminio liquido necesarias para
potabilizar el agua dependen de las caracteristicas del agua cruda.

En la tabla 12 se muestra las agrupaciones escogidas con referencia a los

términos independientes y dependientes de Dpac respectivamente.

Tabla 11. Agrupacion de variables

1 1 1 1
-0,13+2,10= 545 ——113%«——+ 403 = —
* Tcxc+ Cac perc+ Aac

1
—-17,34 0,183 = 1,12 = pH 67,4 =
+ Tac + pHac+ pHac

Lo que resume el modelo matematico de Tr a:

1

Tr= ———
A+ B * Dpac

Luego de esto se hallo la ecuacion para Dpac en funcion de Tr y las respectivas

caracteristicas del agua cruda.

1—A=Tr

Dpac =
P BxTr
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A partir de la ecuacién anterior se pueden calcular diferentes valores de Dpac,
teniendo como parametro la turbiedad residual deseada.

Segun la Resolucién 2115 de junio de 2007 la turbiedad residual debe ser menor a
5 NTU, por lo tanto, se toman valores dentro del rango aceptable por la norma (ver
tabla 13) para presentar graficamente la relacion entre turbiedad residual y dosis

de PAC para determinadas condiciones de agua cruda.

Tabla 12. Valores de Tr supuestos
Turbiedad residual [NTU]
0,2/0,5(0,8|1,0/1,5/2,0{2,5/3,013,5{4,0/4,5|5,0

Teniendo las caracteristicas del agua cruda, se puede obtener rapidamente una
representacién grafica (un ejemplo de esto es la figura 5) de la relacién entre
turbiedad residual y PAC agregado. Y posteriormente se puede hallar la dosis
exacta para obtener determinada turbiedad residual deseada, resolviendo la

ecuacion como se describié antes.

Figura 5. Comportamiento de Tr con respecto a Dpac
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Dado este comportamiento se observa que después de determinado valor de
Dpac la variacion de Tr no es suficientemente significativa como para que valga la
pena adicionar mas Dpac. La dosis de policloruro de aluminio liquido requerida se

deja a criterio de las necesidades econdmicas de la empresa.

Por ultimo se encontr6 una ecuacion que permitiera hallar la dosificacion de

policloruro de aluminio liquido una vez conocido el valor de Dpac a implementar.

Dpac =@ =60

Dosificacion PAC =
1000

Donde

Dosificacion PAC [=] mL/min

Dpac [=] mL/m?

@ = caudal de planta [=]L/S

Como observacion final, se puede decir que, con la implementacién de este

modelo se podran calcular valores precisos de policloruro de aluminio liquido para
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lograr las turbiedades residuales requeridas o deseadas por la empresa, de
acuerdo a las condiciones con que venga el agua cruda (que son parametros en la
ecuacion), ademas se obtendra un comportamiento grafico de la turbiedad residual
del agua con respecto a la dosis de PAC, para esto se entrega a la empresa una
hoja de célculo automatizada que permite realizar ésta grafica una vez medidas

las caracteristicas del agua cruda.
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4. CONCLUSIONES

A partir del modelo empirico obtenido para el comportamiento de la turbiedad
residual en los procesos de coagulacidén-floculacion, se puede decir que esta
depende estrechamente de la turbiedad, el color, el pH, y la alcalinidad del agua

cruda ademas de la dosis de policloruro de aluminio liquido.

La dosis de policloruro de aluminio liquido necesario para potabilizar el agua cruda
depende de la turbiedad, el color, la alcalinidad y el pH del agua cruda.

Con un ajuste del 97% el modelo matematico obtenido permite predecir la dosis
de policloruro de aluminio liquido para obtener turbiedades residuales especificas,
esto ahorrara tiempo y dinero, al no tener que hacer experimentacion (prueba de

jarras) para determinar la dosis de PAC que se agregara al agua.

Actualmente en la planta de tratamiento de agua La Flora se usa la prueba de
jarras para calcular la dosis requerida de PAC, con la implementacion de este
modelo matematico se puede predecir la dosis de PAC necesaria para potabilizar
el agua, aun cuando las caracteristicas de esta varien drasticamente en corto

tiempo, lo cual no es posible con la experimentacion.
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5. RECOMENDACIONES

Las siguientes recomendaciones se sugieren como extension de este proyecto de

investigacion:

Utilizar el modelo matematico del comportamiento de la turbiedad residual
obtenido para encontrar una ecuacién que determine la dosis 6ptima de policloruro
de aluminio liquido, una de las opciones seria realizar un estudio de la variabilidad
para el comportamiento de la turbiedad residual con respecto a la dosis de PAC,

se podria usar una razon de cambio para calculara esta relacion.

Realizar un estudio sobre el comportamiento de la turbiedad residual empleando
como coagulante sulfato de aluminio sélido buscando obtener también un buen
modelo empirico, que permita estimar la dosis necesaria sin tener que llevar a
cabo experimentacion. El sulfato de aluminio sélido es uno de los coagulantes
primarios usados en el proceso de potabilizacion del agua de la planta La Flora del
A.M.B S.A. E.S.P.
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ANEXO A. INTRODUCCION A LOS MODELOS DE REGRESION MULTIPLE

La regresion lineal se utiliza fundamentalmente en estudios en los que no se

puede controlar por disefio los valores de las variables independientes.
Los objetivos de un modelo de regresion puede ser dos:

o Obtener una ecuacién que nos permita "predecir” el valor de Y una vez
conocidos los valores de X;, X,.. X¢. Se conocen como modelos
predictivos.

e Cuantificar la relacidon entre X1, X, .. Xx y la variable Y con el fin de conocer
o explicar mejor los mecanismos de esa relacion. Se trata de modelos
explicativos, muy utilizados cuando se busca encontrar qué variables
afectan a los valores de un parametro fisiol6gico, o cuales son los posibles
factores de riesgo que pueden influir en la probabilidad de que se desarrolle

una patologia.

Un modelo que contiene mas de un regresor es denominado modelo de regresion
multiple. Se define como modelo de regresion lineal multiple a una ecuacién
donde los pardmetros desconocidos tienen variables lineales, esta relacion basada
en k variables se puede describir de la siguiente manera:

Y= 1'9[:.+ 181X1+ .I82X2+ JBEXEI + -+ ﬁka +e

Donde ¢ es el error aleatorio.

Los residuos del modelo de regresion lineal maltiple definidos como la diferencia
entre la observacion Y; y el valor estimado Y;, desempefian un papel importante al
juzgar la adecuacién del modelo, debido a que es util para verificar la hipétesis de
que los errores tienen una distribucion que es aproximadamente normal con

varianza constante, asi como para determinar si hay evidencia de que un cambio
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en la forma funcional del regresor seria adecuado para mejorar el desempefio del

modelo.

Los modelos que tienen una estructura mas compleja con frecuencia pueden
analizarse con las técnicas de regresion lineal multiple. Por ejemplo, considérese

el modelo polinomial cdbico con una variable de regresion

Y= B+ X +B.X"+ BX° + ¢

Si se hace ¥ = ¥,,X* = X,,X? = X, entonces puede escribirse

Y= Fy+ byXy+ 5. X, + B3+ ¢

Que es un modelo de regresién lineal multiple con tres variables de regresion.

Los modelos de regresion que incluyen efectos de interaccion también pueden
analizarse con los métodos de la regresion lineal multiple. Una interaccién entre
dos variables puede representarse como un término formado por un producto

cruzado, tal como

Y= By+ ByXy+ B, X, + B XX, + ¢

Sise hace X, = X, X, vf; = B,,, entonces puede escribirse

Y= Fo+ FiXi+ 65+ B3X; + ¢

Que es un modelo de regresién lineal. EI método mas comudn para estimar esos

coeficientes beta del modelo es el método de minimos cuadrados.
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ANEXO B. FICHA TECNICA POLICLORURO DE ALUMINIO USADO EN LA
PLANTA LA FLORA.
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ANEXO C. CARACTERISTICAS FISICAS Y QUIMICAS DEL AGUA PARA
CONSUMO HUMANO SEGUN LA RESOLUCION 2115 DE JUNIO DE 2007

(FRAGMENTO)

CAPITULO I

Caracteristicas fisicas y quimicas del agua para consumo humano

Articulo 2°. Caracteristicas fisicas. El agua para consumo humano no podra

sobrepasar los valores maximos aceptables para cada una de las

caracteristicas fisicas que se sefialan a continuacion:
Cuadro N° 1

Caracteristicas Fisicas

Caracteristicas Expresadas como

fisicas

Color aparente Unidades de Platino Cobalto
(UPC)

Olor y Sabor Aceptable o no aceptable

Turbiedad Unidades Nefelométricas de

turbiedad (UNT)

Valor maximo

aceptable

15

Aceptable

Articulo 3°. Conductividad. El valor madximo aceptable para la conductividad

puede ser hasta 1000 microsiemens/cm. Este valor podra ajustarse segun los
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promedios habituales y el mapa de riesgo de la zona. Un incremento de los
valores habituales de la conductividad superior al 50% en el agua de la fuente,
indica un cambio sospechoso en la cantidad de sélidos disueltos y su
procedencia debe ser investigada de inmediato por las autoridades sanitaria y
ambiental competentes y la persona prestadora que suministra o distribuye

agua para consumo humano.

Articulo 4°. Potencial de hidrogeno. El valor para el potencial de hidrégeno
pH del agua para consumo humano, debera estar comprendido entre 6,5 y
9,0.
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