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RESUMEN

Este estudio se basa en la propuesta de un modelo matematico que permita
conocer la cantidad de DBO a la salida de una planta de tratamiento de aguas
residuales, para lograrlo se utilizara la regresiéon multivariada como estrategia de
obtencion de los parametros del modelo matematico. Para esto se realizé una
caracterizacion subjetiva de las principales variables involucradas en el proceso
de tratamiento de la planta de aguas residuales, teniendo en cuenta la
informacion proporcionada por la empresa, se discrimind las variables que no
aportan valor y las que son derivadas de otras. El tipo de método utilizado es
cuantitativo y la técnica realizada para la recoleccién de la informacion fue de
tipo primaria. Después se procedid a realizar la formulacion del modelo
matematico utilizando regresion multivariada y para ello se uso el software
SPSS, luego continuo con la validacién del modelo, para lograrlo se utilizé el
criterio de los supuestos de regresion multivariada los cuales son: supuesto de
normalidad, supuesto de correlacion de variables, supuesto de multicolinealidad,
supuesto de independencia de errores, supuesto de homocedasticidad,
supuesto de normalidad de residuos. Como resultado y analisis de la presente
investigacion se pudo concluir que el modelo matematico obtenido es aceptable
dado que cumple con los supuestos de regresién, el valor de R cuadrado es

aceptable.
Palabras Claves:

Modelo matematico, Prondsticos, Regresion multivariada, Proceso, Tratamiento

de agua residual.
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ABSTRAC

This research is based on the proposal of a mathematical model that allows the
amount of BOD at the outlet of a wastewater treatment plant, to achieve this,
multivariate regression will be used as a strategy to obtain the parameters of the
mathematical model. To achieve this, a subjective characterization of the main
variables involved in the treatment process of the wastewater plant was carried
out, taking into account the information provided by the company, discriminating
the variables that do not contribute value and those that are derived from others.
The type of methodology used was quantitative and the technique used to collect
the information was primary. Then we proceeded to formulate the mathematical
model using multivariate regression and for this we used the SPSS software, then
continued with the validation of the model, to achieve this we used the criteria of
the multivariate regression assumptions which are: assumption of normality,
assumption of correlation of variables, assumption of multicollinearity,
assumption of independence of errors, assumption of homoscedasticity,
assumption of normality of residues. As a result and analysis of the present
research it can be concluded that the mathematical model obtained is acceptable
since it complies with the regression assumptions, the R-squared value is

acceptable.
Keywords:

Mathematical model, Forecasting, Multivariate regression, Process, Wastewater

treatment, Wastewater treatment
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INTRODUCCION

Las micro empresas han venido implementando métodos que les han permitido
predecir como se comportaran los procesos al final, estos métodos han resultado
ser ineficientes o pocos precisos en muchas ocasiones, lo que trae consigo que

las micro empresas incurran en gastos o perdidas.

Es por ello que resulta muy importante el poder desarrollar un modelo
matematico que se apegue o ajuste a la realidad de cada microempresa, esté
debera de ser capaz de tomar en cuenta la mayor cantidad de variables que
afecten el proceso de forma tal que su resultado sea lo mas apegado posible a

la realidad de la microempresa

El propédsito de la presente investigacion es desarrollar un modelo matematico
basado en la regresion multivariada, que permita conocer como las variables
independientes afectan el proceso de tratamiento del agua, es decir, cual es la

relacion causa efecto entre las variables independientes y dependiente.

Capitulo 1: Durante el desarrollo de este se especifica el planteamiento,
delimitacién, formulacién y sistematizacion del problema; el objetivo general y

especificos; ademas la justificacidn tedrica, metodoldgica y practica.

Capitulo 2: Este se conforma de cuatro partes, marco teérico, marco conceptual,
marco referencial; aqui se sustenta la parte investigativa de los modelos
matematicos, la regresién multivariada, y el tratamiento de aguas residuales

proveniente de ciudades poco pobladas.

Capitulo 3: En este se establecen los tipos y disefios de investigacion empleados
para el analisis del presente trabajo, muestra, poblacién y las herramientas de

recoleccion de datos y analisis del mismo.

Capitulo 4: En este capitulo se plantea la propuesta del modelo matematico, el
cual esta sustentado en algunos supuestos de la regresion multivariado como

son: relacién lineal, independencia de las observaciones, homocedasticidad,
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distribucion normal de residuos, entre otros; ademas demuestra la bondad del
modelo matematico al realizar una comparacion entre los valores reales de salida

de la planta con los valores obtenidos con el modelo matematico desarrollado.



CAPITULO |

1.1 Planteamiento Del Problema

La composicion resultante de las aguas residuales urbanas es muy variable, en
gran parte esto es debido a los factores que influyen en ella (Bedoya-Urrego y
otros, 2013), donde el consumo promedio de agua por habitante y por dia afecta
la concentracion (cantidad) y los habitos alimentarios de la poblacién que

caracteriza su composicion quimica (calidad). (Rojas, 2002)

Las aguas residuales urbanas son recolectadas por la red de alcantarillado para
ser transportadas a una planta de tratamiento (Diaz-Cuenca y otros, 2012). El
caudal de estas aguas residuales suele tener un régimen de variacion durante el
dia. Cuando este sistema de drenaje esta disefiado para recolectar aguas
residuales y pluviales en conjunto, el aporte de agua de lluvia muchas veces
puede sobrepasar con amplitud el caudal promedio de agua residual, lo que
resulta en altos niveles de disolucion de estas aguas residuales y las
consiguientes dificultades de tratamiento que se derivan (Aragonez Gonzalez,
2015).

El disefio y la gestion de las plantas de tratamiento de aguas residuales requieren
la evaluacion de la calidad de las aguas residuales. Los principales parametros
evaluados al respecto fueron: Sdlidos Suspendidos Totales (SST), Demanda
Quimica de Oxigeno (DQO), Demanda Bioquimica de Oxigeno en cinco dias
(DBO5), Contenido de nutrientes (nitrégeno [N] y fésforo [P]), Contenido de
gérmenes, Metales pesados. (Bejarano Novoa & Escobar Carvajal, 2015),
(Hernandez & Sanchez, 2014)

Un modelo es una representacion matematica simplificada de una realidad
compleja. Modelar es la accién de construir un modelo, de acuerdo con la
realidad. El desarrollo de un modelo puede involucrar un equipo multidisciplinario
compuesto por matematicos, estadisticos, ingenieros, etc. que aportan
diferentes perspectivas y conocimiento en la representacién de la realidad

(Montesinos-Lopez & Hernandez-Suarez, 2007). Un modelo es, en definitiva,
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una herramienta de apoyo a la toma de decisiones; por esta razdén, sus

resultados deben ser inteligibles y utiles (Ramos y otros, 2010).

Los modelos utilizados para disefiar y simular plantas de tratamiento de aguas
residuales son una descripcion matematica de una amplia gama de procesos
quimico, fisicos y biolégicos que ocurren en un espacio delimitado (reservorio y
reactores) (Gaibor Chavez, 2014). Sin embargo, el hecho de que un modelo se
ajuste bien a los datos experimentales y que prediga el comportamiento del
sistema en estudio, no significa que los mecanismos del modelo sean correctos

desde el punto de vista microbiano (Carrefio Sayago & Méndez Sayago, 2011)

En el disefio de plantas de tratamiento de aguas residuales, los modelos se
expresan por balances de masa teniendo en cuenta la cinética de reaccion y la
hidrodinamica del proceso (Tchobanoglous & Burton, 1991). El desarrollo de
estas ecuaciones de balances resulta en sistemas de ecuaciones diferenciales
de dificil resolucion, siendo necesario el empleo de algun programa o software.
Este tipo de software de plataformas especiales son llamados simuladores

(Sanchez Ramirez y otros, 2015)

Por ello nace la pregunta, ;se puede desarrollar un modelo matematico

multivariado aplicado al tratamiento de aguas residuales urbanas?

1.2 Delimitacion del problema

Espacio
Este estudio se realizé en Ecuador en la Region Costa, Provincia del Guayas,
Ciudad de Milagro.

Tiempo
La informaciéon obtenida esta dentro del rango previsto de valides de una

investigacion cientifica, de 10 afos.



Universo
El estudio se basara en la propuesta de un Modelo Matematico de regresion

multivariado aplicado a una planta de tratamiento de aguas residuales urbanas.

1.3 Formulacién del problema

¢,De qué manera el uso de la regresion multivariada ayudara en el desarrollo de
un modelo matematico para controlar el manejo de una planta de tratamiento de

aguas residuales urbanas?

1.4 Sistematizacion del problema

¢Mediante el analisis de los componentes de un modelo matematico se podra
identificar los factores que inciden en el manejo de una planta de tratamiento de

aguas residuales urbanas?

Al analizar los componentes de un modelo matematico, ¢ Sera posible identificar
los factores que influyen en la gestion de una planta de tratamiento de aguas

residuales urbanas?

¢ Sera posible construir un modelo matematico apropiado para controlar la

operacion de una planta de tratamiento de aguas residuales urbanas usando

regresion multivariada?

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo General

Proponer un modelo matematico apropiado que permita controlar el

funcionamiento de una planta de tratamiento de aguas residuales urbanas

utilizando regresion multivariada



1.5.2 Objetivos Especificos

» ldentificar los factores que inciden en control de una planta de tratamiento de
aguas residuales urbanas

» Realizar un analisis de la variabilidad de cada uno de los factores que inciden
en el control de una planta de tratamiento de aguas residuales urbanas

» Construir un modelo matematico apropiado que permita el control de una
planta de tratamiento de aguas residuales urbanas utilizando regresion

multivariada

1.6 Justificaciéon e importancia

Las plantas de tratamiento de aguas residuales urbanas se enfrentan
continuamente a distintos problemas que tienen relacion con el control de los
resultados dados por los modelos matematicos, que son utilizados para describir
los distintos factores que intervienen y afectan al proceso de tratamiento (Lahera
Ramédn, 2010).

El error presentado por los modelos empleados en el control de los procesos se
mide en base a la diferencia entre los datos reales dado en el control, en el punto
de salida y lo dado por el modelo matematico, estos errores o diferencias son
inevitables y siempre estaran presentes porque el modelo es una abstraccion de
la realidad problematica; por lo que el error resultante siempre se desea que sea
lo mas pequeno posible, por lo que esto se convierte en una medida de que tan

bien el modelo aproxima a la realidad (Garcés & Jaimes Barragan, 2015).

El objetivo de esta investigacion es presentar una propuesta de modelo
matematico que permita el control del tratamiento de las aguas residuales

urbanas.

1.6.1 Justificacion Teorica

Teniendo en cuenta la variaciéon de los caudales, las concentraciones de sélidos

y materia organica en las aguas residuales urbanas, es fundamental poder
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comprender como se elabora, desarrolla y utiliza un modelo matematico aplicado
al proceso de control en una planta de tratamiento de aguas residuales urbanas,
teniendo en cuenta el analisis de los datos involucrados en el proceso y
aplicaciéon de la regresiéon multivariada (Ramos Alvarifio & Pellon Arrechea,
2006).

1.6.2 Justificaciéon metodolégica

Este estudio se basa en un analisis metodolégico de distintos factores que
afectan el control de una planta de tratamiento de aguas residuales urbanas.
Para ellos se plantea poder discriminar o identificar cuales son los factores que

mas o menos aportan en la elaboracién del modelo matematico.

En el uso de la regresiéon multivariada sera importante poder determinar el grado
de significancia de cada variable independiente intervinientes en el modelo, y el
valor de R cuadrado dado que este valor explica que tan bien el modelo de ajusta

a los valores suministrado para su entrenamiento.

1.6.3 Justificacion practica

Este trabajo de investigacion se justifica porque con el modelo matematico que
se obtenga, permitira el mejor control y manejo de la planta de tratamiento de
agua residual urbana, dado que se identificara de manera precisa cuales son las

variables internas que inciden en el control.

Se espera que este modelo matematico de regresion multivariado sea lo mas

apegado a la realidad del control de planta.



1.7 Hipétesis

1.7.1 Hipotesis General

Si se disefia un modelo matematico utilizando regresion multivariada, se lograra
poder controlar de manera eficiente el manejo de una planta de tratamiento de
aguas residuales urbana.

1.7.2 Hipétesis Particular

Es posible poder identificar los factores que afectan el control de una planta de

tratamiento de aguas residuales urbanas.

Es posible poder discriminar que factores influyen en la variabilidad de un modelo
matematico de control de una planta de tratamiento de aguas residuales

urbanas.

Es posible construir un modelo matematico apropiado que permita un control
rapido de la operacion de una planta de tratamiento de aguas residuales
urbanas, utilizado regresion multivariada

1.7.3 Conceptualizacion y operacionalizaciéon de variables

Variable independiente: regresién multivariada

Variable dependiente: calidad de agua de salida

Tabla 1
Operacionalizacion de variable
Variable Definicién conceptual Indicadores Técnica
Relacion entre algunas Valor de los coeficientes de | Prueba de
Regresiéon | variables independientes | 1a regresion multivariada. | ajuste

Multivariada | (predictoras o explicativas)

y otra variable dependiente




(criterio, explicada,

respuesta)

Calidad de
agua de

salida

Es un término utilizado
para describir las

propiedades quimicas,
fisicas y biologicas del

agua.

Soélidos Suspendidos
Totales (SST), Demanda
Quimica de  Oxigeno
(DQO), Demanda
Bioquimica de Oxigeno en
cinco dias (DBOb5),
Contenido de nutrientes
(nitrégeno [N] y fésforo [P]),
Contenido de gérmenes,

Metales pesados

Registro de
datos

historicos

Elaborado por: El autor.




CAPITULOII

2.1 Marco Teérico

2.1.1 Modelo matematico.

La construccién de modelos matematicos es una de las herramientas utilizadas
para analizar y estudiar problemas de distintas areas del conocimiento; el
objetivo de los modelos matematicos es poder describir, explicar y predecir
fendmenos y procesos en diferentes campos del conocimiento (Montesinos-

Lopez & Hernandez-Suarez, 2007).

Es importante sefalar que un verdadero modelo matematico se define por las
relaciones que combina entre si. Estas relaciones son independientes de los
datos que se quieran incluir en el modelo matematicos, ya que, un modelo
matematico se puede utilizar en diferentes circunstancias y en diferentes

contextos (Aravena y otros, 2008)

Un modelo matematico es una descripcion, en lenguaje matematico, de un objeto
que existe en un universo no matematico. La mayoria de las aplicaciones de
calculo (por ejemplo, problemas de maximos y minimos) implican modelos
matematicos. (Rodriguez Velazquez & Steegmann Pascual, 2013).

En términos generales, en todo modelo matematico se puede determinar 3 fases:
+ Construcciéon del modelo. Transformacion del objeto no-matematico en

lenguaje matematico.
» Analisis del modelo. Estudio del modelo matematico.
* Interpretacion del analisis matematico. Aplicacion de los resultados del

estudio matematico al objeto inicial no matematico.

El éxito o fracaso de los modelos matematicos es un reflejo de la precision con
que dicho modelo matematico representa al objeto inicial y no de la exactitud con
que las matematicas analizan el modelo (Rodriguez Velazquez & Steegmann
Pascual, 2013).
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De esta forma los modelos matematicos, deben ser vistos como el vinculo entre
la teoria matematica y el mundo cotidiano, de modo que se convierten en una
alternativa de ensefanza, con pensamiento critico y sistematico (Rodriguez-
Gallegos & Bourguet-Diaz, 2015).

Asi, un modelo puede pensarse como una representacion matematica
simplificada de una realidad compleja (Plaza Galvez, 2016). Modelar es la accion
de construir un modelo, de encorsetar la realidad (Montesinos-Lopez &
Hernandez-Suarez, 2007). Para la realizacion de los modelos matematicos se
debe de trabajar en equipo multidisciplinario que aportan diferentes perspectivas
y conocimiento en la representacion de la realidad. Por lo tanto, un modelo se
convierte en una herramienta de apoyo en la toma de decisiones (Ramos y otros,
2010).

Planta de tratamiento de aguas residuales

En el tratamiento de aguas residuales, los microorganismos instalados en el
medio dentro de un tanque o reactor se utilizan para descomponer los
contaminantes en las aguas residuales. De esta forma, el agua restante queda
mas expuesta a los microorganismos, debido a la mayor superficie del soporte.
Este material o sellador puede ser grava, roca volcanica o plastico. (Chuchoén
Martinez & Aybar Escobar, 2008).

La mayoria de los microorganismos son activos a temperaturas entre 20 y 40 °C,
porque aumentan su actividad y conducen a una mayor descomposicion de la
materia organica, lo que indica que los microorganismos mesofilos tienen un
mayor rango de actividad en el tratamiento de aguas residuales (Rios-Hidalgo y
otros, 2014).

Para tener un sistema eficaz que utilice microorganismos para reducir los
contaminantes organicos en las aguas residuales, se deben considerar los
siguientes criterios de disefio para el tratamiento bioldgico, entre ellos:

e La tasa de crecimiento de los microorganismos.

¢ Produccion de biomasa por unidad de sustrato consumido.
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¢ Requerimientos nutricionales de los microorganismos.
e Sistema de ventilacién para absorber metano y diéxido de carbono.

(Martinez-Lépez y otros, 2014)

Aguas residuales domésticas —~ARD-

Las aguas residuales domésticas (ARD) que contienen sustancias organicas e
inorganicas en suspension y disueltas, que, segun el tipo de composicion, se

clasifican de la siguiente manera:

1. Convencionales (so6lidos suspendidos y coloidales, materia organica en
forma de carbono, nutrientes y microorganismos patégenos);

2. No convencionales (refractarios organicos, volatiles, surfactantes,
metales, sdélidos disueltos)

3. Emergentes (farmacéuticos, detergentes sintéticos, antibidticos humanos

y veterinarios, hormonas y esteroides, etc.).

Los no convencionales y emergentes presentes en las aguas residuales, debido
al predominio de redes de alcantarillado separadas y especialmente la

mezcladas con las aguas residuales industriales (ARI) (Metcalf & Eddy, 2013).

El ARD muestra valores de pH alrededor de la neutralidad, con la demanda
bioquimica de oxigeno - DBO - que comprende del 40 al 60% de la demanda
quimica de oxigeno - DQO - a menudo oscilando entre menos de 250 a 800
mg/L, dependiendo del tipo de recoleccion de aguas residuales. tratamiento: in
situ, en seco, mediante red de alcantarillado o recogida, etc. (Mendonga & Rojas
Orozco, 2000). Otro factor que influye mucho en este cambio es el consumo de
agua potable, el cual esta determinado por los habitos de las personas y
aspectos climaticos, culturales, sociales y econémicos, entre otros. Los sélidos
en suspension (SS) oscilan entre 100 y 400 mg/L y pueden aportar entre un 30
y un 70 % de DQO; Los nutrientes varian entre 10-100 mg N/L, 5-25 mg P/L y
10-40 mg K/L (Mara & Cairncross, 1990).
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Tratamiento Anaerodbico

El tratamiento anaerdbico de aguas residuales es un proceso biolégico en
ausencia de oxigeno, cuyo objetivo es eliminar la carga contaminante a través
de un grupo de microorganismos que realizan los procesos de hidrdlisis,
produccion de acido, generacion de acetato y generacion de metano de la
materia organica existente (Gandarillas y otros, 2017); y convertido en lodo y
biogas que consta de metano (CH4), didxido de carbono (CO2), trazas de H2,
N2, O2 y sulfuro de hidrégeno (H2S) (Ezzo, 2004). El manto de lodo anaerdbico
de flujo inverso se puede disefar en forma rectangular, cuadrada o redonda.
Estan construidos de hormigén armado, fibra de vidrio y acero inoxidable, con
ventajas y desventajas en cuanto a la inversion de capital inicial y los costos

operativos (Van Haandel & Lettinga, 1994).

Tratamiento biolégico aerobio de aguas residuales

El objetivo del tratamiento biolégico de aguas residuales es eliminar los
contaminantes del agua mediante el uso de microorganismos. En la mayoria de
los casos, la materia organica soluble e insoluble, asi como el nitrégeno, son
eliminados activamente por la actividad biolégica. El fosforo también se puede
eliminar biolégicamente, aunque este proceso no se ha practicado tan
ampliamente en las plantas de tratamiento de aguas residuales como en el
pasado. La eliminacién organica y la coagulacion de solidos coloidales inestables
y la estabilizacion de la materia organica se llevan a cabo por una variedad de
microorganismos, especialmente bacterias. Por lo tanto, para disefiar de manera
efectiva cualquier proceso de tratamiento biolégico de agua, es necesario
considerar lo siguiente: (Buitron Méndez y otros, 2018)

1. Las necesidades nutricionales de los microorganismos (necesarias para
el crecimiento celular y la produccion de energia);
2. Metabolismo bacteriano;

Relacion entre crecimiento microbiano y uso de sustrato;
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4. Los factores ambientales que afectan el crecimiento de los microbios.
Entre los factores ambientales mas importantes a considerar se

encuentran la temperatura, el pH y el oxigeno presente en el biorreactor.

Para que estos procesos se apliguen de manera efectiva en la depuracion de
aguas residuales de una zona residencial o industrial, se debe lograr una tasa
de descomposicion mucho mayor que la que se logra en la naturaleza. Esto se
logra mediante el control de las condiciones fisicas y quimicas en los reactores
disefiados y operados para lograr especificaciones de aguas residuales
predefinidas. De esta forma, la concentracion de la biomasa resultante es muy
superior a la del agua natural y, p, aumenta la tasa de descomposicion,
consiguiendo asi la reduccion de la contaminacion requerida en un espacio y
tiempo determinados. Para crecer y reproducirse, los microorganismos

necesitan: (Nolasco, 2010)

e Energia para apoyar sus funciones metabdlicas.
e Carbono y nutrientes (nitrégeno, fésforo, calcio, magnesio, etc.) para

producir nuevo material celular.

Todo esto se obtiene del objeto en aguas residuales, el medio ambiente o el
portador del sistema de tratamiento. En general, los microorganismos se

clasifican segun sus condiciones respiratorias:

e Organismos aerébicos: utilizan oxigeno disuelto para respirar. El
carbono organico se oxida, obteniendo como productos finales de estas
reacciones bioquimicas didxido de carbono (CO2) y agua.

e Organismos anaerébicos: utilizan reacciones endégenas dado que no
pueden obtener energia mediante respiracién aerdbica. Los principales
productos finales son el didéxido de carbono y el metano (la forma mas

reducida del carbono).

En condiciones aerébicas, el carbono organico es oxidado y como un producto
final, CO2 y agua obtenidos. En contraste, cuando este proceso de degradacion
ocurre en condiciones anaerdbicas, los actos de CO2 como una persona de
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aceptacion electronica y los productos finales son didxido de carbono y metano.
(Nolasco, 2010)

Durante el tratamiento aerdbico, la materia organica que ingresa al sistema se
utiliza como fuente de energia, otra parte se convierte en biomasa (lodos) y un
porcentaje pequeio se introduce en las aguas residuales. Por otro lado, un
proceso anaerobio no requiere ningun aporte de oxigeno (por lo que su consumo
energético es mucho menor), produce mucho menos lodos, y es producto del
aporte de materia organica, se puede utilizar el metano, puede ser utilizado para
fines de energéticos. Varios aspectos del disefio y operacién de una planta de
tratamiento tienen una gran influencia en su desempefio ambiental de la misma,

especialmente con respecto a las emisiones de GEI. (Nolasco, 2010)

En el tratamiento Aerobio se realizan procesos de catabolismo oxidativo. Dado
que el catabolismo oxidativo requiere la presencia de un oxidante de la materia
organica y que normalmente no se encuentra en las aguas residuales, debe
introducirse artificialmente. La forma mas practica de introducir un oxidante es
disolviendo el oxigeno de la atmdsfera, a través de ventilacion mecanica, lo que
esta asociado con altos costos de operacion del sistema de tratamiento. Ademas,
la mayor parte de la DQO contenida en la materia organica se convierte en lodos,
que tienen un alto contenido de materia viva que necesita un tratamiento estable.
(Rodriguez, 2014)

La descomposicidon de la materia organica por via aerobia se divide en tres fases
principales: la hidrélisis de las moléculas organicas complejas en sus respectivos
monomeros, la descomposicion de estos mondmeros en intermediarios comunes
y la final en la que se realiza el ciclo de Krebs y la cadena respiratoria, en donde
el aceptor final de electrones es el oxigeno molecular, para formar agua como
producto final, junto con el bioxido de carbono y el amoniaco.

Existe un buen numero de modalidades en los procesos aerobios y son: (Moeller
& Tomasini Ortiz, 2006)

e Tipo extensivo (lagunas)
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e Procesos de biomasa en suspension (lodos activados en sus diversas
modalidades)

e Procesos de biopelicula (filtros percoladores y biodiscos).

Tratamiento biolégico anaerobio de aguas residuales

El tratamiento anaerobio es una de las tecnologias mas antiguas para la
estabilizacion de residuos y aguas residuales, especialmente para el tratamiento
de residuos domésticos (agua) en fosas sépticas, tratamiento de lodos en
digestores y tratamiento de lodos en depuradoras urbanas. La necesidad de
sistemas de procesamiento mas rentables para la industria alimentaria,
combinada con el inicio de la crisis mundial del petréleo, ha llevado al desarrollo
de reactores a lo largo de los afios. 1970 para la digestion anaerdbica. (Vivanco
y otros, 2018)

El tratamiento anaerdbico consiste en un proceso llevado a cabo por grupos
especificos de bacterias que, en condiciones andxicas, convierten la materia
organica en una mezcla de gases, principalmente metano y CO2, conocida como
biogas. La materia organica puede estar compuesta por residuos solidos
organicos o aguas residuales provenientes de las industrias con contenido de
materia organica. La digestién anaerdbica para producir biogas se suele realizar
en tanques cerrados llamados reactores y tienen beneficios econdmicos y

ambientales debido a la produccion de energia. (Vivanco y otros, 2018)

El sistema anaerdbico aplicado para el tratamiento de aguas residuales ha
ganado popularidad en todo el mundo y se aplica ampliamente en regiones con
climas tropicales y subtropicales donde la temperatura siempre supera los 20 °C.
En el rango de 12-20 °C, varios experimentos han demostrado que este proceso
también es posible, pero se deben determinar las condiciones de disefio 6ptimas
y un mejor control del proceso. En la mayoria de los paises con climas tropicales
y subtropicales, debido a las condiciones climaticas favorables, ademas de los
sistemas de estanques estables, se recomienda el uso de tecnologias como la
aplicacion de campo de reactores anaerobicos de forma individual o en

combinacion como la configuracion tanque séptico - filtro anaerobio y el reactor
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UASB o sus variantes, es el sistema anaerdbico mas utilizado en el mundo.
(Torres, 2012)

Esta composiciéon se usa sola o seguida de un régimen de procesamiento
posterior; Ademas, sigue vigente la aprobacion de sistemas de tratamiento de
residuos in situ, como bafios mejorados y fosas sépticas. Algunos de los métodos
de tratamiento adicionales mas comunes para el tratamiento anaerdbico son los
vertederos, las lagunas de estabilizacion, los filtros bacterianos, los lodos
activados de flujo continuo o intermitente con fijacion de lodos aerébicos en el
reactor. Estos sistemas complementarios permiten reduccion adicional de
materia organica carbonacea y algunos también favorecen la reduccion de

nutrientes y patdégenos en las aguas residuales finales. (Torres, 2012)

2.1.3 Regresion Multivariada

La regresion lineal multiple intenta ajustar modelos lineales o linealizables entre
una variable dependiente y varias variables independientes. En este tipo de
modelo es importante testar la heterocedasticidad, la multicolinealidad y la

especificacion (Montero Granados, 2016).

En la regresion lineal multiple se utiliza mas de una variable explicativa o
independiente; esto tiene la ventaja de utilizar mas informacién en la
construccion del modelo y, por lo tanto, dar estimaciones mas precisas (Rojo
Abuin, 2007).

En el modelo de regresion lineal multiple, la variable dependiente es una funcion
lineal de k elementos correspondientes a las variables independientes y una
perturbacion aleatoria o error. El modelo también incluye un término
independiente. Si designamos por y a la variable dependiente o variable de
respuesta, por x;, Xy, X3, X4, ..., X, a las variables independientes o
explicativas; por ¢ al error o perturbacion aleatoria, el modelo de regresion

multivariado o regresion lineal multiple viene dado por la siguiente expresion:

Yi = Bo+ Bix1i+ Baxyi+ Psxsi+ -+ Bixei + &
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Los parametros f,, B1, B2, B3, -, B son fijos y desconocidos.

Bo = interseccion en Y

B1 = pendiente de Y con la variable X; manteniendo constante las variables
X5, X3, 0, X

B, = pendiente de Y con la variable X, manteniendo constante las variables
X1, Xz, 0, X

B; = pendiente de Y con la variable X; manteniendo constante las variables
X1,X5,X4, 0, Xi

Br = pendiente de Y con la variable X; manteniendo constante las variables
X1,X2,X5, 00, Xp—q
g; = es el termino de error aleatorio en Y para la observacion en i, que tiene la

media 0 y la varianza o2

El modelo muestral estimado es

Vi = bo + blxli + bzxzi + b3X3l’ + ...+ bkxki + e;

donde e; es el residuo o diferencia entre el valor observado de Y y el valor

estimado de Y obtenido utilizando los coeficientes estimados b;, donde j =
1,.., k. El método de regresion obtiene estimaciones simultaneas b; de los
coeficientes del modelo poblacional p;utilizando el método de minimos

cuadrados
Un asunto de gran interés sera responder a la siguiente pregunta: de un vasto

conjunto de variables explicativas: x;, x,, x5, X4,..., X , cuales son las que mas

influyen en la variable dependiente Y
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Supuestos habituales de la regresion multivariada
El modelo de regresidn poblacional multiple es
Vi = Bo+ Bixii+ PBoxoi + Paxai+ o+ Prxpi + &

y suponemos que se dispone de n conjuntos de observaciones. Se postulan los

siguientes supuestos habituales para el modelo.

1. Las xj; son bien nimeros fijo, o bien relaciones de variables aleatorias, X;,
que son independientes de los términos de error, ¢;. En el segundo caso, la
inferencia se realiza condicionada a los valores observados de las x;;.

2. El valor esperado de la variable aleatoria Y es una funcién lineal de las
variables independientes X;.

3. Los términos de error son variables aleatorias cuya media es 0 y que tiene la
misma varianza o2. Este Ultimo supuesto se denomina homocedasticidad o

varianza uniforme.
Elg]=0 y E[g;?] = o2 para (i=1,2,3,...,n)

4. Los términos de error aleatorio ¢;, no estan correlacionados entre si, por lo

que
Ele;g] =0  paratodoi=]

5. No es posible hallar un conjunto de numeros que no sean iguales a cero, c,,

ci, Cy, C3,..., Ck, tal que
Co+ C1X1; + CoXp; + C3 X33+ ot Xy =0

esta es la propiedad de la ausencia de relacion lineal entre las X;
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Método de minimos cuadrados

El método de minimos cuadrados para la regresiéon multivariada calcula los
coeficientes estimados para minimizar la suma de los cuadrados de los residuos.

Recuérdese que el residuo es
e =Yi— ¥

donde y; es el valor observado de Y e y, es el valor de Y predicho a partir de la
regresion.

En términos formales, minimizamos SCE:

n

SCE = Z e?

i=1

n
SCE= ) i R

i=1

n
SCE = Z(Yi — (bo + byxy; + boxp + bsxg + .+ by )

i=1

Descomposicion de la suma de los cuadrados y coeficientes de
determinacion.
Se comienza con el modelo de regresidbn multivariada ajustado mediante

minimos cuadrados
Vi = bo + blxli + b2x2i + b3X3i + ...+ bkxki + e = 5/\1 + e;

donde las b; son las estimaciones por minimos cuadrados de los coeficientes del

modelo de poblacional y las e; son los residuos del modelo de regresion

estimado.

La variabilidad del modelo puede dividirse en los componentes
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STC = SCR + SCE
donde estos componentes se definen de la siguiente forma

Suma total de los cuadrados

STC = Zn:(yi— y)?

i=1

STC = i(ﬁ— 72+ i(yi— .

Suma de los cuadrados de los errores

n

n
SCE= ) (= 9)P= ) e

i=1 i=1

Suma de los cuadrados de la regresion

n
SCR= ) (5.~ 7)?

i=1

Esta descomposicidén puede interpretarse de la forma siguiente:
Variabilidad muestral total = variabilidad explicada + variabilidad no

explicada

El coeficiente de determinacion r2 de la regresion ajustada es la proporcion de

la variabilidad muestral total explicada en la regresion.

SCR SCE

2 —=1=- —
STC STC

r
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y se deduce que
0 <r*’<i1

Los coeficientes son elegidos de forma que la suma de cuadrados entre los
valores observados y los pronosticados sea minima, es decir, que se va a

minimizar la varianza residual.
Coeficiente de determinacién ajustado.

Algunos especialistas proponen que, al tratar con modelos de regresién
multivariado, se debe utilizar r? ajustada, para reflejar el nimero de variables
independientes en el modelo y el tamano de la muestra. Es muy importante
reportar la r? ajustada al comparar dos o mas modelos de regresion que
pronostican la misma variable dependiente, pero cuenta con distintos numeros

de variables independientes.

r? ajustada
2 _ 2y _n—1
g =1- |A=1) —7

donde k es el numero de variables independientes en la ecuacion de regresion

SCE
R e
(n—-1)

Utilizamos esta medida para tener en cuenta el hecho de que las variables
independientes irrelevantes provocan una pequena reduccion de la suma de los
cuadrados de los errores. Por lo tanto, el rjj permite comparar mejor los modelos
de regresion multivariado que tienen diferentes numeros de variables

independientes.
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Coeficiente de correlacion multiple.

El coeficiente de correlacion multiple es una correlacién entre el valor predicho y

el valor observado de la variable dependiente.

r=r(9,y)=+r
y es igual a la raiz cuadrada del coeficiente multiple de determinacién. Utilizamos
r como otra medida de la fuerza de la relacion entre la variable dependiente y las
variables independientes.
Por lo tanto, es comparable a la correlacion entre Y y X en la regresion lineal

simple.
2.2 Marco Conceptual

o Heterocedasticidad: se produce cuando la varianza (del error) no es
constante en las observaciones llevadas a cabo.

¢ Modelo matematico: Es una representacion simple de la realidad,
utilizando funciones que describen su comportamiento, o de ecuaciones
que representan sus relaciones

¢ Modelo linealizable: Un modelo de relacion entre ambas variables (x, y)
pude ser linealizable si una de las dos variables logra convertirse en
relacion lineal.

¢ Multicolinealidad: Es la relacion de caracter dependiente fuertemente
lineal entre mas de 2 variables.

e Prondéstico: El prondstico es una estimacion del comportamiento de
variables estadisticas en eventos futuros.

e Aguas residuales. - Las aguas de composicién diversa provenientes de
cargas municipales, industriales, comerciales, de servicio agricolas,
pecuario, domésticas, incluidas las fraccionadas y en generadas por
cualquier otro uso, que han sufrido degradacion en su calidad original.

e Aguas pluviales. - Aquellas que provienen de lluvias, se incluyen las que

provienen de nieve, y granizo.
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Agua para uso urbano. - Es el agua nacional para centros de poblacién
0 asentamientos humanos, destinados al uso y consumo humano, previa
depuracion.

Caracterizacion de aguas residuales. — Proceso hacia el conocimiento
integral de las caracteristicas estadisticamente confiables de las aguas
residuales, incluyendo muestreo, medicion de caudal y determinacion de
los componentes fisicos, quimicos, bioldgicos y microbiolégicos
correspondientes.

Carga maxima permisible. - Es el limite de carga que puede ser
aceptado en la descarga a un cuerpo receptor o a un sistema de
alcantarillado.

Demanda Bioquimica de Oxigeno (DBO). - El parametro de
contaminacion organica mas utilizado para aguas residuales y aguas
superficiales es la D.B.O a los 5 dias. Esta determinacion se ocupa de
medir la cantidad de oxigeno disuelto que utilizan los microorganismos en
la oxidacidn bioquimica de la materia organica y sirve para determinar la
cantidad aproximada de oxigeno necesaria para la estabilizacion biologica
la materia organica presente.

Demanda Quimica de Oxigeno (DQO). - la prueba D.Q.O, se utiliza para
medir el contenido de materia organica tanto en aguas residuales y aguas
naturales. El equivalente de oxigeno de la materia organica facilmente
oxidable se mide usando un oxidante quimico fuerte en medio acido. Dado
que algunos compuestos inorganicos interfieren con la prueba, primero
deben eliminarse. La D.Q.O. de un agua suele ser superior a la D.B.O.
porque es mayor el numero de compuestos que pueden oxidarse por via
quimica que biolégicamente. La D.Q.O. se puede determinar en unas 3
horas.

pH. - El rango de concentraciones adecuado para la adecuada
proliferacion y desarrollo de la mayoria de las formas biolégicas de vida
es bastante estrecho y muy importante. Las aguas residuales con
concentracion de iones de hidrégeno insuficiente dificultan el tratamiento

mediante procesos biolégicos, y el efluente puede cambiar Ila
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concentracion de iones de hidrégeno en el agua natural si no se cambia
antes de la evacuacion de las aguas.

e Oxigeno disuelto. - Es el oxigeno libre presente en el agua, que es
importante para la vida acuatica y previene los malos olores.

¢ Polucién o contaminaciéon del agua. — es la presencia en el agua de
contaminantes con concentraciones y permanencia superiores o
inferiores a las especificadas en la legislacién vigente que tiene el
potencial de deteriorar la calidad del agua.

e Regresion lineal: Esta es una técnica de modelado estadistico utilizada
para describir variables de respuesta continua basadas en uno o mas
predictores.

e Regresion lineal multiple: EI modelo de regresion lineal multiple se
utiliza como explicacion para las variables de respuesta continua que
involucran muchos factores o variables explicativas continuas.

e Variable dependiente: El objeto de estudio puede cambiar y sus
resultados se explican mediante las llamadas variables independientes.

e Variable independiente: La variable no se utiliza para desarrollar un
modelo que describa el comportamiento de una o mas variables de

respuesta (variable dependiente).

2.3 Marco Referencial

Los siguientes trabajos de investigacién sirvieron como referencia para el
presente trabajo de investigacion, dado que de una u otra manera abordan el
tema de investigacion y presentan interesantes aportes tanto en la metodologia

como en la investigacion

Alcivar (2000) en su trabajo de investigacion “Analisis y valoracion del sistema
crediticio en el Ecuador, tanto para Bancos como Instituciones financieras”,
plantea una interesante comparacion entre los modelos de regresion lineal y lo
modelo de regresidn multivariado, analiza el comportamiento del crédito en el
pais, en los ultimos afos de la década del 90, presentando un conjunto de datos

extensos e interesantes. Analiza que tan bueno es un modelo en comparaciéon
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con el otro, utiliza tabla de contingencia, el coeficiente de correlacion de

Spearman (Alcivar Zavala, 2000)

Limones (2012, en su trabajo “Método para el control de la produccion
defectuosa dentro del proceso de conformado de metales. Caso ZF Sachs
Automotive México”, presenta un método, que permita analizar el estado actual
de los procesos de fabricacién en la empresa, ademas sirve para enfrentar el
problema de la variabilidad dentro del proceso. El método planteado dentro de
su investigacion utiliza la probabilidad del modelo de regresién multivariada, asi

como analisis de datos (Limones Lara, 2012).

Montoya (2017), en su trabajo “Factores socioecondmicos que afectan al
consumo doméstico de agua potable usando la regresion multiple, puno ciudad
— 2015, desarrolla un modelo matematico usando regresion multivariada
aplicado al consumo mensual de agua potable en la ciudad de Puno, la poblacién
de analisis fueron 19209 viviendas, utiliz6 muestreo estratificado con afijacion
optima. Para su modelo analizé 19 variables independientes, las cuales fueron
sometidas a un proceso de seleccion. EI modelo fue sometido a un proceso de
validacion usando la regresion multivariada (MONTOYA VALER, 2017).

Martinez (2020), en su trabajo de investigacion denominado “Modelo de
regresion lineal multiple para el prondstico de ventas de bolsas ecoldgicas para
la empresa Boleco S.A, en la ciudad de Bogota D.C.”, plantea una seleccion de
cuales considera que deben de ser las principales variables intervinientes en el
modelo de regresion lineal multiple, que para este trabajo fueron: Capacidad de
la Bolsa, Clientes, Ventas y Costo de ventas; finalmente validé el modelo con los
resultados obtenidos (Forero Gémez & Martinez Lozano, 2020).

Rojas (2020) en su trabajo “Principales factores de riesgos psicoldgicos que
influyen en los accidentes de trabajo en la minera aurifera Retamas S.A.,
presenta un modelo matematico utilizando regresion multivariada con variables
independientes como: fatiga emocional, la disociacion y la ansiedad por el logro

personal, para ello analizaron 20 items, que miden la identificados como
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principales riesgos psicoldgico que se relacionan con los accidentes de trabajo
(ROJAS VICTORIO, 2020).

27



CAPITULO I

MARCO METODOLOGICO

3.1 Tipo de Investigacion

Investigaciéon Exploratoria. -

La presente investigacion es de tipo exploratoria, debido a que se realiza una
aproximacion a un tema que no ha sido estudiado a fondo, de modo que a través
de la recoleccion de datos se pueda descubrir patrones por los cuales se le dara
una explicacion. El apoyo teorico y practico permitira desarrollar una propuesta

de modelo matematico, logrando asi el objetivo de este estudio.

Investigacion Documental. -

Este estudio es de caracter documental debido a que para su elaboracién se
utilizaron diferentes fuentes bibliograficas como libros, disertaciones, articulos
cientificos, entre otros que sustentan los diversos temas abordados en este

estudio.

Investigacién de Campo. -

Para desarrollar la investigacion se utilizara el trabajo de campo ya que la
investigacion debe realizarse directamente en los sitios del evento
(microempresas) para conocer la situacion real del entorno problema, donde los
investigadores se involucren directamente en el estudio y miren el curso de cada
investigacion. variable para que se pueda explicar y a su vez consultar a un grupo

de personas y fuentes de la microempresa.

Investigacién Aplicada. -

La investigacion es aplicable porque pretende generar conocimiento
directamente aplicable a un problema del sector industrial, el tratamiento de
aguas residuales. Esta previsto desarrollar un modelo matematico que ayudara

a mejorar las predicciones sobre el tratamiento de las aguas residuales. Es
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posible poder pronosticar la calidad del agua que sale de una planta de

tratamiento en funcion de la influencia de varias variables independientes.

Investigaciéon Cuantitativa. -

La investigacion es cuantitativa porque se recopilan y analizan datos digitales,
es decir, datos de produccion semanales. Con este método se identifica una
tendencia o comportamiento de produccion, lo que permite realizar predicciones,
verificar relaciones y obtener resultados productivos generales. Se espera que
ayude a mejorar los niveles de produccion, para que las microempresas puedan

tomar decisiones mas acertadas.

3.2 Diseio de la Investigacion
Modelacién matematica del tratamiento anaerobico de aguas residuales urbanas

para la Hacienda Teresita, sector agricola de Milagro.

El objetivo de la presente investigacién sera proponer un modelo matematico
apropiado que permita poder pronosticar de manera agil la cantidad de DBO en
la salida de una planta de tratamiento de aguas residuales que seran utilizadas
para regadio en la Hacienda Teresita, en el sector agricola en la ciudad de

milagro, utilizando regresion multivariada

El presente disefio de investigacion es No Experimental, dado que se procedera

a la observacion y analisis del fenédmeno sin manipular las variables.

Este trabajo es de tipo longitudinal, dado que estamos analizando lo que pasa o
cual es el comportamiento en diferentes puntos de tiempo de las distintas
variables independientes que podrian intervenir dentro de la propuesta del

modelo matematico.

3.3 Poblaciéon y Muestra
Para la presente investigacion se trabajara con todos los datos, es decir el 100%
de los datos recopilados por la empresa en el tratamiento de las aguas

residuales.
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Estos datos tienen una temporalidad es desde 14 de enero del 2019 hasta el 23

de diciembre del 2019. Los datos suministrados tienen un tamano de 100.

3.4 Variable de investigacion

3.4.1 Variable dependiente:

La variable dependiente a considerar es Cantidad de Demanda Bioquimica de
Oxigeno a la Salida DBO_Sal (mg/l), este dato se lo obtuvo de la informacién
suministrada por la empresa, corresponde al DBO a la salida de la planta, es
decir después que el agua ha sido tratada, a las muestras tomadas de un

volumen de 250 ml.

Tabla 2
Variable dependiente DBO_Sal

Variable dependiente Unidad de medida

Demanda  Bioquimica  De | miligramol/litro
Oxigeno Salida DBO_Sal

Elaborado por: El autor.

3.4.2 Variable independiente:

Como primera aproximacion se analizaran 3 posibles variables independientes,
y con el analisis de variable excluida se espera ver el grado, peso o aporte de
cada una que estas tienen dentro del modelo matematico, de forma tal que la
variable que aporte muy poco o no aporte al modelo sea no tomada en cuenta o

eliminada.

a) Cantidad de Demanda Bioquimica de Oxigeno DBO_Ent (mg/l), a la
entrada.
Es la Cantidad de Demanda Bioquimica de Oxigeno DBO, que tiene el

agua cruda, es decir del agua que entra a la planta de tratamiento
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Tabla 3

Variable independiente DBO_Ent
Variable independiente Unidad de medida
Demanda  Bioquimica  de | miligramos/litro
Oxigeno DBO_Ent

Elaborado por: El autor.

b) Nitratos (mg/l).
Es el valor que tienen de nitratos el agua cruda al entrar en la planta de

tratamiento. Los valores tipicos para el agua limpia son de 0,3 a 5 mg/L.

Tabla 4

Variable independiente Nitrato
Variable independiente Unidad de medida
Nitratos miligramos/litro

Elaborado por: El autor.

c) Fésforo P (mg/L).
Es el valor que tiene el fosforo en el agua cruda a la entrada de la planta
de tratamiento. El valor del fésforo por encima de 5,0 mg/L puede causar
deficiencias de nutrientes. El valor normal que debe dar un agua para

riego debe ser menor a 2,0 mg/L.

Tabla 5

Variable independiente Fésforo
Variable independiente Unidad de medida
Fosforo miligramos/litro

Elaborado por: El autor.

Caracterizacion de las variables
La caracterizacion de las variables se realiz6 de manera subjetiva teniendo en
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cuenta la informacion suministrada directamente por la microempresa, lo que se

busca es incluir las variables mas relevantes dentro del modelo de Regresion

Lineal Mdltiple.

Tabla 6

Resumen de Variable Modelo

Variable Descripcion Tipo de variable

Y DBO_Sal Numérica — coma
X1 DBO_Ent Numeérica — coma
X2 Fosfato Numérica — coma
X3 Nitrato Numérica — coma

Elaborado por: El autor.

3.5 Método, técnica y uso de software de tratamiento y analisis de datos

El método utilizado es el cuantitativo y las técnicas de analisis es la regresion
multivariada o regresion lineal multiple, evaluando los supuestos basicos del
modelo de regresion, se realizara un analisis de variables excluidas para cuanto
aporta al modelo, es decir, si alguna de las variables independientes debe de
excluirse; se analiza la bondad de ajuste a través del coeficiente de
determinacién (R2) y el analisis de varianza (anova), finalmente se obtendran los
coeficientes de la regresion multivariada y su grado de significancia para las

variables mencionadas.

La informacion sera procesada por el software estadistico IBM SPSS version 24,

para el procesamiento y analisis de los datos.
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CAPITULO IV

PROPUESTA

4.1 Formulacion del modelo de regresion lineal multiple

Para realizar la formulacion del modelo matematico utilizando la regresién
multivariada como primer paso se debe seleccionar la variable dependiente (Y)
y las variables independientes (X), a continuacion, se muestra la seleccion de las
variables y la ecuacion.

La variable dependiente o de salida corresponde a la Demanda bioquimica de
oxigeno a la salida DBO_Sal, las variables independientes son: Demanda

bioquimica de oxigeno de entrada DBO_Ent, Fosfato y Nitrato.

Y= Bo+ BiX1i+ B2Xy+ B3X;5

Y = DBO_Sal
X, = DBO_Ent
X, = Fosfato
X5 = Nitrato

4.2 Diagnosis y validacion del modelo de regresién lineal multiple.

Para interpretar bien un modelo de regresidén, siempre debemos acompanar
nuestra investigacion con la diagnosis y validacion del modelo. Esta diagnosis
incluye analizar si se verifican las hipétesis basicas del modelo:

e Linealidad: los parametros y su interpretacion no tienen sentido si los datos
no provienen reamente de un modelo lineal, situacion en la que las
predicciones también pueden ser completamente erréneas.

e Normalidad de los errores: EI modelo de regresion lineal supone que la
distribucion del error es Normal.

e Homocedasticidad: La varianza del error es constante.
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¢ Independencia de los errores: Las variables aleatorias que representan los
errores independientes entre si.

e Las variables explicativas X7, X2, ..., Xa, son linealmente independientes.

4.3 Supuesto de Normalidad de los Residuos
El supuesto de Normalidad tiene como objetivo demostrar que tanto las variables
independientes, asi como de la variable dependiente, tienen que estar

distribuidos normalmente.

Como la muestra es mayor de 50 datos entonces debemos usar la prueba de
Kolmogorov — Smirnoff (K-S), y esta prueba nos indica que la significancia tiene
que ser mayor a 0.05 para decir que los datos corresponden a una muestra con

distribucion normal.

Tabla 7

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Standardized
Residual
N 100
Parametros normales®® Media 0,0000000
Desviacion estandar 0,98473193
Maximas diferencias Absoluta 0,066
extremas Positivo 0,043
Negativo -0,066
Estadistico de prueba 0,066
Sig. asintotica (bilateral) ,200¢¢

a. La distribuciéon de prueba es normal.

b. Se calcula a partir de datos.

c. Correccion de significacion de Lilliefors.

d. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

Figura 1

Resumen de Prueba de hipétesis
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Hipétesis nula Prueba Sig. Decision

La distribucidn de Standardized Frueba de

. : Retener la
Residual es normal con la media  Kolmogorow- 1.2 Wimdtae]
! -0,00000 y la desviacidn estandar  Smirnov para 200 h'FimES'S
0985, una muestra nuia.

Se muestran significaciones asintéticas. El nivel de significacidn es de 05
'Lilliefors corregida

2Se trata de un limite inferior de la significancia real.

Como podemos observar en la tabla 7, el nivel de significancia es de 0,066; por
lo que valor de p (sig) > 0,05; por lo que queda demostrado que se cumple con

el supuesto de normalidad de los datos

Como se puede observar en la tabla 6 y en la figura 1, se acepta el supuesto que

los residuos tengan una distribucién normal.

Tabla 8

Estadisticas de residuos?

Minimo Maximo Media ~ Dbesviacion
estandar
Valor pronosticado 7,9867 14,4941 11,8400 1,59832 100
Valor pronosticado estandar -2,423 1,648 0,000 1,000 100
Error estandar de valor 0,065 0,249 0,123 0,034 100

pronosticado
Valor pronosticado corregido 7,9852 14,5139 11,8600 1,59909 100

Residuo -1,64901 1,71503 0,00000 0,62872 100
Residuo estandar -2,583 2,686 0,000 0,985 100
Residuo estudentizado -2,645 2,726 0,000 1,004 100
Residuo eliminado -1,72908 1,76678 0,00003 0,65379 100
Residuo estudentizado 2,732 2,824  -0,001 1,016 100
suprimido

Distancia de Mahal. 0,044 14,052 2,970 2,246 100
Distancia de Cook 0,000 0,085 0,010 0,016 100
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Valor de influencia centrado 0,000 0,142 0,030 0,023 100

a. Variable dependiente: DBO_Sal

Elaborado por: El autor.

Deteccion de residuos atipicos: para la deteccién de los valores tipificados
usamos el criterio de que estos valores deben estar entre -3y 3

En la tabla 8 se presenta una tabla de estadisticas de residuos, en las cuales se
ha verificado efectivamente que no existen valores atipicos, debido a que los
valores maximos y minimos de los residuos tipificados son inferiores a 3 en valor

absoluto.

Distribucidon normal de los residuos
Para comprobar el supuesto de normalidad de los residuos se realizo la prueba
P-P normal de regresion Residuo estandarizado, a continuacion, se muestran los

resultados.

Figura 2

Grafico P-P normal de regresion Residuo estandarizado
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Variable dependiente: DBO_Sal

Problema acumulado esperado

I T T T
0,0 0,2 04 0,5 0,8 1,0

Problema acumulado observado

Elaborado por: El autor.

El la figura 2 se muestra diagrama P-P compara la frecuencia acumulada por los
residuos tipificados con la probabilidad esperada bajo la hipétesis de normalidad.
Los residuos no parecen tener una relacién problematica con las variables
predictoras o con los valores pronosticados. La grafica P-P muestra que los
residuos, aunque estan ligeramente sesgados, se distribuyen aproximadamente
como una distribucion normal. Se verifica, en consecuencia, razonablemente
bien el supuesto de normalidad de los residuos. Esto sugiere ademas que el

modelo esta bien especificado.

4.4 Supuesto de Independencia de las observaciones
Para responder al supuesto de la independencia de errores se utiliza la Prueba
de Durbin-Watson. El criterio para decir que existe independencia de las

observaciones, es que el valor de Durbin-Watson debe ser lo mas cercana
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posible a 2 con una oscilacion de + - 1. Por lo tanto, los valores entre 1y 3 estan

bien, para aceptar que los residuos son independientes

Tabla 9

Resumen del modelo?

Error
R cuadrado estandar de Durbin-
Modelo R R cuadrado ajustado la estimaciéon  Watson
1 0,9312 0,866 0,862 0,63846 1,755
a. Predictores: (Constante), Nitrato, Fosfato, DBO_Ent
b. Variable dependiente: DBO_Sal

Elaborado por: El autor.

Para responder al supuesto de la independencia de errores se utiliza la Prueba
de Durbin-Watson. El criterio para decir que existe independencia de las
observaciones, es que el valor de Durbin-Watson debe ser lo mas cercana
posible a 2 con una oscilacién de + - 1. Por lo tanto, los valores entre 1y 3 estan

bien, para aceptar que los residuos son independientes

En la Tabla 9 se puede observar que el coeficiente de Durbin-Watson tiene un
valor de 1,755; que es un valor aceptable muy cercano a 2, por lo que se da por

satisfecho el supuesto de independencia de las observaciones

4.5 Supuesto de Homocedasticidad

La homocedasticidad es una caracteristica de un modelo de regresién lineal que
implica que la varianza del error es constante a lo largo del tiempo. Ademas, si

una varianza, ademas de ser constante, también menor, esto condujera a una

prediccion del modelo mas confiable.
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El supuesto de homocedasticidad se respondera de forma grafica; para ello los
residuos deben de distribuirse de manera homocedastica a lo largo de las

puntuaciones predichas

Figura 3

Grafico de dispersion

Variable dependiente: DBO_Sal
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Elaborado por: El autor.
A partir del examen de grafico de dispersién de la figura 3, se comprueba que no
hay ninguna relacion sistematica entre los residuos tipificados y los valores

pronosticados tipificados de Demanda Bioquimica de Oxigeno de Salida

Por tanto, podemos dar por cumplido el supuesto en cuanto a la homocedastidad

de los datos
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4.6.- Supuesto de linealidad

El supuesto de la linealidad implica que la relacion entre la variable dependiente

y las independientes debe ser lineal

Tabla 10
Correlaciones
DBO_Ent Fosfato Nitrato DBO_Sal

Correlacion de 1 0.656" 0601" 0819"
Pearson

DBO_Ent  Sig. (bilateral) 0,000 0,000 0,000
N 100 100 100 100
Correlacion de 0,656 1 0.445" 0.789"
Pearson

Fosfato Sig. (bilateral) 0,000 0,000 0,000
N 100 100 100 100
Correlacion de 06017 0,445 1 0,746"
Pearson

Nitrato Sig. (bilateral) 0,000 0,000 0,000
N 100 100 100 100
Correlacion de 0.819" 0789" 0.746" 1
Pearson

DBO_sSal Sig. (bilateral) 0,000 0,000 0,000
N 100 100 100 100

**. La correlacioén es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).
Elaborado por: El autor.

Como se puede observar en la tabla 10 de correlacién, existe una correlaciéon
positiva entre las variables de entrada y la variable de salida. En la matriz se
observa que todos los valores de correlacion son positivos y mayores a 0,6; por
lo que podemos concluir que las variables independientes estan altamente

correlacionadas con la variable dependiente, y que esta correlacion es positiva.

Figura 4

Correlacion de variables
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Elaborado por: El autor.

Como se puede observar en la figura 4, se cumple el supuesto de linealidad entre
la variable dependiente y las variables independientes, ademas que se puede
observar en la figura existe una correlacién positiva entre las variables, unas con

una correlacién mas cercana a 1 que otras.

4.7 Supuesto de multicolinealidad

Para el diagnostico de colinealidad se usara el VIF (factor de varianza inflada),
este supuesto es para saber si hay o no hay multicolinealidad entre las variables

independientes. Ninguna variable independiente puede estar por encima de 10,

caso contrario hay multicolinealidad entre las variables
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Como se puede observar en la tabla 10, para el presente modelo de regresion

multivariada se tiene que ningun valor del VIF es mayor a 10

Para este caso como se va a trabajar con la matriz de Diagndsticos de

colinealidad, se debe de seguir los siguientes pasos:

1. Identificar los indices que estén por encima del umbral: 30

2. Para los indices identificados, identificar las variables con proporciones de

varianza por encima del 90%: Habra multicolinealidad si ocurre con dos o mas

coeficientes.

Tabla 11

Diagnésticos de colinealidad®

Proporciones de varianza

. . indice de
Modelo Dimension Autovalor dicié
condicion (Constante) DBO_Ent Fosfato  Nitrato
1 3,955 1,000 0,00 0,00 0,00 0,00
2 0,028 11,925 0,11 0,28 0,09 0,02
1
3 0,014 16,700 0,00 0,50 0,90 0,01
4 0,003 34,421 0,89 0,22 0,01 0,96

a. Variable dependiente: DBO_Sal

Elaborado por: El autor.

Como se puede observar en la tabla 11, en el indice de condicién existe un solo

valor mayor a 30 que es de 34,421, y en la Proporciones de varianza también

existe un solo valor mayor a 90% que es Nitrato con 0,96.

Se puede concluir que No existe multicolinealidad dado que esto con dos 0 mas

variables.
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4.8 El Modelo Matematico de Regresion Multivariada

El valor de R cuadrado es el coeficiente de determinacién, este vade 0a 1es0
al 100%, esto quiere decir que con las variables que se tiene solo se puede
predecir un % de la ecuacion lineal

Se debe de recordad que el R-cuadrado ajustado tiene en cuenta el numero de

variables independientes que se utilizan para predecir la variable dependiente.

Modelo 1.- En este modelo se trabajé con tres variables independentes: la
Demanda bioquimica de oxigeno a la entrada, el Fosfato y el Potasio, como se
observa en este modelo el R? de 0,866, eso quiere decir que con esas tres
variables independientes ya se puede explicar 86.6% de la varianza; y se tiene
un R? ajustado del 86,2%

Como se puede observar se sustenta el trabajar con un Modelo Matematico con
3 variables, dado que este presenta un mejor ajuste a la realidad, y las 3 variables

seleccionadas aportan positivamente a la prediccion de la variable dependiente.

Tabla 12
ANOVA®

Modelo  iairads  ©  cuadrdtis Sig

Regresion 252,907 3 84,302 206,807 0,000°
1 Residuio 39133 96 0,408

Total 202040 99

a. Variable dependiente: DBO_Sal
b. Predictores: (Constante), Nitrato, Fosfato, DBO_Ent
Elaborado por: El autor.

La tabla 12 es un analisis de la prueba de varianza que muestra si la varianza
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explicada por la regresion es significativamente diferente de la varianza no

explicada.

El modelo matematico utilizado presenta un valor del estadistico de prueba F=
206,807 y tiene un P_ valor igual a 0 < 0.05, por lo que se rechaza la hipotesis
nula y se concluye que la dependencia lineal es estadisticamente significativa

por lo que el modelo es adecuado.

Tabla 13
Coeficientes?
Coeficientes no Coeficientes Estadisticas de
estandarizados estandarizados colinealidad
Error
Modelo B estandar Beta t Sig. Tolerancia VIF
1 (Constante) ;493 717 1,399 0,165
DBO_Ent 0,040 0,007 0,331 5951 0000 0450 2,222
Fosfato 0,302 0,037 0,409 8,229 0,000 0,565 1,770
Nitrato 0,862 0,111 0,365 7,769 0,000 0,634 1,577

a. Variable dependiente: DBO_Sal

Elaborado por: El autor.

Teniendo en cuenta los resultados de la tabla 13 se deduce que la ecuacion de

regresion es:
Y=-1,003 + 0,040X; + 0,302X, + 0,862X;
Donde:
Y = DBO_Sal. Demanda bioquimica de oxigeno a la salida
X, = DBO_Ent Demanda bioquimica de oxigeno a la entrada

X, = Fosfato
X; = Nitrato
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Como se muestra en la ecuacién, se ha podido construir una ecuacién que

permita predecir la cantidad de DBO_Sal en funcién de tres variables de entrada.

La ecuacion de regresion en estandarizadas nos muestra las variables en la

misma dimensién de la siguiente manera:

Z = 03317, + 0,409Z, + 0,365Z,

4.9 Comparacion de los datos reales con los datos pronosticados

A continuacion, se procede a comparar los datos reales DBO_Sal con los datos

obtenidos con el modelo matematico propuesto DBO_Sal_P-RM.

Tabla 14
Estadisticas de muestras emparejadas
Media de
Desviacion error
Media N estandar estandar
Par1 DBO_Sal P-RM 11,8306 100 1,59306 0,15931
DBO_ Sal 11,8600 100 1,71753 0,17175

Elaborado por: El autor.

Como se puede observar en la tabla 14, la media de los datos obtenidos con el
modelo matematicos es de 11,83, y la media de los datos reales observados es
de 11,86, estas medias son muy semejantes o parecidas, con lo cual al existir
una diferencia entre ellas muy pequefas se puede decir que el modelo

matematico es bastante bueno.

Tabla 15

Correlaciones de muestras emparejadas

N Correlacion  Sig.

DBO_Sal P-RM &

Par1 pgo sal

100 0,931 0,000
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Elaborado por: El autor.

Como se observa en la tabla 15, la correlacion entre los datos de construidos
con el modelo matematico y los datos reales observados es de 0,93 que es un
valor muy cercano a 1y tiene un P_ valor igual a 0 < 0.05, por lo que podemos

decir que si existe correlacion entre las variables.

Tabla 16

Prueba de muestras emparejadas

Diferencias emparejadas

Mediade  95% de intervalo de Sig.
Desviacion  error  confianza de la diferencia (bilater
Media estandar estandar Inferior Superior t gl al)
Par1 poo—oo 7 002943 062874 006287 015418 009533 0468 99 0,641

Elaborado por: El autor.
Como se observa en la tabla 16, la diferencia emparejada entre las medias es
muy baja, es de -0,02943, con lo cual se puede decir que es el error que se

comete con el modelo matematico propuesto.

Figura 5
Comparacion entre DBO_Sal Real vs DBO_Sal P-RM
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Elaborado por: El autor.

Como se observa en la figura 5, se realiza la comparacion visual entre los valores
reales obtenidos a la salida de la planta de tratamientos representados por
DBO_Sal Real, con lo valores obtenidos mediante el uso del modelo matematico
propuesto por medio de la regresion multivariado DBO_Sal P-RM.

Se puede observar que el modelo presenta una muy buena aproximacion, un

buen ajuste, por lo que se puede decir que el modelo sirve para predecir.
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CONCLUSIONES

Los factores que influyen en el control de la planta de tratamiento de aguas
residuales urbanas que se han identificado, para este caso de estudio son las
siguientes variables: demanda bioquimica de oxigeno a la salida de la planta de
tratamiento de aguas residuales DBO_Sal; demanda bioquimica de oxigeno a la
entrada de la planta de tratamiento de aguas residuales DBO_Ent; fosfatos y

nitratos.

Se realizé un analisis de la incidencia de cada factor que incide en el control de
una planta de tratamiento de aguas residuales urbanas, el cual se refleja en la
tabla 13 Coeficientes?, donde posteriormente se ve reflejado el modelo

matematico donde se presenta.

Se procedié a la realizar la formulacion del modelo de regresion multivariado
teniendo en cuenta las variables independientes seleccionadas, a continuacion,
los datos se ingresaron en el programa SPSS, y se procede a hacer el analisis

del modelo mediante los 5 supuestos de las regresiones multivariada.

Se concluye por medio de la validacion del moldeo que, para la planta de
tratamiento de aguas, con la utilizacion de las variables seleccionadas demanda
bioquimica de oxigeno a la entrada, fosfato y nitrato, estas permiten predecir un

modelo con una relacion significativa de un 86,69%.
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RECOMENDACIONES

Con base a las conclusiones realizadas, se recomienda la implementacion del
modelo matematico obtenido en este trabajo, con la finalidad que le sirva de
insumo a las empresas para que con este se pueda predecir la calidad de agua
ala salida, de forma tal que este modelo le sirva como una herramienta de mejora

dentro de sus procesos.

Otra recomendacién seria que para futuras investigaciones, basandose en las
experiencias realizadas en este trabajo de investigacion, se podria utilizar este
modelo matematico realizando una mejora continua del mismo, de esta manera
al implementarlo, las empresas que ofrecen el servicio de tratamiento de aguas
serian mucho mas competitivas en el mercado. También se sugiere que
siguiendo los parametros utilizados en este trabajo, se realice un modelo
matematico analogo pero con un tratamiento aerobio de aguas residuales y
poder comparar los resultados obtenidos de ambos, establecer diferencias,

ventajas y desventajas de cada uno.
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ANEXOS

Planta de tratamiento de aguas servidas
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Tanque receptor de aguas servidas
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Decantador y Declorinador
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Trabajos en hacienda teresita
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Aguas servidas de Rio Milagro

Aguas residuales urbanas de Milagro
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Carta de autorizacion de la hacienda Teresita

Milagro 8 de diciembre del 2022

CARTA DE AUTORIZACION

Yo, Galo German Moreno Ortiz, con cédula de identidad N° 0906487459, propietario
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pertinentes para su trabajo de investigacion sobre el tratamiento de aguas residuales.

Ing. Jonnathan Bravo
sr. Galo Moreno Ortiz
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Analisis de DBO de salida ( 5 dias) proporcionado por la empresa

ANALISIS QUIMICOS
DEMANDA BIOQUIMICA DE OXIGENO SALIDA
OXITOP Volumen Factor de Dial | Dia2 Dia3 Dia4 Dia5 Promedio
Volumen
1 250 15 10 10 12 13 14 11,80
2 250 15 10 10 12 13 14
3 230 10 11 12 13 14 12
10
4 230 10 10 11 12 13 14
5 220 5 12 11 12 13 14 11,80
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