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Abstract

Los solidos suspendidos son un parametro de calidad del agua
que se obtiene por pruebas de laboratorio, las cuales suelen
ser costosas, sin embargo, existen métodos alternativos como
las pruebas colorimétricas. El presente trabajo tiene como
objetivo la determinacion de la confiabilidad de estas técnicas,
para esto se realizd un estudio colorimétrico de 20 muestras
a cuatro longitudes de onda. Posteriormente, se realizé una
simulacién de Monte Carlo para determinar la confiabilidad
de este método a partir de medidas de sensibilidad. Las
técnicas colorimétricas permitieron una adecuada prediccion
de la concentracion de solidos suspendidos mediante el
analisis de la absorbancia, esto se refleja a partir de los
valores de regresion obtenidos. El modelo se puede mejorar
con mas datos generados de forma experimental, asi como la
simulacién de Monte Carlo.

Palabras clave: calidad del agua, sensibilidad e
incertidumbre, simulacion de Monte Carlo, colorimetria,
solidos suspendidos.

Introduccion

Para la correcta evaluacion de la calidad del agua
es necesario determinar las concentraciones de di-
ferentes agentes contaminantes que estan en ella,
denominados parametros de contaminacion, y que
se utilizan como referencia para determinar propie-
dades fisicas, quimicas y/o biologicas (Secretaria

The analysis of suspended solids is a water quality parameter
obtained through laboratory tests, which usually is expensive.
However, there are alternative methods such as colorimetric
tests. The goal of this work was to determine the reliability of
this alternative technique, for this, a colorimetric study was
conducted through testing 20 samples at four wavelengths.
Subsequently, a Monte Carlo simulation was performed to
determine the reliability of this method based on sensitivity
measurements. The colorimetric techniques allowed an
adequate prediction of the concentration of suspended
solids through the analysis of the absorbance reflected from
the regression values obtained. The model can be further
improved with more data generated experimentally, as well as
the Monte Carlo simulation.

Keywords: water quality, sensitivity and uncertainty, Monte
Carlo simulation, colorimetry, suspended solids.

del Medio Ambiente y Recursos Naturales, 2022).
Dentro de los parametros méas comunes evaluados
se encuentran los solidos inmersos, en donde la
cantidad de so6lidos suspendidos totales disminuye
la calidad de los cuerpos de agua. Altas concen-
traciones de solidos suspendidos totales hacen que
aumente la turbidez y la temperatura, disminuyen
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los niveles de oxigeno disuelto, asi como la luz in-
mersa, dificultando el proceso de fotosintesis. Todo
lo anterior puede provocar la muerte de organismos
marinos, asi como generar mal sabor, olor y color
(Tchobanoglous et al., 2002).

Por lo anterior, la determinacion de los solidos
suspendidos totales como parametro de la calidad
del agua es de gran importancia, no obstante, el
analisis de dichos pardmetros implica costosas y
tardadas pruebas de laboratorios. Con esta base,
nuestro trabajo tiene como objetivo la determinacion
indirecta de los So6lidos Suspendidos Totales (SST),
principalmente aquellos de origen inorganico,
a partir de pruebas colorimétricas basadas en la
capacidad que tienen las moléculas para absorber
las radiaciones electromagnéticas, incluyendo el
espectro en la region UV-Visible-IR, por lo que
dicha técnica constituye un valioso instrumento para
la determinacion y caracterizacion de sustancias a
partir de la ley de Lambert-Beer.

La colorimetria es una técnica de deteccion de
color que se fundamenta en el hecho de que toda
materia responde al estimulo ocasionado por ondas
electromagnéticas (luz), como se muestra en la Fig.
1 (Herrera, 2017). Esta técnica consiste en irradiar
la muestra con luz monocromatica de intensidad

Monocromador

Fuente de
iluminacion

Luz
Compuesta

Figura 1. Esquema basico para medidas colorimétricas.

Luz
Monocromatica
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inicial (/,), la cual, absorbe cierta cantidad de luz, y
la luz transmitida / se mide a la salida mediante un
detector.

Dado que la absorbancia se utiliza comunmente
como una herramienta experimental para la caracte-
rizacion de sustancias en estudios de concentracion,
esta puede ser una técnica con fuentes de incerti-
dumbre, por lo que la aplicacion de un andlisis de
confiabilidad es esencial para identificar los aspec-
tos criticos del modelo que afectan la incertidumbre
de este.

Las técnicas de sensibilidad utilizadas para de-
terminar la confiabilidad de un modelo, se pueden
clasificar como técnicas de analisis diferencial (sen-
sibilidad local), andlisis de Monte Carlo (sensibi-
lidad global), Test de Amplitud de Sensibilidad de
Fourier FAST (sensibilidad global) y una metodolo-
gia de superficie de respuesta (sensibilidad global)
(Saltelli y Ratto, 2008). Actualmente, existen dife-
rentes estrategias para realizar un analisis de con-
fiabilidad. En este trabajo se opto por la utilizacion
de regresion y correlacion como medidas de sen-
sibilidad e incertidumbre para determinar la con-
fiabilidad a partir de la ley de Lambert Beer como
modelo de determinacion de concentracion de SST
aplicando las Simulaciones de Monte Carlo, ya que

Muestra

Detector
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a lo largo del tiempo, se han desarrollado estudios
de varios métodos de sensibilidad e incertidumbre
(e.g. Iman y Helton, 1985, 1988; Saltelli y Mari-
voet, 1990; Saltelli y Homma, 1992; Saltelli et al.,
1993 y Pappenberger ef al., 2006), en los cuales se
demuestra que con pruebas de sensibilidad basadas
en multiples simulaciones, tales como la Simu-
lacion de Monte Carlo (MCS) conlleva a analisis
mas robustos, efectivos y flexibles. EI método de
analisis MCS implica un muestreo de un rango de
las variables de entrada seguidas por el modelo de
evaluaciones para los valores muestreados, después
de lo cual se utiliza la regresion y las medidas de
sensibilidad basadas en la correlacion que se pue-
den calcular.

El andlisis de confiabilidad de este trabajo se
basa en el andlisis de sensibilidad basado en la
MSC. Este andlisis esta limitado a la influencia de
la incertidumbre del resultado del modelo propues-
to, sin embargo, esta incertidumbre y sensibilidad
se pueden determinar mediante varias medidas de
correlacion y regresion en la determinacion de SST
como parametros de calidad del agua.

Materiales y métodos
En este trabajo se analizaron veinte muestras de agua,
formuladas a partir de agua destilada, considerada

como agua completamente pura, mezclada con
solidos suspendidos. Para los s6lidos se trabajé con
muestras de arcillas, constituidas principalmente
de silicato hidratado de alimina, este material fue
granulométricamente seleccionado y tamizado
por la malla granulométrica #200, obteniendo asi
material de 74 micrometros aproximadamente (Fig.
2a). Este material se peso en una bascula analitica
con precision de 0.1 mg, de ésta se obtuvieron 20
medidas del material (Fig. 2b). Posteriormente,
se mezclaron con 200 mL de agua destilada para
obtener muestras puras de agua con SST (Fig.
2¢) y las arcillas se analizaron mediante pruebas
colorimétricas usando la instrumentacion PASCO
mostrada en la Fig. 3. Se utilizd6 un colorimetro
portatil marca PASCO CI-6747 que opera a cuatro
longitudes de onda: rojo (A=697 nm), naranja
(A=630 nm), verde (A=565 nm) y azul (A=460 nm) y
se calibra para cada longitud de onda con una celda
de polipropileno con agua destilada. Los resultados
se capturaron con el software CAPSTONE® de
PASCO vy las mediciones se llevaron a cabo en 4
sesiones para disminuir la propagacion de errores.
Las muestras se refrigeraron a 4 °C para su manejo
y conservacion por el periodo en que se llevo a cabo
el estudio.

Una vez capturadas las muestras de las cuatro

colorimétricas.

Figura 2. a) Prueba granulométrica para obtencion de solidos, b) Preparacion de muestras, ¢) Celdas utilizadas para las muestras
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Figura 3. Instrumentacion para las pruebas colorimétricas.

sesiones de prueba, se obtuvieron las absorbancias.
Los resultados de cada onda se promediaron, estas
absorbancias se vincularon con cada concentracion
de SST, dado que dependen de la longitud de onda
del coeficiente de extincion , los resultados de cada
onda se promediaron, esto en base a la ley empirica
de Lambert-Beer que establece la relacion entre
estas intensidades, a partir de la cual se puede
definir la transmitancia 7 dada en la Eq. (1) y la
absorbancia Eq. (2).

1 —ecl
T:I—:IO (1)

0

donde ¢ es el coeficiente de extincion, ¢ es la
concentracion de la sustancia y / es el ancho del
medio, conocido como camino Optico. Ademas,
de la formula de la ley de Lambert-Beer se puede

deducir la siguiente ecuacion que permite calcular
la absorbancia (Herrera, 2017) a partir del anélisis
de la intensidad de luz transmitida y esparcida que
se originan al incidir un haz de luz. El fundamento
con el cual se basa el calculo de la concentracion de
particulas se halla en el uso de la ley de Bouguer—
Lambert-Beer y la teoria de esparcimiento de
Mie. La propuesta del equipo lleva por nombre
EMETEL (Equipo de Medicion para el Estudio de
la Transmitancia y el Esparcimiento de Luz):

A=¢,cl (2)

en donde ¢, es un parametro que depende de las
propiedades de la sustancia diluida y de la longitud
de onda de la luz incidente. La medicion de la ab-
sorbancia A4, Ec. (2), es comunmente utilizada como
una herramienta para la caracterizacion de sustan-
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cias en estudios de colorimetria o de espectrofoto-
metria (van Loosdrecht et al., 2019).

Pararealizar la MCS las absorbancias resultantes
se ajustaron a una funciéon de distribucion. Para
ello se realizaron varias pruebas estadisticas para
determinar el modelo probabilistico de mejor
ajuste, este proceso se realizd mediante el método
de maxima verosimilitud. Este método consiste
en que dada f,(X,0) que denote la funcion de
densidad de probabilidad conjunta de un vector
de variables aleatorias, X y 6, el conjunto de los
parametros de la distribucion, en este método se
intenta estimar 6, maximizando la probabilidad de
ocurrencia de los eventos £, E....., E , cuando esta
probabilidad estd escrita como funcion de 6. Para
este proposito se define L(8) como una funcion que
es proporcional a la probabilidad P(E, NE,N---NE).
En el caso especial en que los eventos £, E.,..., E
sean un conjunto de observaciones estadisticamente
independientes x , x,,... x, de una variable continua
X, la funcion de verosimilitud se describe con la Eq.
3 (Montgomery y Runger, 2018):

£0)~] ] /i (x-6) G)

Posteriormente, se obtiene 8 como el valor que
maximiza la funcién de verosimilitud, este proceso
se llevo a cabo por métodos de optimizacidn, en este
trabajo se utilizo el método quasi-Newton “BFGS”
en la obtencion de parametros de la distribucion de
ajuste.

Tabla 1. Algoritmo BFGS para optimizacion.

El método BFGS, algoritmo de Broyden-
Fletcher-Golfarb-Shannon, es uno de los métodos
mas efectivos en optimizacion, Eq. (4), ya que toma
la forma general del método de Newton (Senocak,
2021):

X =X — akBk_lvf(xk) 4)

donde ¢, esun parametro de biisqueda en linea,
Vf(x,) es el gradiente de la funcién f(x,), B, es
una aproximacion de la matriz Hessiana (derivada
parcial de la matriz gradiente de la funcion global),
la aproximacion de esta matriz parte de la matriz
identidad y a partir de un valor inicial se actualiza
mediante el paso de Newton como se muestra en el
algoritmo de la Tabla 1 (Senocak, 2021):

El proceso de funcion de mejor ajuste se
llevé a cabo en el software RStudio, en donde
se obtuvieron los graficos de distribucion de
probabilidad, los graficos Q-Q, P-P y distribuciones
acumuladas asociadas a diferentes distribuciones,
también se realizaron pruebas de bondad de ajuste
estadistico como las pruebas de Kolgomorov-
Smirnov, Cramér-von Mises y Anderson-Darling,
y los Criterios de Informacion de Akaike (AIC) y
Criterio de Informaciéon Bayesiano (BIC).

Una vez seleccionada la funcion de densidad
de mejor ajuste, se realizd6 la MSC para 10,000
muestras aleatorias a partir de los parametros de
ajuste obtenidos, la simulacion se generd con
valores aleatorios truncados entre [0, 100], que son
los valores que puede llegar a tener la absorbancia.

X, = valor inicial

B, = aproximacion inicial del Hessiano

fork=0,1,2 ..

Solve B s, = Vf'(x,) fors,

{Paso de quasi-Newton}

X, =X7Ts, {actualizacién de la solucion}
T T
B —pB +2% Bs,8, By L, . :
w1 bt ——% {aproximacion actualizada del Hessiano}
ViSi  SpBs,

end
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Posteriormente, se realizo un analisis de sensibilidad
e incertidumbre a partir de medidas de correlacion y
regresion lineal.

Para determinar las variables de sensibilidad
e incertidumbre fue necesario ajustar un modelo
lineal de los valores de colorimetria donde y =y,
Vo ¥, corresponden a los valores de salida de
MCS, y X(N-p) la matriz que contiene los valores
de los parametros de las variables de entrada del
modelo para N simulaciones. En este caso el tinico
parametro determinado fue la absorbancia por lo
que la matriz se convirtidé en un vector:

X= )

Mediante la regresion por minimos cuadrados
del modelo de salida en la k-ésima simulacion
(k=1,...,N) y con la asociacion de la muestra de
parametros, el modelo lineal puede ser descrito de
la siguiente forma:

y(k)=by+ Y. bx,(k)+e(k) = y(k)+e(k)  (6)

donde y(k) y x, son los valores de salida del
modelo y los parametros de entrada en la k-ésima
simulacidon respectivamente, e(k) es la regresion
residual, y(k) es la regresion estimada en el modelo
de salida y b, b,,. b son los Coeficientes de
Regresion Llneal (ORC) obtenidos a partir de la
minimizacion de la funciéon de minimos cuadrados
F(b).

F(b)=§{y<k)—bo—ibfxi<k>} )

Esta minimizaciéon de la funcidon se realizo
mediante el algoritmo de optimizacién de Leven-
berg-Marquart, que es una combinacion del método
de Region de Confianza (TR) y el método de Gauss
Newton, ya que este método permite minimizar

Ciencia Nicolaita * 91 * Agosto de 2024

la funcién considerando restricciones en forma de
caja. En este método cada iteracion tiene la forma
(Senocak, 2021):

J" (x)J(x )+ l)s, = —JT(xk r(x,) (8)

Donde z, es un escalar escogido mediante alguna
estrategia, tipicamente se escoge a partir del método
de region de confianza, J(x, ) es la matriz jacobiana
de la funcion a minimizar, s, corresponde al paso
de Newton y r(x,) es el residual de la funcién. La
soluciéon del problema por minimos cuadrados
lineales esta dado por:

J(x;) [—r(xk)}
Sp = 9)
bl
Las restricciones utilizadas en la solucion del
sistema por este método fueron las restricciones
para los Coeficientes de Regresion Lineal (OCR)
dadas por b, € [0,].

Una vez obtenidos los OCR se determinaron las
medidas de sensibilidad e incertidumbre dadas por:

2
Coeficiente de 2 S
R =1-2¢
Determinacion Y Syz (10)
Coeficiente de Regresion M
Normalizado (NRC) NRC(y,x,)=b= (11)
. . cv,
Coeficiente de Regresion SRC, = NRC, (12)
Estandarizado (SRC) 'C Vy
Coeficiente Lineal de — cov(y, xi) (13)
Correlacion (LCC) Y var(y) var(x,)
Coeficiente Parcial de —Ciy
PCC, =———
Correlacion (PCC) ! (Ciicyy)l/ > (14
Cocficiente Semi-parcial de _
SPCl _r)’iz (15)

correlacion (SPC)
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2 2

RPSS, = - =
S

Minimos Cuadrados

Parciales Relativos (RPSS) (16)

2
y

N -1
Rausada R =1-[1-R ~ DD 49
N—-(1+p)
Factor de
Variacion de VIF; = [Cx ],-,- = (1 - ’”,-2 )71 (1 8)
Inflacion (VIF)

donde S es la variancia del error residual, Sy2
es la varianza de la simulacion original del modelo
y S? es la varianza de los valores predichos (k) de
la regresion del modelo, x, y y son la media de los
valores, CVy C v, son los coeficientes de variacion
parax,yy,respectivamente, cov(y,x,) eslacovariancia
de y y x, var(y) es la variancia de y y var(x) es la
varianza de x, Cpo Cip €, SON los elementos de la
matriz inversa de correlacion entre x y y basados en
las N simulaciones, S;l_f es la varianza asociada al
predictor linear y en base a x,,..., X, |, X, ..., X, 7z
denota el coeficiente de correlacion semi-parcial
entre y y X, resultante de corregir x, por efectos
de linealidad de las otras variables usando regresion
simple, R* es el coeficiente de determinacion, N
representa el nimero de simulaciones y p el nimero
deparametros, [C ] corresponde al i-ésimo elemento
de la diagonal de la matriz inversa de correlacion
de x,, la cual también se puede determinar mediante
(1-7*)", donde r* es el coeficiente de correlacion
entre x..

El algoritmo para el andlisis de sensibilidad uti-
lizado en este estudio se muestra en la Fig. 4 pro-
puesto por Manache y Melching (2008).

Resultados
Los resultados de las pruebas colorimétricas pro-
mediadas de las cuatro sesiones se muestran en la
Tabla 2, en donde se observa que, en general las
pruebas son congruentes con los valores de los SST,
ya que, a mayor concentracion de SST de la mues-
tra, mayor es la absorcion por parte de €sta, sin em-
bargo, las muestras M6, M8 y M17 se descartaron
por no seguir este comportamiento.

Con las muestras descartadas, se realizo el

analisis de funcion de mejor ajuste en donde se
probaron 17 funciones de distribucion continuas,
entre ellas la distribucion normal, log-normal,
exponencial, gamma, beta, uniforme, nakagami,
gumbell, Weibull, Pareto, Gauss inversa, logistica,
log-logistica, Birman-Sanders, Rayleigh, Riciana,
entre otras. Las distribuciones con mejores ajustes
se muestran en la Fig. 5, donde se muestran que
fueron de probabilidad Weibull, gamma, normal,
log-normal y exponencial; también se muestran las
gréaficas de los cuartiles Q-Q, las graficas P-P y la
funcion acumulada de las mismas distribuciones.

Para la seleccion de la distribucion de probabi-
lidad de mejor ajuste se realizaron las pruebas de
Smirnov-Kolgomorov, Cramer-von Mises y Ander-
son-Darling, sin embargo, estas pruebas no fueron
conclusivas por lo que se utiliz6 la informacion de
AIC y BIC, donde la funcion de mejor ajuste selec-
cionado por estos valores fue la distribucion Weibu-
11, como se muestra en la Tabla 3.

Los datos estadisticos de las muestras se
presentan en la Tabla 4 y se utilizo la distribucion
Weibull truncada de [0, 100], con 10,000 muestras
aleatorias en ese intervalo para la realizacion de
SMC.

Las muestras se ajustaron al modelo de absorcion
propuesto por una funcién polinomial de grado 2,
ya que este modelo resultd tener el mejor ajuste
estadistico a partir de la Ec. 2, en la Figura 6 se
muestran los modelos de ajuste para la absorbancia
y la concentracion de SST.

De los valores experimentales se obtuvieron
las medidas de sensibilidad a partir del NRC, SRC,
PCC, LCC, y RPSS del modelo lineal a partir del
parametro de entrada como se muestran en la Tabla
5 y los datos de sensibilidad se muestran en la Tabla
6.

El resumen de la informacion del modelo de
regresion lineal de salida se muestra en la Tabla 7.

Discusion

Los modelos de correlacion y regresion lineal
se utilizaron como medidas de sensibilidad y
confiabilidad para la determinacion de pruebas
experimentales colorimétricas y mediante la MCS.
Los datos originales como los datos simulados se
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Tabla 2. Concentrado de pruebas colorimétricas.

Muestra Naranja Promedio SST (mg/L)
M1 58.0045 59.8147 69.2013 63.6464 62.6667 5000.0000
M2 78.5353 78.2906 80.5859 80.6613 79.5183 2511.5000
M3 86.8576 89.7774 90.6198 90.1058 89.3402 1010.0000
M4 86.7875 93.0794 92.9817 90.8975 90.9365 517.5000
M5 81.9925 93.1416 94.0256 92.9551 90.5287 405.5500
M6 81.9925 84.8575 90.4670 91.7754 87.2731 379.0000
M7 90.2194 93.7085 94.1052 92.3496 92.5957 277.5000
M8 96.4232 97.9669 98.5731 97.0019 97.4913 180.0000
M9 95.7489 98.0626 98.0599 97.5539 97.3563 118.7500
M10 96.4204 99.2006 98.4196 97.1390 97.7949 85.0000
M1l 99.9636 99.7434 97.5581 99.9986 99.3159 200.0000
M12 99.9648 98.5323 96.0701 98.9342 98.3753 160.0000
M13 99.9634 98.8903 99.9408 99.9979 99.6981 180.0000
M14 99.9644 99.9841 98.8351 99.9998 99.6958 102.4000
M15 99.9643 98.6134 97.8526 99.9992 99.1074 81.9200
M16 99.9609 99.9399 99.6854 99.9999 99.8965 65.5360
M17 92.7294 93.5444 91.6037 94.9325 93.2025 52.4300
M18 99.9622 99.7298 99.9299 100.0000 99.9055 41.9200
M19 99.9617 99.9833 99.9274 100.0008 99.9683 33.5500
M20 99.9602 99.5758 99.9274 99.9999 99.8658 26.8400

AG. DEST 99.9810 100.0047 99.9633 100.0196 99.9921 0.0000

Tabla 3. Pruebas de bondad de ajuste.

Test/Distribucion

Normal

Log-Normal

Weibull

Exponencial

Gamma

Kolmogorov-Smirnov 0.3025 0.1289 0.1135 0.3042 0.1302
Cramer-von 0.3998 0.0511 0.0354 0.5481 0.0451
Anderson-Darling 2.2426 0.3191 0.2304 4.8315 0.2793
Criterio de Informacion Akaike»s 135.3424 89.7196 88.8119 101.7278 89.2255
Criterio de Informacién Bayesian 137.1232 91.5004 90.5927 102.6182 91.0062

Tabla 4. Datos estadisticos de los valores experimentales.

Maximo

Parametro

Minimo

Desv. estandar

Distribucion

Absorcion 0.00213

37.3332

5.7464

9.6258

Weibull
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Determinacion de la
incertidumbre en las
variables consideradas en
el analisis de sensibilidad

v

Especificacion de los
rangos de variacion y
distribucion

Generacion de MCS con N

de rango

¢ Metodologia de
Transformacion

muestras

v

Definir el modelo de
regresion linear entre la
muestras y las variables

Modelo
lineal
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Variable no
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Fuerte
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SPC
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¢son SRC,
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Variable significantes?
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importante

Figura 4. Esquema del analisis de sensibilidad aplicado a este trabajo.

Tabla 5. Valores de sensibilidad del modelo con valores
experimentales.

| NRC | SRC |PCC|SPC| LeC | RPSS

Tabla 7. Valores de regresion lineal a partir de los datos
originales y simulados.

Tabla 6. Valores de sensibilidad para N simulaciones con
MCS.

calcularon a partir del cumplimiento del algoritmo
mostrado en la Fig. 4, ya que para poder utilizar
un modelo de regresion y correlacion lineal se
deberia cumplir un ajuste de regresion lineal con
un coeficiente de determinacion R? ajustada de al

Estadistico de regresion l.)z'ltos . Datos
originales simulados

VIF 34.7222 18.1818
R? 0.943 0.893
R? ajustada 0.94 0.893
F regresion 267 83416
Err.or Estandar de regresion- 77122 0.60172
estimado

menos 0.7. En los dos casos, los datos originales
y MCS, se cumplio el supuesto, ya que los R?
ajustados fueron de 0.94 y 0.89, respectivamente,
por lo que el algoritmo se pudo llevar a cabo. De
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Figura 5. Funcion de probabilidad de mejor ajuste para pruebas colorimétricas.

acuerdo a estudios previos, en caso de no lograr el
ajuste minimo requerido en la regresion lineal, atin
es posible utilizar el algoritmo propuesto, siempre y
cuando el modelo a probar corresponda a una funcion
monolitica y mediante el método de transformacion
de rango (Iman y Conover, 1979). Para el caso de
funciones no lineales o0 no monoliticas es necesario
el uso de otro algoritmo diferente como puede ser el

caso de metodologias basadas en rejillas y entropia
(Iman y Helton, 1988).

En este trabajo las medidas mas relevantes para
la determinacion de la sensibilidad del modelo se
describen por medio del método de los Minimos
Cuadrados Parciales Relativos (RPSS) que para la
simulacion de Monte Carlo resulté de 1.0 y para
los datos originales de 0.999; éste valor resultd
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Figura 6. Modelos de mejor ajuste para las muestras colorimétricas
muy significativo, al igual que el Coeficiente Semi- Conclusiones

parcial de Correlacion (SPC) siendo éste de 1.0 en
los dos casos, por lo que la variable de absorcion
para la determinacion de SST se convierte en una
variable de suma importancia para la determinacion
de este parametro. Cabe mencionar que este estudio
se puede extrapolar a modelos que contengan
mas de un parametro e incluso puede adoptarse a
modelos dindmicos o softwares computacionales
de calidad del agua, destacandose que para poder
considerar la absorcion como una variable con una
fuerte correlacion se consider6 el valor de 0.8 en el
algoritmo, mismo que se programo en el software
Matlab, asi como la simulacion de Monte Carlo y
la determinacion de los valores de correlacion y
regresion.

En este trabajo se determind la variable de
absorbancia como importante dado los resultados
obtenidos del RPSS y SPC. La determinacion de
la importancia de la variable se realiz6 de acuerdo
al algoritmo propuesto en el trabajo “Identification
of reliable regression- and correlation-based
sensitivity measures for importance ranking of
water-quality model parameters”, mismo que
emplea los coeficientes de correlacion y regresion
como medidas de sensibilidad e incertidumbre.

Aunque este estudio se centro en el efecto de la
absorbancia como parametro de incertidumbre en
la prediccion del modelo, el enfoque desarrollado
puede aplicarse a cualquier otro factor incierto
utilizado en las simulaciones del modelo, por
ejemplo, datos de entrada, condiciones de contorno,
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entre otras y puede aplicarse a una amplia variedad
de problemas. Las medidas propuestas en este
trabajo son apropiadas para modelos que son
aproximadamente lineales o mondtamente no
lineales por medio del método de trasformacion de
rango.

Dado que en los resultados se obtuvieron buenos
indicadores de sensibilidad del RPSS y SPC, se
concluye que las técnicas colorimétricas permiten
una adecuada prediccion de la concentracion de
SS mediante el analisis de la absorbancia, esto
se refleja a partir de los valores de regresion
obtenidos, sin embargo, es importante mencionar
que el modelo realizado se puede lograr calibrar
con mas datos generados de forma experimental
para poder mejorar el modelo propuesto, asi como
la simulacién de Monte Carlo.
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