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Predicción de la dosificación de coagulantes mediante 

random forest en la PTAP Miguel de la Cuba Ibarra  
 

Ronny Iván Gonzales Medina, Rosa María Morán Silva y Javier Linkolk López 

Gonzales  

 

 
 

Resumen 
 

El agua potable es un recurso esencial para la humanidad con un impacto ambiental significativo. Por lo tanto, su tratamiento 

debe ser una prioridad. La predicción de la dosis de coagulantes mediante modelos y técnicas de Machine Learning permite 

mejorar la eficiencia y reducir los costos en el tratamiento del agua. Este enfoque debe ser implementado y evaluado, 

especialmente en países con recursos limitados. En este estudio, se aplicó el modelo de Random Forest para optimizar la 

predicción de la dosificación de coagulantes en la PTAP Miguel de la Cuba Ibarra. Los resultados obtenidos muestran que el 

modelo RF es adecuado para predecir niveles de turbidez de agua decantada y con la plataforma digital permite generar 

diferentes curvas de dosificación para la toma de decisiones en el menor tiempo posible. 
 
 

Introducción 
 

Las plantas de tratamiento de agua potable desempeñan un papel crucial en la sociedad, ya que 

proporcionan el elemento líquido indispensable para la supervivencia humana (Mishra, 2023). La calidad 

del agua se evalúa mediante diversos descriptores físicos como la turbidez, los sólidos totales, 

sedimentables, filtrables y disueltos, así como, el color, olor y temperatura (Wu et al.,2021). La 

predicción de los cambios en la calidad del agua permite identificar algún desbalance fisicoquímico del 

agua y tomar medidas de protección o remediación, con el objetivo de garantizar la calidad de la misma 

(Georgescu et al., 2023; Mănoiu y Crăciun, 2021). Las plantas de tratamiento son responsables de tratar 

el agua cruda y transformar el agua apta para el consumo bajo estándares de calidad según las entidades 

sanitarias de cada país (Katrivesis et al., 2019) (Wu, 2020). El proceso de transformación inicia con 

coagulación-floculación, proceso sedimentación y filtración, donde la etapa de coagulación es la más 

importante, ya que es el primer paso en la eliminación de partículas en suspensión, se agregan productos 

químicos, conocidos como coagulantes y floculantes (Sheng et al., 2023). Los coagulantes y floculantes 

más comunes utilizados en el tratamiento de agua son el sulfato de aluminio, policloruro de aluminio y 

polímero no iónico, que se agregan al agua en pequeñas cantidades, después de la coagulación, el agua 

se dirige a un tanque de sedimentación, donde los flóculos más grandes y pesados se asientan en el fondo 

del tanque. El agua sobrenadante, que contiene menos partículas en suspensión es llamada agua decantada 

(Salem et al., 2021). 

El control de la reacción de coagulación es complejo y, a menudo, inalcanzable mediante métodos 

convencionales. La dosificación del coagulante generalmente se establece a través de la prueba de jarras, 

la cual demanda un tiempo prolongado de experimentación en una planta de tratamiento de agua en el 

campo (Yu et al., 2000). La modelización puede emplearse para superar estas limitaciones, lo que permite 

una predicción más precisa de la dosis de coagulantes. Esto mejora la eficiencia y reduce los costos en el 

tratamiento del agua (Kim & Parnichkun,2017). Aunque se han desarrollado numerosos modelos y 

técnicas para predecir la dosis óptima de coagulantes, la mayoría se fundamenta en métodos estadísticos 

tradicionales y modelos lineales (Achite et al., 2023). Lo que genera limitaciones en la complejidad y 

variabilidad de los datos utilizados, siendo una de sus principales debilidades el sobreajuste, que puede 
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conducir a una reducción en la generalización del modelo (Ahmed et al., 2023). Uno de los enfoques con 

mayor alcance y aun expansión es el modelo Random Forest que brinda una mejor precisión de 

clasificación requiere menos tiempo de entrenamiento que Decision Tree y Support Vector Machine, por 

lo que es rápido. Tiene una fuerte capacidad de aprendizaje adaptativo y capacidad de mapeo no lineal, 

muy útil en grandes conjuntos de datos y también evita el problema de sobreajuste al manejar los ruidos 

presentes en los conjuntos de datos (Bhattacharjee, A., Murugan et al., 2022; Liu et al., 2012; Parmar et 

al., 2019; Sun et al., 2020).  

En este trabajo, se propone el uso de Random Forest, para predecir la dosis óptima del coagulante y  

floculante comúnmente utilizados en la coagulación del agua: sulfato de aluminio, policloruro de 

aluminio (PAC) y polímero, se recopilaron datos de calidad del agua y dosis de coagulantes y se utilizaron 

para entrenar y validar el modelo de Random Forest. La predicción de las dosis de coagulación también 

reducirá el impacto ambiental y mejorará la eficiencia de la planta de tratamiento. Al regular la cantidad 

de coagulante agregado al agua cruda en tiempo real, es posible reducir la cantidad de coagulante 

desperdiciado y optimizar el rendimiento de la planta de tratamiento de agua, al tiempo que se reduce la 

posibilidad de errores humanos en el proceso de toma de decisiones. 

 

Trabajos Relacionados 
 

La búsqueda de una mayor precisión, eficiencia conlleva en la actualidad al empleo de modelos de 

automatización (Machine Learning) tales como, redes neuronales (RN), máquinas de soporte vectorial 

(SVM) y Random Forest (RF). El uso de técnicas de aprendizaje automático puede mejorar la precisión 

y eficiencia en la predicción de la dosis óptima de coagulantes en la clarificación del agua. (Bressane, et 

al., 2023). Tal como, lo refiere Zhang et al. (2013) quienes investigaron dos métodos de aprendizaje 

automático, las máquinas de soporte vectorial (SVM) y el método de los vecinos más cercanos (KNN), 

para pronosticar las dosis de coagulante en diversas plantas de tratamiento de agua. Los resultados 

mostraron que las técnicas de regresión basadas en SVM demostraron una capacidad de pronóstico 

adecuada en plantas de tratamiento de agua grandes y medianas, mientras que KNN fue más efectivo 

para plantas de tratamiento de agua pequeñas. En otro estudio, Gomes et al.(2015) exploraron la 

coagulación del agua empleando dos coagulantes, sulfato de aluminio (AS) y policloruro de aluminio 

(PAC), y evaluaron distintos modelos de redes neuronales para prever las dosis de AS y PAC. Los 

resultados mostraron coeficientes de determinación de 0.95 y 0.91, respectivamente, lo que indicó una 

precisa capacidad de predicción. 

Además, Baouab Cherif (2018) propusieron un enfoque para superar las limitaciones de las pruebas 

convencionales en plantas de tratamiento de agua, mediante la construcción de modelos basados en la 

turbidez, conductividad y pH del agua cruda y tratada. Desarrollaron dos modelos: uno aplicable cuando 

la turbidez era inferior a 45.5 NTU y el otro en caso contrario. Ambos modelos mostraron coeficientes 

de correlación superiores a 0.8 y errores medios absolutos de 5.47 g/m3 y 5.69 g/m3, respectivamente, 

en la dosificación. 

Kote y Wadkar (2019) investigaron la aplicación de la FFNN, la RBFNN, la GRNN y la red neuronal 

feed-forward en cascada (CFNN) para las dosis de cloro y coagulante en una planta de tratamiento de 

agua de la India. Estos modelos se construyeron alterando las variables de entrada, las funciones de 

entrenamiento, los nodos ocultos, las épocas y los factores de propagación para mejorar sus rendimientos. 

Tras evaluar los indicadores de rendimiento, RBFNN con R=0,999 resultó ser el modelo de dosificación 

de cloro con mejor rendimiento. Del mismo modo, utilizando el diseño de red (2-40-1), el modelo CFNN 

con función de entrenamiento de regularización bayesiana (R=0,947) generó excelentes estimaciones 

para la dosis de coagulante. Asmel et al.(2021) sugirieron un método alternativo a las pruebas de jarras 

para determinar las dosis óptimas de sulfato de aluminio en plantas de tratamiento de agua. Utilizaron 
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una Red Neural de Base Radial (RBNN) para anticipar la turbidez y el pH del efluente en el tratamiento 

del agua. Los resultados revelaron que la RBNN permitió la predicción en tiempo real de la dosis óptima, 

evitando la repetición de pruebas de jarras. 

Heddam (2021) aplicó los modelos de árbol extremadamente aleatorio (ERT), bosque aleatorio (RF) 

y regresión lineal múltiple (MLR). Los modelos se construyeron utilizando una variedad de factores de 

calidad del agua como entradas, incluyendo temperatura del agua, pH, turbidez, oxígeno disuelto y 

conductividad eléctrica. Para evaluar la precisión de los modelos se utilizaron las métricas R, error medio 

absoluto (MAE), error cuadrático medio (RMSE) y eficiencia Nash-Sutclife (NSE). Según los resultados, 

el modelo ERT fue el más resistente de todos los examinados. Tanto el modelo ERT como el RF tuvieron 

una buena precisión de entrenamiento y validación; sin embargo, el modelo MLR tuvo la menor precisión 

de entrenamiento y validación. Durante la fase de validación, el modelo ERT obtuvo los valores R y NSE 

más altos, 0,899 y 0,790, respectivamente. Estos valores fueron superiores a los del modelo RF (R=0,851 

y NSE=0,708) y significativamente superiores a los del modelo MLR. Esto demostró que el modelo ERT 

presentaba el mejor rendimiento para predecir la dosis de coagulante en las plantas de tratamiento de 

agua potable. 

Narges et al.(2021) aplicaron un sistema de inferencia neurofuzzy adaptativo (ANFIS) utilizando el 

enfoque de clustering sustractivo para calcular la dosis del coagulante óptimo en instalaciones de 

tratamiento de aguas. La técnica de agrupamiento tendió a reducir el número de reglas y vínculos, 

mejorando al mismo tiempo el reconocimiento y la responsabilidad del modelo. Los datos de entrada 

incluían la turbidez del agua, el pH, la temperatura, la alcalinidad y la conductividad eléctrica.  Los 

resultados informaron de que el modelo ANFIS se asoció con R de 0,85 y 0,84 y RMSE de 1,32 y 1,83 

para modelar las dosis de coagulante de alumbre y cloruro de polialuminio, respectivamente. Esto 

confirmó que ANFIS era un enfoque excelente para determinar la mejor dosis de coagulación en la planta 

de tratamiento de agua. 

Tahraoui et al.(2021) predijeron la dosis de coagulante utilizando cuatro modelos matemáticos: red 

neuronal artificial (RNA), ANFIS, máquina de soporte vectorial (SVM) y metodología de superficie de 

respuesta (RSM). Aunque el rendimiento del modelo RNA fue ligeramente superior al de los demás 

modelos, los resultados mostraron que todos los modelos se ajustaban con precisión a los datos 

experimentales. Los resultados de los modelos RNA y SVM fueron idénticos. Sin embargo, en la fase de 

validación, el coeficiente de correlación del modelo RNA era muy alto, y los indicadores estadísticos 

eran bastante bajos en comparación con el modelo SVM. A pesar de ello, el modelo SVM era preferible 

al modelo RNA porque estaba asociado a menos parámetros. El modelo RSM demostró su eficacia por 

sus elevados coeficientes con el número de parámetros. 

Wadkar et al.(2021) implementaron el modelo CFNN utilizando los algoritmos de entrenamiento 

Levenberg-Marquardt y Regularización Bayesiana para estimar la dosis de coagulante. Los nodos ocultos 

variaron de 15 a 60 durante el desarrollo de estos modelos, y R estuvo entre 0,914 y 0,947. El modelo 

CFFNN con 40 nodos ocultos y el algoritmo de entrenamiento de Regularización Bayesiana produjo los 

mejores resultados, con R=0,945 y 0,947 para las fases de entrenamiento y prueba, respectivamente.  Por 

otro lado, Jayaweera y Aziz (2018) predijeron la dosis óptima utilizando modelos como el perceptrón 

multicapa (MLP), así como la máquina de aprendizaje extremo (ELM) acoplada con la red neuronal feed-

forward (ELM-FFNN) y la red neuronal de función de base radial (ELM-RBF). Todas las redes 

neuronales obtuvieron buenos resultados, con un coeficiente de correlación (R) superior a 0,97. Con una 

mayor precisión de predicción, la red ELM-RBF superó al modelo MLP, lo que demuestra su capacidad 

para la predicción de dosis de coagulante en el tratamiento del agua. 

Asimismo, Jayaweera Aziz (2022) desarrollaron un modelo para determinar eficientemente la dosis 

de coagulante, tomando en cuenta los cambios en los parámetros del agua cruda (pH, temperatura, 
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turbidez). Utilizaron los modelos GRNN y ELM-RBF para anticipar datos de prueba con valores R de 

0.9737 y 0.9783, respectivamente. El modelo ELM-RBF demostró una mayor capacidad de 

generalización que el GRNN, convirtiéndose en el más adecuado para la predicción de la dosis de 

coagulante. 

De igual manera, Wang et al.(2023) en China propusieron los modelos de red neuronal de Elman 

(ENN) y bosque aleatorio (RF) para predecir con precisión la dosis de coagulante requerida y la turbidez 

del efluente. Los resultados mostraron que el ENN predijo mejor la dosis de coagulante, los dos modelos 

presentaron mejor desempeño para estas dos tareas registraron MAPE del 2,38% y 6,45%. Los residuos 

de predicción para el mejor rendimiento del modelo ENN estuvieron en el rango de −1,0 a 1,0 mg L −1, 

y los residuales de las predicciones del mejor modelo de RF para la turbidez del efluente estuvieron en 

el rango de −0,2 a 0,1 NTU. Es Así, que estos modelos estabilizaron los residuos de las turbiedades del 

efluente y el objetivo dentro de 0,2 NTU, y redujeron el costo del coagulante utilizado en la planta de 

agua en un 10%. 

Achite et al. (2023) presentó un modelo de predicción para tomar decisiones proactivas sobre las dosis 

de coagulante basadas en cambios en las características del agua cruda. El modelo eliminó la necesidad 

de emplear productos químicos costosos para realizar pruebas periódicas de jarras y permite una respuesta 

rápida a cambios abruptos en la calidad del agua. El modelo de pronóstico se desarrolló utilizando un 

bosque aleatorio (RF) independiente y un modelo de RF hibridado con optimización de algoritmo 

genético (GA), concretamente GA-RF, para simular la dosis de coagulante en la planta de tratamiento de 

aguas residuales de Sidi Yacoub en Argelia. Este estudio estableció que el modelo más eficiente para 

evaluar el proceso de coagulación utilizando cuatro métricas de evaluación; coeficiente de correlación 

(CC), índice disperso (SI), índice de concordancia de Willmott (WI) y error porcentual absoluto medio 

(MAPE). Según los hallazgos, el modelo GA-RF (CC = 0,975, SI = 0,150, WI = 0,986 y MAPE = 7,9), 

que tiene en cuenta los parámetros de entrada de producción de agua cruda, turbidez del agua, 

conductividad y materiales suspendidos, supera a los demás modelos. Sawalkar et al.(2024) en la India, 

desarrollaron cuatro modelos, referentes, al modelo A (turbidez), el modelo B (pH, alcalinidad, 

temperatura, turbidez), el modelo C (pH, alcalinidad, temperatura) y el modelo D (alcalinidad y turbidez). 

Estos modelos fueron entrenados utilizando ANN y RF. Estas técnicas mejoraron la eficiencia y eficacia 

del proceso de tratamiento del agua y, en última instancia, mejoran la calidad y seguridad del agua tratada. 

Los resultados indicaron que los valores RMSE de los modelos ANN son comparativamente más bajos 

que los de RF. Comparando entre los modelos A, B, C y D, el modelo B y el modelo D exhiben un mejor 

rendimiento, con valores RMSE más bajos. 

En conclusión, los estudios presentados muestran la viabilidad y eficacia del uso de modelos de 

predicción basados en redes neuronales, bosques aleatorios y algoritmos genéticos para optimizar las 

dosis de coagulante en plantas de tratamiento de agua, evitando el gasto excesivo y repetitivo de pruebas 

de jarras y mejorando la eficiencia en el proceso de coagulación. Estos enfoques representan una solución 

innovadora y efectiva para el tratamiento del agua en distintas condiciones y contextos, contribuyendo al 

abastecimiento de agua potable de calidad a la población. 

 

Materiales y Métodos 

 

Los materiales utilizados en la prueba de jarras incluyeron los coagulantes policloruro de aluminio (PAC) 

y sulfato de aluminio, así como el floculante polímero no iónico. Se emplearon recipientes de 2 L para 

contener el agua cruda durante el proceso de coagulación y floculación. Para la medición de los parámetros 

fisicoquímicos del agua tratada, se utilizaron equipos. La turbidez fue determinada mediante un 

turbidímetro con lámpara de tungsteno TL2300, EPA, con un rango de 0 a 4000 NTU. El pH se midió con 

un medidor de pH/mV de una sola entrada para laboratorio HQ411D. La temperatura del agua se registró 
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con un termómetro digital. La alcalinidad se determinó mediante titulación con ácido sulfúrico (H₂SO₄) 

0.02 N, utilizando anaranjado de metilo para la alcalinidad total. La dureza cálcica se midió mediante 

titulación complexométrica con EDTA 0.01 M, empleando negro de eriocromo T (NET) como indicador. 

La conductividad eléctrica y los sólidos disueltos totales (TDS) se determinaron utilizando el medidor de 

conductividad/TDS para laboratorio HQ430D con célula CDC401 de grafito con 4 polos. 

 

Es un estudio de tipo aplicado, con el propósito de determinar, predecir y optimizar la dosificación del 

coagulante en el tratamiento de agua potable a través de modelos de machine learning. Donde se tomó de 

muestras de aguas residuales denominada prueba de jarras, se creó una base de datos para entrenar el 

modelo a través del Machine Learning Random Forest. 

 

 

 

Prueba de jarras.  
La prueba de jarras es una etapa importante en el proceso de tratamiento de aguas, y requiere especial 

seguimiento, que permite aproximar la dosis óptima de coagulación, este proceso a continuación es detallado.  
El procedimiento inicial para llevar a cabo una prueba de jarras es la preparación de coagulantes en solución 

teniéndose como base para soluciones madre una concentración 10% en peso del soluto tanto para el 

policloruro de aluminio y sulfato de aluminio para posteriormente diluirla a soluciones de 1%, mientras que la 

solución madre de polímero no iónico tiene una concentración de 0.05% p/v.  
El agua cruda es almacenada en volumen unitario de 2L para su dosificación. La mezcla (coagulantes – agua 

cruda) tiene los siguientes procesos:  
Agitación durante 15 segundos con velocidad de 300 rpm.  
Reposo 10 minutos.  
Agitación durante 30 segundos con una velocidad de 300 rpm.  
Agitación durante 30 minutos con una velocidad de 30 rpm.  
Reposo de 30 minutos.  
Finalmente, se toma muestras de cada jarra (volumen unitario) para tomar los parámetros de turbidez, pH, 

temperatura, alcalinidad y dureza. 

 
Figura 1. Pruebas de jarras en la planta Miguel de la Cuba Ibarra. 

Durante el proceso se observó el tiempo de formación de floc, las natas que pueden llegar a formarse en la 

superficie del agua en cada jarra o el floc que se pega en los flotadores. 

 

Modelo de Random Forest 

La técnica de aprendizaje ensemble conocida como Random Forest (RF) combina la fuerza predictiva de 

muchos árboles de decisión con la adición de aleatorización para reducir el sobreajuste. RF genera una serie 

de árboles de decisión y utiliza bootstrapping para entrenar cada árbol en un subconjunto diferente de los 

datos de entrenamiento. La clasificación o predicción final se determina mediante una combinación de las 
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salidas individuales del árbol, que puede lograrse utilizando la mayoría de votos para tareas de clasificación 

o promediando para tareas de regresión. 

 

Matemáticamente, representemos un conjunto de Random Forest como un conjunto de árboles de decisión 

(𝑇1, 𝑇2, ⋯ , 𝑇𝑛), donde cada árbol 𝑇𝑖, se entrena con una muestra bootstrap diferente del conjunto de datos 

de entrenamiento original. La clasificación de una nueva muestra 𝑋𝑛𝑢𝑒𝑣𝑜 mediante el conjunto Random 

Forest puede expresarse del siguiente modo: Para la clasificación: 

𝑦̂𝑅𝐹(𝑋𝑛𝑢𝑒𝑣𝑜) = 𝑉𝑜𝑡𝑜𝑀𝑎𝑦𝑜𝑟𝑖𝑡𝑎𝑟𝑖𝑜(𝑇1(𝑋𝑛𝑢𝑒𝑣𝑜), 𝑇2(𝑋𝑛𝑢𝑒𝑣𝑜), … , 𝑇𝑛(𝑋𝑛𝑢𝑒𝑣𝑜))         (1) 

Para regresión: 

𝑦̂𝑅𝐹(𝑋𝑛𝑢𝑒𝑣𝑜) =
1

𝑛
∑ 𝑇𝑖(𝑋𝑛𝑢𝑒𝑣𝑜)                 (2)

𝑛

𝑖=1

 

 

Donde:  𝑦̂𝑅𝐹(𝑋𝑛𝑢𝑒𝑣𝑜) representa la predicción o clasificación final para la nueva muestra 𝑋𝑛𝑢𝑒𝑣𝑜 
utilizando el conjunto Random Forest. 

𝑇𝑖(𝑋𝑛𝑢𝑒𝑣𝑜) representa la predicción o clasificación realizada por la 𝑖𝑡ℎ árbol de decisión en el conjunto 
para la nueva muestra. Voto mayoritario (.) calcula el voto mayoritario entre las predicciones de árboles 
individuales para tareas de clasificación, y n es el número total de árboles de decisión en el conjunto de 
RF. Después de todo, puede promediar o combinar las salidas de varios árboles, cada uno entrenado en 
un subconjunto separado de los datos, porque puede disminuir el sobreajuste. La resistencia del modelo 
y su capacidad de generalización mejoran con esta técnica de conjunto, lo que la convierte en una opción 
popular para diversas aplicaciones de aprendizaje automático. 

 
 

Área de estudio y recolección de datos 

 

La Planta de Tratamiento de Agua Potable (PTAP) Miguel de la Cuba Ibarra se encuentra en Arequipa, 

una ciudad ubicada en el sur de Perú, en una zona geográficamente diversa que abarca desde la costa hasta 

la cordillera de los Andes. Con un clima árido, con escasas precipitaciones anuales, lo que hace que el 

abastecimiento y tratamiento de agua sean especialmente críticos. La región se caracteriza por su terreno 

volcánico y suelos fértiles, siendo una zona de gran actividad agrícola. La cuenca del río Chili atraviesa 

la ciudad, proporcionando una fuente vital de agua que es tratada en plantas como la PTAP Miguel de la 

Cuba Ibarra para asegurar su potabilidad. La ubicación de la PTAP es estratégica, ya que se encuentra en 

una región donde la demanda de agua potable es alta debido al crecimiento poblacional y a las actividades 

industriales y agrícolas. El agua tratada en la planta llega a tener turbiedades de 500 NTU en los meses 

enero y febrero llegando hasta alcanzar un máximo de 3600 NTU. Los niveles bajos de turbidez se 

encuentran en los demás meses llegando a tener un rango 5 – 30 NTU.  

 

Los datos de prueba de jarras fueron obtenidos de manera intermitente durante los periodos 2015-2022. 

Por cada registro de prueba de jarra se tuvo 6 experimentos. Los formatos pasaron por tres versiones, se 

completó los datos faltantes mediante promedios mensuales y técnicas de vecinos cercanos (KNN) en 

función al mes.  Los datos contienen parámetros de turbidez (NTU), pH, Temperatura (°C), Conductividad 

(us/cm), solidos totales disueltos (mg/L), alcalinidad (mg/L), dureza cálcica (mg/L) para las propiedades 

de agua cruda, según estos parámetros se debe calcular la dosis de coagulantes para reducir la turbidez y 

llevarlas a valores menores a 2 NTU. Los coagulantes empleados para la dosificación son el policloruro 

de aluminio (mg/L) y sulfato de aluminio (mg/L), mientras que el floculante empleado es el polímero no 

iónico. 
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Resultados y Discusión 
 

En el presente estudio, se utilizan modelos de Random Forest con dos combinaciones distintas de variables 

de entrada para estimar la dosis de coagulante y evaluar su precisión. El conjunto de datos empleado para 

construir el modelo incluye 426 pruebas de jarras, cuyas variables están detalladas en la Tabla 1. Estos 

datos se dividen en dos subconjuntos: el 70% para el entrenamiento del modelo y el 30% restante se 

emplea para la evaluación de su rendimiento. 

Table 1. Resumen del Modelo Lineal. 

Término Estimado Error Estándar Estadístico t Valor p Significancia 

(Intercept) 0.332187758 1.4799574997 0.22445763 8.224273e-01  

Tb_NTU 0.010452824 0.0006498164 16.08581011 1.992890e-54 *** 

pH -0.016291807 0.1979451618 -0.08230465 9.344138e-01  

Temp_C 0.066841877 0.0123917051 5.39408226 7.819835e-08 *** 

Alc_CO3Ca -0.001142291 0.0084848901 -0.13462646 8.929226e-01  

Ca2_mg. L -0.000183768 0.0082677212 -0.02222717 9.822693e-01  

CND_us.cm 0.002821732 0.0007957449 3.54602651 4.013133e-04 *** 

PAC -0.032675677 0.0032014127 -10.20664332 8.390891e-24 *** 

Sulfato_Al2 -0.032644798 0.0031443919 -10.38191140 1.506147e-24 *** 

Polimero -2.424058937 0.4590850471 -5.28019580 1.450551e-07 *** 

 

El modelo desarrollado para predecir la dosis de coagulante está diseñado para aplicarse a aguas crudas 

con una turbidez inferior a 150 NTU, debido a la limitada disponibilidad de datos en rangos de turbidez 

superiores. En la Figura 2 se presenta la distribución de los datos en función de los intervalos de turbidez, 

evidenciando que más del 50% de los datos se concentran en intervalos de turbidez menores a 50 NTU. 

Aunque el comportamiento de la dosificación tiende a seguir una relación lineal para turbideces superiores 

al umbral de 50 NTU, facilitando la predicción hasta niveles de turbidez de 150 NTU, la distribución se 

vuelve más compleja para valores superiores a 150 NTU. Esta complejidad introduce un sesgo 

significativo en las predicciones para niveles de turbidez elevados. Para abordar este sesgo y minimizar 

el impacto de las variables en la predicción, se ha llevado a cabo un análisis de correlación y un análisis 

de varianza de un factor.  
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Figura 2. Distribución de turbidez del agua cruda. 

 

La figura 3 muestra un análisis de correlación que permite observar las relaciones lineales entre varias 

variables predictoras. A partir de los resultados presentados, que aparecen como resultado de este gráfico, 

se pueden identificar algunas tendencias que ayudan a comprender qué variables son más relevantes para 

el modelo predictivo y cuáles pueden excluirse por su baja correlación o por ser redundantes. 

En primer lugar, se observa que muchas de las variables están muy correlacionadas entre sí, lo que indica 

redundancias. Por ejemplo, existe una correlación positiva muy alta entre SDT (mg/L), CND (us/cm), 

Alc_CO3 y Ca2_mg/L (R > 0,7), de lo que se deduce que la variable captura la misma información en 

gran parte. Grandes correlaciones entre las variables independientes pueden generar problemas de 

multicolinealidad en este modelo, distorsionando los coeficientes y disminuyendo la interpretabilidad. En 

este caso, se debería suprimir una de estas variables para no perder capacidad predictiva y para que el 

modelo sea más eficiente, según lo expuesto por Maier et al. (2010). Este análisis de correlación subraya 

aún más cómo la selección adecuada de las variables para el modelo predictivo marca una gran diferencia. 

Al eliminar las variables correlacionadas de forma redundante, se evita el sobreajuste y, por tanto, se 

favorece el rendimiento del modelo, como se ha establecido en otros estudios que utilizan técnicas como 

las redes neuronales artificiales y los sistemas difusos adaptativos (Kim & Parnichkun,2017). Una 

selección adecuada de las variables garantiza que el modelo se centre en las relaciones más importantes  

entre las variables predictoras y optimiza la precisión del modelo.  
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Figura 3. Matriz de correlación de predictores. 

El análisis de regresión lineal múltiple proporciona una visión cuantitativa sobre la importancia de las 

variables predictoras en la turbidez del agua decantada. En primer lugar, el valor intercepto no es 

significativo (Valor p = 0.82), lo que indica que cuando todas las variables predictoras son cero, la turbidez 

predicha por el modelo no difiere significativamente de cero. Esto sugiere que el modelo está bien 

centrado y que las variaciones en la turbidez son realmente explicadas por los valores de las variables 

incluidas en el modelo. Sin embargo, el análisis de las variables predictoras individuales revela 

información crucial para ajustar y optimizar el modelo de predicción. La variable Tb_NTU, que representa 

la turbidez en otra fase o medida, muestra un coeficiente positivo y altamente significativo (Valor p = 

1.99e-54). El valor estimado del coeficiente es 0.01045, lo que indica que un aumento de una unidad en 

esta variable genera un incremento predecible en la turbidez de aproximadamente 0.0104 unidades. Esto 

refuerza la idea de que la turbidez observada en etapas anteriores o en otras condiciones tiene una gran 

capacidad predictiva en el modelo. Este resultado es coherente con estudios previos que destacan la 

relevancia de la turbidez como variable clave en sistemas de predicción de calidad del agua mediante 

modelos de aprendizaje automático y estadísticas multivariadas (Kim & Parnichkun, 2017). Además, otras 

variables significativas como Temp_C (temperatura), CND_us.cm (conductividad), PAC (policloruro de 

aluminio) y Sulfato_Al2 (sulfato de aluminio) son igualmente importantes. 
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La temperatura (Temp_C) muestra un valor estimado positivo significativo de 0.0668 (Valor p = 7.82e-

08), lo que implica que un aumento en la temperatura está asociado con un aumento en la turbidez. Este 

hallazgo es consistente con investigaciones que indican que las variaciones en la temperatura del agua 

afectan los procesos de coagulación y floculación, lo que a su vez influye en la turbidez del agua tratada  

(McKelvey et al.,2024)(Lin et al., 2023). Además, la conductividad (CND_us.cm) también es significativa 

(Valor p = 4.01e-04), lo que sugiere que los niveles de iones disueltos en el agua son un factor importante 

en la predicción de la turbidez. Esto se alinea con la literatura sobre el impacto de las propiedades 

fisicoquímicas del agua en los procesos de clarificación (Igwegbe et al., 2021). Por otro lado, las variables 

PAC y Sulfato_Al2 presentan coeficientes negativos significativos, con estimaciones de -0.0326 y valores 

p extremadamente bajos (8.39e-24 y 1.50e-24, respectivamente). Esto indica que, a mayor dosificación 

de estos coagulantes, se espera una reducción en la turbidez, lo que es coherente con el papel que 

desempeñan estos compuestos en el tratamiento de agua. Estudios recientes en predicción de la turbidez 

también confirman que la correcta dosificación de coagulantes como el cloruro de polialuminio y el sulfato 

de aluminio es esencial para mantener la turbidez dentro de los límites aceptables en plantas de tratamiento 

de agua (Kennedy et al., 2015). La relación negativa y significativa de estos coagulantes con la turbidez 

es fundamental para optimizar los procesos de coagulación y floculación. Finalmente, la variable Polímero 

no iónico tiene una relación negativa altamente significativa con la turbidez (Valor p = 1.45e-07), lo que 

sugiere que el uso de polímeros en el tratamiento de agua también ayuda a reducir los niveles de turbidez. 

Los polímeros son comúnmente usados como agentes coagulantes para mejorar la sedimentación de 

partículas finas y reducir la turbidez, lo cual ha sido ampliamente documentado en la literatura (García 

Nieto et al., 2012). En conjunto, estos resultados destacan la importancia de seleccionar adecuadamente 

los parámetros de operación y dosificación de químicos en plantas de tratamiento de agua para garantizar 

niveles de turbidez adecuados y consistentes en el agua decantada. 

El modelo de random forest fue construido utilizando el lenguaje de programación R con la librería 

randomForest, lo que permitió crear un modelo robusto para predecir la turbidez del agua decantada. En 

este análisis, se suprimieron las variables de solidos totales disueltos (STD) y Ca dureza cálcica, debido 

a su alta colinealidad con otras variables, lo que podría haber afectado la precisión del modelo. La 

eliminación de estas variables evita la redundancia en los datos y ayuda a mejorar la eficiencia del modelo, 

al minimizar el problema de multicolinealidad, que ocurre cuando variables fuertemente correlacionadas 

afectan la capacidad del modelo para calcular con precisión la importancia de las predicciones. Esta 

decisión está en línea con la metodología propuesta por Maier et al. (2010), que sugiere eliminar variables 

redundantes para optimizar los modelos predictivos. 
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Figura 4. Evolución temporal de la turbidez tanto observada como predicha 

 

La Figura 4 presenta la evolución temporal de la turbidez tanto observada como predicha en los conjuntos 

de entrenamiento y validación. En la parte de entrenamiento, el modelo sigue de cerca las fluctuaciones de 

los valores observados, lo que indica que el modelo de random forest captura adecuadamente la tendencia 

general de los picos de turbidez. Sin embargo, en el conjunto de validación, el modelo tiene mayores 

dificultades para predecir los picos extremos de turbidez. Esto podría deberse a la falta de representatividad 

de estos eventos en los datos de entrenamiento, lo que resalta la importancia de utilizar un conjunto de datos 

más grande y diverso para entrenar modelos predictivos, como se ha recomendado en estudios previos de 

predicción de la turbidez (Kennedy et al., 2015). Además, la eliminación de las variables correlacionadas, 

como Ca dureza cálcica y solidos totales disueltos, fue clave para evitar la multicolinealidad y mejorar el 

rendimiento general del modelo, lo cual ha sido respaldado por la literatura en el campo del modelado 

predictivo de procesos de tratamiento de agua (McKelvey et al., 2024) (Lin et al., 2023). Los gráficos 

proporcionados presentan una visión clara de cómo el modelo de random forest predice la turbidez tanto 

en el conjunto de entrenamiento como en el de validación. En el primer gráfico, correspondiente al conjunto 

de entrenamiento, se puede observar una alta precisión del modelo con un R2 de 0.92, lo que indica que el 

modelo explica el 92% de la variabilidad en los datos. El bajo valor de RMSE (error cuadrático medio) de 

0.11 NTU y el MAPE (error absoluto porcentual medio) de 0.11 confirman la capacidad del modelo para 

realizar predicciones con un error mínimo en el conjunto de entrenamiento. 
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Figura 5. Predicciones del modelo 

 

La línea roja en la figura 5 muestra que las predicciones del modelo están alineadas de manera efectiva con 

los valores observados, lo que indica que el modelo no está sobre ajustado. Sin embargo, en el segundo 

gráfico, correspondiente al conjunto de validación, el R2 cae a 0.76, lo que sugiere una disminución en la 

precisión cuando el modelo se enfrenta a datos no utilizados durante el entrenamiento. Este comportamiento 

es común en los modelos de aprendizaje automático, donde el rendimiento suele disminuir en los conjuntos 

de prueba debido a la mayor complejidad de los datos no vistos. A pesar de esta disminución en el 

rendimiento, el RMSE de 0.19 y el MAPE de 0.20 siguen siendo relativamente bajos, lo que sugiere que el 

modelo sigue siendo efectivo para realizar predicciones de turbidez, aunque con un mayor margen de error 

comparado con los datos de entrenamiento. 

 

El modelo desarrollado permitió la creación de una plataforma que sigue los pasos ilustrados en el gráfico 

1. Esta plataforma facilita la evaluación de diversos escenarios de dosificación, dado que los datos 

correspondientes a la dosificación suelen ser periódicos.  

44
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Gráfico 1: Pasos para la creación de la plataforma  

 

En este contexto, se calculan las diferentes curvas de dosificación en función de la turbidez del agua cruda 

para los dos floculantes utilizados en la planta (PAC y sulfato de aluminio). Cada curva que se genera 

responde a la adición de diferentes concentraciones de polímero no iónico. El cálculo de las dosis de 

polímeros se realiza en función de los datos obtenidos a partir de la prueba de jarras, aplicando un margen 

del ±50 % según la turbidez del agua ingresada. A partir de estos resultados, se determinan los datos 

correspondientes a la dosificación tanto del coagulante como del floculante. La figura 6 son herramientas 

clave para la toma de decisiones ante cambios drásticos en la turbidez durante la operación de la planta, 

asegurando una respuesta rápida y eficiente ante cualquier variación en las condiciones del agua. 
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Figura 6: Curvas de Dosificación 

 

Conclusión 

 

El modelo de R-F predice la turbidez de agua decantada usando diferentes dosis de coagulantes. 

Forma diferente de evaluar las dosis de los coagulantes y concentraciones del polímero no aniónico.  

Se creo una plataforma digital para generar diferentes curvas de dosificación en función del agua cruda. 

El uso del polímero no aniónico debe ser cuidadosamente optimizado para evitar efectos negativos en 

la calidad del agua tratada. 

Se identifica una dosis óptima de entre 10 y 20 ppm, donde la reducción de la turbidez es más efectiva, 

alcanzando valores cercanos a 0.5 NTU. 
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