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Resumen — Los resultados de los modelos mateméaticos de calidad en redes de
abastecimiento, por regla general, son de caracter determinista. Esto implica que tanto para
caudales y presiones, como para valores de concentracion, proponen soluciones Unicas para
cada linea e instante de tiempo. Sin embargo, la realidad es un proceso aleatorio, normalmente
relacionado con las mediciones, que poseen un error inherente. En este articulo se propone
una discusion sobre como los errores de las mediciones y de la estimacion de los pardmetros
de la calibracion de los modelos de calidad de redes, se transmiten a los resultados del mismo.
Para ello se propone un analisis de incertidumbre basado en la determinacién de la dispersién
de los resultados en forma de varianza estadistica. Este andlisis combinado con el de
sensibilidad, se convierten en una herramienta que juega un papel importante en la calibracion
del modelo.

Abstract — The results proposed by supply networks quality models are generally
deterministic. This means that we will obtain either for pressure and flows, and quality
parameters unique values for each line and time instant. Nevertheless, reality is not
deterministic, normally related to measurements. In this article we discuss about how the
input measurement errors are transmitted to output results in this sort of quality models. We
propose an uncertainty analysis based on determination of dispersion of results by means of
statistical variance of predicted values. This analysis combined with a sensitivity analysis,
become a very important tool of decision in validation and calibration of the bulk model.
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INTRODUCCION.

La mayoria de los modelos matemaéticos de las redes de abastecimiento, ya se trate de
aspectos hidrodinamicos o de aspectos de calidad de aguas, son de caracter determinista, en el
sentido de que proponen soluciones exactas para las magnitudes objeto del estudio en todo
instante y posicion de la red que se trata de modelar.

De esta forma, la predicciéon que realizan los modelos matematicos computacionales
del comportamiento de una red de agua, presenta las presiones y caudales que van a estar
existiendo en cada uno de los nudos y lineas de una red, para todo instante de tiempo; y los
niveles de calidad (concentracion de cloro, tiempo de permanencia del agua, estado de
mezcla, por ejemplo) en la misma. Esta presentacion de resultados siempre tiene un valor
determinado, concreto para cada instante de tiempo y posicion.

Sin embargo, para poder especificar las condiciones iniciales es necesario medirlas
con algin aparato. Debemos conocer las presiones en los puntos de presion conocida, los
caudales de consumo, o las concentraciones de cloro en puntos concretos. Por otra parte, en el
modelo no sélo intervienen estas magnitudes que son resultados de una medicion, sino que
ademas como modeladores, debemos asignar valores a ciertos parametros gque intervienen en
las ecuaciones matematicas que representan el comportamiento del sistema; factores de
friccion, coeficientes de pérdidas menores, coeficientes representativos del comportamiento
de las bombas, coeficientes de reaccion para el cloro, de difusividad, etc.... que deben ser
estimados en intervalos conocidos, pero no con valores completamente prefijados a priori.
Este tipo de analisis ha sido ya considerado en modelos de calidad de aguas para cauces
receptores superficiales (Reichert 2001, Qual2E manual, Chapra 1997), sin embargo, la
aplicacion de este andlisis es relativamente reciente para modelos de prediccion de calidad en
redes a presion (Pasha, 2005)

Como resultado de esta metodologia por todos seguida para la calibracion se obtienen
unos valores concretos. Pero éstos nimeros contienen incertidumbres, ya que en el proceso de
medicién en que se obtienen o estiman hay factores que, en general, no se pueden controlar.
Por ejemplo, si se mide el peso de un cuerpo con una balanza, pueden ocurrir errores en la
lectura de la aguja, debido a alguna vibracion qué produzca el paso de un vehiculo, 0 a causa
de alguna corriente de aire, las presiones dependen de la calidad de los mandémetros, y lo
mismo pasa con las concentraciones medidas, etc. Es decir, siempre que se mide algo hay
errores. Por tanto, como resultado de una medicion se debe dar el nimero obtenido asi como
los limites de los errores que se puedan cometer.

Por supuesto que mientras menores sean los errores que se cometan, mejor sera el
resultado de la medicion. Lo mas que se puede hacer es lograr que el intervalo dentro del cual
se encuentran las mediciones disminuya, pero no se puede eliminar.

En general, podemos afirmar que no se puede hacer una medicién con precision
absoluta. Siempre se tendra un intervalo de error dentro del cual cae el "verdadero” valor. Los
limites de error experimental son estimaciones cuantitativas de la importancia de las
perturbaciones que muchos factores externos, practicamente imposibles de controlar,
provocan en la medicion. La determinacion del intervalo de error experimental es parte del
trabajo cotidiano de un cientifico experimental. Mientras menor sea el intervalo de error, mas
precisa serd la medicion efectuada. Lo mismo ocurre para los valores de los parametros que
intervienen en las ecuaciones y que son objeto de estimacion en el proceso de calibracion:
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siempre se parte de unos valores tipicos, sin embargo, en cada caso particular habra un valor
verdadero que dificilmente llegaremos a conocer nunca.

Como consecuencia de esta reflexion, se infiere que en el modelo matematico de la
red, también hay un error inherente en la modelacion, consecuencia de que intervienen en la
misma valores de parametros que han sido estimados como consecuencia de una medicion o
de una calibracion del modelo. Obviamente, si estos valores son mas precisos, también
nuestros resultados de la modelacion lo seran, pero en buena lid deberiamos reconocer que si
imprecisos son estos valores que intervienen en la consideracion del modelo, también
imprecisos seran los resultados del mismo. Se propone en este documento un tratamiento no
determinista de los resultados del modelo, mediante el analisis de incertidumbre sobre el
mismo.

EL ANALISIS DE INCERTIDUMBRE: EL ESTABLECIMIENTO DE INTERVALOS
DE CONFIANZA.

El andlisis de incertidumbre.

La incertidumbre de parametro se debe al conocimiento incompleto del valor verdadero
del mismo y se origina en la necesidad de establecer inferencias para toda una poblacién a
partir de muestras pequefias sobre los procesos que tienen un cierto grado de aleatoriedad. Por
ejemplo: la imprecision o error en las muestras analiticas, las inferencias hechas con una base
de datos limitada u otros errores sistematicos en la coleccion y agregacion de datos (Evans
2002). Cuando estos parametros intervienen en la estimacion mediante modelos, el error se
transporta a las soluciones de salida y por tanto también las mismas deben ser considerada en
forma de intervalos de prediccion, y no de un valor Unico.

Por otro lado, la incertidumbre de modelo se debe a la necesidad de depender de una
analogia, que es necesariamente falsa, en la modelacion de un cierto proceso (EPA 1987). La
incertidumbre de modelo puede originarse en las suposiciones y simplificaciones hechas de
los procesos reales para propositos de manejabilidad, y también del mal uso o aplicacién de
un modelo o la utilizacién de datos sustitutos. Ademas, la incertidumbre de modelo se puede
introducir cuando un modelo se basa o0 estd validado para una porcion de espacio de un
pardmetro y se utiliza para rangos fuera de los cuales el modelo es valido. Un ejemplo de esto
es la extrapolacion de dosis mayores a dosis menores de los modelos de dosis-respuesta.
Otros factores que pueden introducir incertidumbre incluyen la resolucién del modelo, la
validacién y las condiciones de contorno e iniciales que intervienen en la modelacion.

El tratamiento de la incertidumbre es muy usual en los estudios de modelacion
matematica. En el contexto del tema que nos ocupa, los modelos de calidad de agua, el
analisis de incertidumbre tiene por objetivo el establecimiento de intervalos de confianza para
el parametro final modelado alrededor de los valores deterministas del mismo. En este caso: la
concentracion de cloro a lo largo de las lineas y del tiempo de la simulacion, aunque hay otros
indicadores de la calidad que deberian ser tratados igualmente.

En muchas ocasiones puede ser especialmente interesante realizar la estimacion de
como se propagan estos errores incluso antes de realizar la campafia de medicion o en la
primera fase de calentamiento o inicializacion del proceso de calibracion, con los primeros
datos del cauce receptor con objeto de programar fases posteriores de la medicion.
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Es importante conocer si los errores en una determinada condicion de contorno van a ser
anulados o amplificados. Esto nos ayudaria a seleccionar métodos de mediciones, distribucion
espacial y temporal de campafias futuras y sobre todo aplicacion de recursos para mejorar la
precision de las variables de entrada.

La estimacion del efecto relativo previamente presentado informa de la influencia de
una variable en la solucidn, asi como de la linealidad de este efecto. Como complemento el
analisis de incertidumbre informa sobre la influencia de la dispersion de un pardmetro de
entrada sobre la variacion de los resultados: en definitiva sobre la precision de la modelacion.

Independientemente del cuidado con el que se desarrollan los experimentos, el
procedimiento humano y el propio aparato, tienen un error inevitable. Asimismo, las
imperfecciones se deben ademas a la aleatoriedad de las medidas y a que la propia suposicién
de estados permanentes no existe en la naturaleza.

El error experimental (llamado algunas veces ruido) es debido a la fluctuacion o
discrepancias en la repeticion de los experimentos. Este error no implica que los datos no sean
buenos, o no sean reales, se refiere a que las medidas tienen fluctuaciones debidas a
imperfecciones en el proceso de medicion: errores de la instrumentacion, variacion de las
condiciones ambientales (especialmente en los procesos considerados permanentes),
habilidades del personal de laboratorio y otros. A pesar de ello, estas variaciones deben ser
conocidas, valoradas y a su vez, minimizadas.

La incertidumbre de los resultados calculados mediante el modelo

En el tema que nos ocupa, la magnitud que vamos a querer calibrar es la concentracion
de cloro a lo largo de las lineas del modelo de la red de abastecimiento en una modelacion en
varios intervalos de tiempo. Esta va a ser considerada como una magnitud normal en un
analisis estadistico no determinista. Si se conoce la varianza de los valores calculados por el
modelo, o lo que es lo mismo, la desviacion tipica de los mismos, podremos conocer la region
de confianza de la prediccion que realiza el modelo y esto seria de gran utilidad para la
calibracion y determinacion de la fiabilidad del mismo. Se trata, por tanto, de conocer como
se transmite la incertidumbre de los datos de entrada a los valores calculados a traves del
modelo.

El caso mas simple es aquel en que los parametros externos de entrada se ligan con los
de salida mediante funciones lineales. Supdngase que y es la concentracion que buscamos,
(cloro), y x; las concentraciones medidas en los nudos de aporte (x; son concentraciones de
diferentes sustancias de las cuales depende la concentracion calculada), que se comportan
como variables normales. Si la influencia fuera lineal, con tres concentraciones medidas el
modelo adoptaria la forma:

Y =@ + X + X, + 3% 1)
donde ¢ serian en este caso parametros constantes para el andlisis que estamos

considerando. Los errores en Xx; serian aleatorios y ello convertiria a estas magnitudes en
distribuciones normales. El error esperado en la funcion de salida seria el siguiente:

E(Y) =, + A E(X) + A, E(X,) + d;E(X;) 2)
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Y la varianza esperada para la funcion y seria:

Var(y) = g¢/Var(x,) + g;Var(x,) + ¢;Var(x;) + ¢ ¢, Cov(x,, X, ) +

©)
+ ¢, # Cov(Xx;, X;) + @, 5 Cov(X,, X;)

Expresion en la que las covarianzas entre las magnitudes de entrada pueden ser
positivas, negativas o nulas. Si dichas magnitudes X; no estuvieran correlacionadas, esto es,
que la varianza de una no afectara a la varianza de la otra, los términos de covarianza serian
nulos, por lo que la expresion (4.8) resultaria:

Var(y) = ¢/Var(x,) + g;Var(x,) + g;Var(x;) (4)

Los términos de la derecha representan las contribuciones separadas de cada variable a
la varianza total de la magnitud calculada. Dicho valor representa la varianza de la funcién
calculada y puede ser utilizada para definir el intervalo de confianza de la concentracion
proporcionada por el modelo en este caso.

El hecho de que las variables que se han considerado de entrada no estén
correlacionadas adopta pleno sentido fisico en el caso del modelo de dispersion de
contaminantes y cuando las magnitudes consideradas de entrada son, como poniamos por
caso, las concentraciones en los puntos de aporte. En este caso, la varianza de una de ellas no
afectard a la varianza de la concentracion de los demas, a no ser que el sistema no estuviera
bien ramificado.

El mismo tipo de razonamiento podria hacerse si la funcion no fuera lineal.
Supongamos que la funcion y=f(x;, x2) se reemplaza por su aproximacién lineal alrededor de
los valores medios:

Y=¢0+¢1(X1—X_1)+¢2(X2—Z) (5)
Donde Y es el desarrollo de Taylor de la funcion y en el que los términos de mayor

orden han sido ignorados. En él, la aproximacion se encuentra centrada alrededor de los
valores medios de las variables de entrada. Los coeficientes lineales y las derivadas de y con

respecto a xi, Xo evaluadas en las cercanias de los valores mediosx, y X, se relacionan por

medio de las expresiones:
(oY) . _( o
o [5X jxl ' . (5X L ©

Asi, la varianza de la funcion objetivo sera, tal como se trat6 para la funcion lineal:

Var(Y):[ﬂ]Var(xlﬂ(aﬂ] Var(x2)+[aa;y JCov(xl,xz) (7

0X, 10X,

3 2

Esto puede ser generalizado para el caso de n variables medidas:
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Var(Y):Zn: (%}Var(xiﬂi Zn: 8)?8):(. 7C0V(Xi,Xj) (8)

XiX;

Habra, por lo tanto, n(n-1)/2 items de covarianza, cada uno positivo, negativo o nulo.
Ello puede hacer crecer o decrecer la varianza de la funcién objetivo. Si los valores medidos
son independientes entre si, los términos de covarianza serdn nulos. Se suele tomar siempre
una interdependencia nula pero, en el caso general, esto habria que justificarlo.

Si la funcion proviene de un modelo de simulacion, a partir de un sistema de
ecuaciones resueltas en diferencias finitas, o no es posible la evaluacion de la derivada de la
funcion en el entorno del punto medio, esta derivada puede ser sustituida por evaluaciones
incrementales. Esta linealizacion serd valida para variaciones “pequefias” en el intervalo de
estudio, por ejemplo, dos o tres desviaciones tipicas de las funciones de entrada (Mac
Berthouex y Brown, 1994).

Esta metodologia es la que se implementa para hacer un analisis de sensibilidad llamado
“de primer orden” (Chapra, 1997). El analisis de error de primer orden utiliza la aproximacion
de primer orden para la relacion del calculo de varianzas en situaciones multivariables (EPA,
1987) (Canal de Isabel 11, 1992). Se supone que las varianzas de entrada actlan
independientemente (se ignoran las covarianzas) y el modelo es lineal (se omiten términos de
orden superior en el desarrollo de Taylor). Estas aproximaciones son generalmente buenas
para el caso del modelo de dispersidén que nos ocupa.

En la contribucion anterior, ha sido definido el concepto de efecto relativo. Este es un
valor normalizado. Supongamos que con el establecimiento de este efecto relativo hemos
conocido que un incremento 4k en valor del parametro de entrada genera un incremento AC
en la concentracion de salida.

Para definir la influencia que la varianza de los valores de entrada tiene en los de salida,
se considera que los componentes de varianza de cada variable de salida C; son los
porcentajes de la varianza de salida atribuibles a cada variable de entrada, parametro k;,
calculadas de la siguiente manera:

Var(C,) = ZVar(ki )[ AC J 9)

i
Ak;
donde: Var (C;): Varianza de las variables de salida C;

Var (ki): Varianza de los parametros de entrada k;

De esta manera cada término es un sumando de la varianza de la variable de salida C;
debido a la variable de entrada k;

Los componentes de la varianza de salida representan una ponderacién de las
varianzas de entrada por el cuadrado de la sensibilidad del modelo a la entrada. Asi, una
variable de entrada en particular puede contribuir mucho o poco a la varianza de la salida en
funcién del efecto que tenga sobre la misma, y su propia varianza.
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Pueden perturbarse todas las variables de entrada o solamente algunas dependiendo de
los parametros que resulten de interés.

Las necesidades para la realizacion de este analisis de error de primer orden son la
magnitud de la perturbacién de la variable de entrada, la perturbacion que esta genera en la de
salida, (habra sido establecida en el efecto relativo que hemos determinado anteriormente), y
el valor de la varianza de la magnitud de entrada.

Conocida, pues, la varianza de la concentracion de salida, podremos establecer en cada
caso, cual es la region de confianza de la prediccién del modelo.

El conocimiento del efecto que la variacion de las magnitudes de entrada tiene en las
variables de salida, solo tiene sentido en los parametros externos, puesto que son los que estan
sujetos a distribuciones estadisticas, y nos informa de las magnitudes en las que hay que
encontrar mayor precision. Si la varianza de un dato de entrada afecta mucho a la varianza de
los valores de salida, aquel parametro debera ser evaluado con mayor precision.

En el sentido estadistico, la precision depende de lo que se llama la region de
confianza (Mac Berthouex y Brown, 1994), esto es, puede ser definida por el usuario, pero
que suele ser la region en la que se encuentran el 95% de los valores. El tamafio de esta region
de confianza se desea que sea lo menor posible, y ello dependeré de la precisién del aparato
de medida, del nimero de observaciones realizado y de la localizacion de las mediciones
respecto a la variable independiente. No siempre un mayor nimero de mediciones mejora la
varianza, puesto que aunque las poblaciones sean muy grandes siempre hay una muestra que
las representa con cierta validez.

Regiones o intervalos de confianza

Las regiones (o intervalos) de confianza de una variable estadistica es aquel rango de
valores entre los cuales existe una cierta probabilidad de que se encuentren las mediciones
para una poblacion, en este caso, de datos experimentales (Tze Ling Ng, 2005). En este
sentido puede ser considerado, como se ha anunciado anteriormente, el intervalo de confianza
del 95%, (esto es, el 95% de los valores experimentales, considerada la magnitud que se mide
como una variable normal, se encontraran dentro del intervalo), una banda de dos
desviaciones tipicas alrededor de los valores medios (Mac Berthouex y Brown, 1994,).

Esta estimacion para la confianza de los valores puede tener sentido tanto para las
magnitudes medidas que son condiciones de contorno en los nudos de entrada del sistema
(concentraciones y temperaturas) como para las que son referencia para la calibracion a lo
largo del mismo. Y entendiendo que las magnitudes que calcula el modelo a su vez son
concentraciones reales, también para los resultados del modelo.

Establecer la region de confianza de los resultados del modelo es interesante desde el
punto de vista de la calibracion, porque cuantifica la fiabilidad de las predicciones y
representa de manera local la influencia de la incertidumbre en las magnitudes registradas en
los nudos de aporte. Dicha regién de confianza se establecera con el conocimiento de la
varianza en los resultados.

Para el conocimiento de la varianza de las magnitudes calculadas utilizamos la
expresion anteriormente presentada. Consideremos el efecto relativo como un parametro
adimensional de la sensibilidad de la forma siguiente: el incremento de la concentracién
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reducido al valor de la concentracion (C), cuando se incrementa una magnitud externa,
también reducida al valor centrado de dicha magnitud (k).

Asi pues, la variacion absoluta de la magnitud de la que pretendemos conocer su valor,
se relaciona con la magnitud que perturbamos de la siguiente manera:

A _AC  AC_.C )
k C Ak k

Y por lo tanto, la expresion para la varianza transmitida a la magnitud calculada:

ACY c,Y
Ak) —ZVar(ki)(ERij k—iJ (11)

Var(C;) = > Var(k, )[

i i

Esto es, conocido el efecto relativo de la variacion de una magnitud externa sobre la

concentracion que buscamos, y conocida la varianza propia de dicha magnitud, se puede
conocer la varianza de la concentracion calculada mediante la expresion (11).

Esta expresion contiene implicita la suposicion de que la influencia de una magnitud
sobre otra se comporta de forma lineal, y ello no estd asegurado. El efecto relativo si el
comportamiento es no lineal puede ser variable dependiendo de la magnitud de la
perturbacion. Aunque también se ha despreciado las covarianzas suponiendo un modelo
lineal. Por lo tanto, esta expresion adopta pleno significado en ER constantes, influencias
lineales y perturbaciones no correlacionadas. Esas son las limitaciones de la aplicacion.

Asimismo podré hablarse de la desviacidn tipica de la magnitud calculada:
I(i

o(C,) = Var(C, \/ZVar(k,)(A j \/ZVar(k,)[ERU %j (12)

Supongamos que se conoce la desviacion tipica relativa de las magnitudes que se
miden. Esta se relaciona con la varianza de la siguiente manera:

_ak) _k :
or(K)= m o(k) =kog (k) ; (13)
var(k) = o, (0k | =[o, (O] K?
Esto es:
AC; Y c.Y
o(C;)=,Var(C)) = \/ZVar(k, )[A_kjj = \/ZVar(k, )(ERij k_lj
| i | ! (14)

_ \/Z [o (ki)]zlziz(ERij %jz

En este caso, IZ, es el valor medio de la magnitud perturbada, i, 0 sea:
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c.\
aC)= 2 [aR(ki)]zkf[ERu k—_‘J =\/Z o+ (k)] ER,C? (15)

Asi, debera ser conocida la desviacion tipica relativa de la magnitud perturbada y el
efecto relativo que esta perturbacion provoca alrededor de los valores calculados. Y (conocido
el valor medio), podemos conocer la desviacion tipica de la magnitud calculada por el
modelo, y con ella la regién de confianza. Hay que recalcar que la magnitud perturbada es
cada una de las magnitudes de entrada medidas en cada uno de los aportes en que se ha
medido, por lo que en sistemas con muchos aportes y muchas mediciones, este sumatorio es
considerable.

Para conocer la amplitud de la region de confianza, 0 méas bien la banda de confianza
alrededor del valor calculado por el modelo, conocida la desviacion de las magnitudes
calculadas a partir de todas las desviaciones de las magnitudes medidas y el correspondiente
efecto relativo, se determina la desviacion tipica relativa de la magnitud calculada (ow),
dividiendo la desviacion tipica calculada mediante la expresion (15) por el valor medio para
dicha concentracion:

C, 2 2
O-R(Cj): %:\/Z [O-R(ki)] ERij

Dicha amplitud, como se ha dicho, es de dos desviaciones tipicas alrededor del valor
calculado (considerado entonces como un valor medio), esto es:

Region de confianza = Magnitud calculada (1 £ 207 )

De esta manera, la misma formulacion podra servir para el régimen no permanente, una
vez conocida la desviacion tipica relativa y el valor calculado por el modelo para cada
instante, se evaluara la amplitud de la region de confianza que también sera variable en el
tiempo.

Utilidad de la consideracion del andlisis de incertidumbre en el proceso de modelacion.

El proceso de modelacion es un proceso complejo, por el cual conseguimos que la
resolucion de unas ecuaciones matematicas se represente el comportamiento de un sistema
real. Es interesante considerar, de forma inherente al los propios resultados del modelo, como
el error en la fase de toma de datos de entrada o de estimacion de parametros que intervienen
en la calibracion, va a trasladarse a los resultados del modelo.

Una de las utilidades mas claras de la proposicion de intervalos de confianza para las
magnitudes calculadas, o de desviaciones tipicas para las mismas, se encuentra en el proceso
de calibracidn, mas en concreto, en la fase o criterio de terminacion del proceso de calibracién
(L6pez, 2001; Shoemaker, 2004).

La calibracién en su fase final, determinard que un modelo ha sido calibrado cuando se
ajuste a ciertas mediciones consideradas como de referencia, cuando las predicciones se
ajusten a la realidad en un nimero determinado de ocasiones. Sin embargo, también estas
mediciones de referencia tendrdn una cierta precision, por tanto la comparacion no es
totalmente univoca, sino que debe ser considerada asimismo de forma no determinista.
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Una vez determinada la region de confianza para las magnitudes calculadas, y
comparadas con las medidas, en caso de que se disponga de ellas, el modelador debe tomar

una decision sobre si el proceso de calibracion ha terminado o se debe continuar destinando
esfuerzos al mismo.

Pueden existir diversos criterios para la terminacion del proceso de calibracion, que
deberan ser dispuestos por el usuario en funcion de la precision que se desee para el modelo
concreto. Por ejemplo se puede acotar el error relativo medio o la dispersion de los resultados
obtenidos respecto a los calculados considerando esta como una varianza maestral. De esta
manera, decidiremos que la calibracién ha terminado cuando los intervalos de confianza de
las predicciones y las modelaciones, se intersecten en una proporcion determinada, por
ejemplo en un 90% de las veces (Lopez, 2001). Este es un criterio objetivo que puede resultar
de gran utilidad al modelador y que permite la consideracién del error tanto de las medidas de

referencia como de las magnitudes calculadas, transmitido a las mismas a lo largo de la
modelacion matemaética.

EJEMPLO PRACTICO.

Para ilustrar el concepto de intervalo de confianza, se presenta de nuevo una modelacion de la

concentracion de cloro en una linea de un sistema determinado a lo largo de un periodo de
simulacion diario.
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Figura 1. Ejemplo préctico para la aplicacion del andlisis de incertidumbre

La estimacion de la concentracion de cloro sobre la linea 7, descrita en la Figura 1 es,
tal como muestra el modelo EPANET, una para cada instante de tiempo.

A continuacion se propone un analisis de incertidumbre sobre este ejemplo sintético
teniendo en cuenta tres posibilidades de error de forma simultanea:
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Se considera que la concentracion de cloro en el depdsito de cabecera (que
provendrd de la medicion en este punto para cada instante de tiempo)
responde a una variable normal y tiene una desviacion tipica del 5%.

Se considera que el coeficiente de velocidad de flujo K, que afecta de forma

directa a la velocidad de reaccidn, tiene una variabilidad en su estimacion del
20%. En este sentido este coeficiente no es un parametro que provenga de la
medicion, sino que se estima a lo largo de la modelacion. Este tipo de
parametros no tienen una desviacion tipica asociada en el sentido estadistico
de la medicion, sino que se encuentran dentro de unos intervalos que el
modelador debe acotar, es en este sentido que se considera la posible
variacion del mismo

Se considera que el coeficiente de reaccion de cloro con la pared, K, de
forma similar al caso anterior, tiene una posible variacion de hasta el 20%
alrededor de su valor por defecto.

Asi, se estudian en primer lugar los efectos relativos sobre la concentracion de cloro de
estas variaciones, que se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1. Efecto relativo y desviacion tipica calculada para concentracion de cloro en linea 7.

ER de variacién en ER ER Desviacion tipica calculada
INSTANTE | concentracién variacion Variacién para concentracion de cloro
(h) inicial de cloro Kp Kw en linea 7

1 1 0 0,5 0,15

2 1 0,04285714 0,61428571 0,169663533
3 1 0,04285714, 0,62857143 0,171339262
4 1 0,04285714 0,64285714 0,172998761
5 1,02189781 0,04379562 0,74452555 0,184628251
6 1,029411765 0,05882353 0,82352941 0,194596113
7 1,037037037 0,05925926 0,82962963 0,195315509
8 1,037037037 0,05925926 0,84444444 0,196826677
9 1,052631579 0,31578947 0,94736842 0,230559959
10 0 0,33333333 0,88888889 0,221108319
11 1,25 0,25 0,875 0,21937411
12 1,333333333 0,26666667 0,93333333 0,226568606
13 1,136363636 0,06818182 0,88636364 0,202540681
14 1,037037037 0,04444444 0,81481481 0,192257543
15 1,037037037 0,05925926 0,81481481 0,193792558
16 1,037037037 0,05925926 0,81481481 0,193792558
17 1,428571429 0,42857143 1 0,24640269
18 1,538461538 0,46153846 0,92307692 0,243373723
19 0 0,61538462 1,07692308 0,260177454
20 0 0,5 1 0,244948974
21 1,818181818 0,54545455 1,09090909 0,264575131
22 2 0,6 1,2 0,277488739
23 0 0,6 1.2 0,268328157
24 2,222222222 0,66666667 1,111111171 0,276887462
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Utilizando estos datos, se esta en condiciones de estimar el intervalo de confianza de las
predicciones de concentracion de cloro alrededor de los valores calculados por EPANET, esto
es lo que se presenta en la Figura 2, marcando los limites superior e inferior de las
predicciones para cada instante de tiempo.

De esta manera se convierte lo que es una prediccion determinista en una region de
prediccion, de forma que si se tuviesen mediciones para la comparacién en la calibracion,
deberian considerarse también de forma no determinista, con sus propios intervalos de
medicién, dando asi un caracter aleatorio al modelo.

25 -
2
—e— CONCENTRACION CALCULADA
1,5 -
—m— Concentracion superior intervalo
1 de confianza
i Concentracion inferior intervalo de
confianza
0,5 1
o ‘ ‘ ‘ ‘ ~ ' Tiempo (h)
-1 4 9 14 19 24 P

Concentracion de cloro en linea 7 (mg/l)

Figura 2. Intervalo de confianza alrededor de las magnitudes calculadas para la
concentracion de cloro en la linea 7.

CONCLUSIONES

En el presente trabajo se ha desarrollado la posibilidad de convertir los resultados de un
modelo de calidad para las redes de abastecimiento de agua de caracter determinista, en una
prediccion estocastica comprendida dentro de unos intervalos de confianza con caracter no
determinista.

Se ha demostrado el establecimiento de los intervalos de confianza de las predicciones
del modelo en cuanto a la concentracion de cloro en una de las lineas de un sistema a modo de
ejemplo de como puede realizarse le propuesto analisis de incertidumbre. Este anélisis de
incertidumbre refleja, por un lado, como los errores en las mediciones de magnitudes que
intervienen en la modelacion; y por otro los parametros que se estiman a lo largo de la misma,
incide sobre la precision de los resultados. Asimismo, este andlisis debe ser combinado con un
andlisis de sensibilidad para establecer el efecto que tiene la dispersién de cada uno de los
parametros de entrada.

Esta consideracion en base a intervalos de confianza en las predicciones del modelo
tiene gran interés en el proceso de calibracion, ya que permite una comparacién con
mediciones de concentracion de cloro en la red, considerando éstas asimismo como variables
aleatorias y de esta forma puede proponerse un criterio objetivo para terminacion del proceso
de calibracion, independientemente de la experiencia del modelador.
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