Informador Técnico 84(1) Enero - Junio 2020: 3-17 e-ISSN 2256-5035 OO doi: http://doi.org/10.23850/122565035.1636

Elaboracion de un modelo neuronal
artificial para la estimacion de turbiedad
y proposicion de dosificaciones en el
tratamiento de aguas residuales de la
industria avicola

Elaboration of an artificial neural model for the estimation of
turbidity and proposition of dosifications in the

wastewater treatmen
Luis Octavio Gonzalez-Salcedo’ " Universidad Nacional de Colombia (Colombia). Correo electrénico: logonzalezsa@unal.edu.co;
José Benjamin Garcia-Nunez? orcid: https://orcid.org/0000-0003-2460-6106

2 Universidad Nacional de Colombia (Colombia). Correo electrénico: jobega297011@gmail.com

Recibido: 03-08-2018 Aceptado: 02-09-2019

Como citar: Gonzdlez-Salcedo, Luis; Garcia-Nunez, José (2020). Elaboracion de un modelo neuronal artificial para la estimacién de
turbiedad y proposicién de dosificaciones en el tratamiento de aguas residuales de la industria avicola. Informador Técnico, 84(1), 3-17.
https://doi.org/10.23850/22565035.1636

Resumen

El crecimiento de la industria avicola en Colombia y el cambio en la normatividad ambiental vigente, conlleva a un
mejoramiento en el sistema de tratamiento de las aguas residuales, mediante técnicas alternas entre coagulantes y
floculantes. Los costos de estas técnicas requieren dosificar de manera 6ptima los principales productos alli involucrados.
En este trabajo se usé un modelo neuronal artificial basado en redes neuronales multicapa feedfoward-backpropagation, para
la estimacién del valor de la turbidez de salida en el tratamiento de las aguas residuales. Posteriormente, se usaron las redes
neuronales entrenadas para proponer dosificaciones dptimas de los productos y mejorar las condiciones de operacion,
lo que permitié obtener aguas residuales clarificadas, para lo cual se elaboraron cartas de optimizacién. Respecto a la
evaluacién del desempefio del modelo neuronal, se usé como indicador de desempefio el factor de correlacién lineal R.
Los resultados de correlacion entre los valores estimados y reales de la turbidez de salida muestran la confiabilidad en la
aplicacion como herramienta de prediccién.

Palabras clave: aguas residuales; turbidez; prueba de jarras; industria avicola; inteligencia artificial; redes neuronales
artificiales.

Abstract

The growth of the poultry industry in Colombia, and the change in current environmental regulations, leads to an
improvement in the wastewater treatment system, through alternate techniques between coagulants and flocculants. The
cost of these techniques require optimal dosing of the main products involved therein. In this work, we used an artificial
neural model based on feedforward-backpropagation multilayer neural networks, to estimate the value of output turbidity
in the treatment of wastewater. The trained neural networks subsequently used to propose optimal dosages of the products
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and improve the operating conditions that allow obtaining clarified wastewater, so we develop optimization charts. We
used the R linear correlation factor as a performance indicator, for the evaluation of the performance of the neural model.
The correlation results between the estimated a real values of the output turbidity show its reliability in the application as
a prediction tool.

Key words: residual waters; turbidity; jar testing; poultry industry; artificial intelligence; artificial neural networks.

1. Introduccion

En los dltimos 50 afios Colombia ha tenido un alto crecimiento en la produccién avicola, reportandose un crecimiento del
7,1 % anual, pasando de aportar el 7,0 % de la produccion total nacional de carnes a un valor del 50,4 % (Aguilera-Diaz, 2014),
actividad que durante su proceso productivo genera contaminacién con aguas residuales que contienen sustancias tanto
de naturaleza orgénica como inorganica (Gémez-Daza, 2012). El componente orgénico se refiere a materias generalmente
biodegradables conducentes a la aparicién y crecimiento de microorganismos con potencial patégeno (Ocampo-Vélez;
Rodriguez-Montes, 2011). Por su parte, el componente inorganico se refiere, principalmente, al uso de quimicos utilizados
para limpieza y desinfeccion de alojamientos avicolas, asi como de equipos y maquinaria industrial, que deterioran la
calidad fisica y quimica del agua (Padilla-Gasca; Lopez-Lépez; Gallardo-Valdez, 2011).

Como alternativas de tratamiento existen los primarios (fisico-quimicos) que acondicionan el agua residual, previo a
su ingreso al tratamiento secundario (biolégico). Particularmente, en Colombia, este tipo de industria utiliza tratamientos
primarios debido a la disponibilidad de espacios y costos de los mismos. Ademds, vierten sus aguas residuales directamente
a los sistemas de alcantarillado o a fuentes de agua naturales receptoras, requiriéndose entonces un mejor tratamiento de
las mismas (Toc-Aguilar, 2012).

En Colombia, la legislacion ambiental en esta tematica es cada vez mas estricta con el fin de disminuir la contaminacién
y carga organica a las fuentes naturales de agua (Aguilera-Diaz, 2014). Una de las finalidades es la de transformar las aguas
residuales en aguas clarificadas. Se ha demostrado que los catalizadores organicos biolégicos ayudan a la degradacién de
las grasas, permitiendo un mejor tratamiento por el procedimiento fisico-quimico (Rubio-Clemente; Chica; Pefiuela, 2014;
Chalén-Medina; Pefiafiel-Pazmifio; Saltos-Sanchez, 2017). Sin embargo, sus costos de aplicacién requieren de herramientas
que permitan obtener dosificaciones econémicas a partir de procesos de optimizacion.

La literatura reporta diversos trabajos de modelacién en procesos de aguas residuales a partir de diferentes técnicas
o herramientas, como modelos matematicos de regresién multivariable, metodologia de superficie de respuesta, uso
de software y redes neuronales artificiales. En algunos casos, la modelacién se ha orientado hacia el entendimiento y
comprensién del proceso del tratamiento, en otros al efecto de las variables involucradas en dichos procesos sobre la calidad
del tratamiento y en otras al efecto de las dosificaciones de coagulante y floculante sobre el valor de la turbiedad (Martinez-
Navarro, 2007; Acufia-Zambrano, 2008; Salgado-Reyna, 2013; Salgado et al., 2013; Vasquez-Almazan; Martinez-Morales,
2014; Gonzalez-Martinez, 2017).

Por su parte, la inteligencia artificial, término acufiado en 1960 por Minsky (1961a, 1961b), en su sentido mas amplio
indica la capacidad de un artefacto para realizar los mismos tipos de funciones que caracterizan el pensamiento humano
y en estos términos, sus métodos son una respuesta al deseo de aproximar el comportamiento y el pensamiento humano
a diversos sistemas para la solucion de determinadas probleméticas (Haugeland, 1996, 1997; Andler, 2006). Uno de estos
métodos son las redes neuronales artificiales, abstraccién funcional de la estructura neuronal biolégica del sistema central
nervioso (ver Figura 1), que recrea desde la perspectiva bioldgica la estructura de un cerebro humano (Bishop, 2006).
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Figura 1. a) Neurona bioldgica b) Neurona computacional
(Adaptado de Serrano, Soria, Martin, 2010).

Las redes neuronales artificiales hoy en dia son consideradas como poderosas reconocedoras y clasificadoras de
patrones (Bishop, 2006), utilizadas en la solucién (prediccién) de problemas de ingenierfa como una alternativa en sistemas
complejos caracterizados por factores de interaccién, en sistemas de aproximaciones estadisticas no lineales, o en sistemas
de solucién computacional basados en algoritmos complejos y extensos (Haykin, 2005). A su vez, involucren variables
cuantitativas y cualitativas y que en estas tltimas, relacionarlas en modelos matematicos se hace dificil.

En su contexto histérico (Widrow; Lehr, 1990), las redes neuronales artificiales se iniciaron como una red monocapa
denominada como Perceptrén Simple que solo podia realizar soluciones de algunas funciones légicas como OR, AND y
NOT, sin estimaciones numéricas; posteriormente, su desarrollo permitié estimaciones numéricas, siendo conocida como
red ADALINE. Hoy en dfa, muchos problemas en la ingenierfa son abordados a partir de redes con tres o més capas como
lo es la red Perceptréon Multicapa, con un procedimiento supervisado de aprendizaje, ya que las redes se entrenan a partir
del error de aproximacién contra los verdaderos resultados (Bishop, 2006).

Por otro lado, en la actividad industrial y en particular en la agroindustria alimentaria (Arias-Hoyos; Hernandez-
Medina; Castro-Valencia; Sanchez-Pefia, 2017), diferentes materiales son usados para disminuir la turbiedad del agua
residual como coagulantes, floculantes y catalizadores biol6gicos, cuyas cantidades dependerdn de situaciones ambientales
como la temperatura, el pH, la cantidad y el tipo de turbiedad a tratar, entre otras. La cantidad de los productos mencionados,
es determinada, generalmente, por el desempefio de un experimento conocido como Prueba de Jarras (Fliquene; Yate,
2018). Sin embargo, esta prueba experimental consume tiempo y cantidades de los productos para el tratamiento y su
procedimiento también contiene errores (Ovalle-Celis; Moreno-Ripe, 2014). Lo anterior, conlleva a realizar diversas
ejecuciones experimentales de la prueba hasta encontrar una turbiedad en el agua residual o condicién de agua clarificada
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aceptable para ser reutilizada o vertida (Fliquene; Yate, 2018) a partir de una dosificacién de productos tratantes que no
corresponden al 6ptimo, ya que se incrementan los costos del proceso, por lo cual es de interés optimizarlo.

Aun asi, para Fiquene y Yate (2018) la prueba de jarras es uno de los mas importantes experimentos en el control
del proceso de coagulacién quimica de aguas, en la cual se utilizan variaciones en las dosis de coagulante - floculante que
determinan la reduccién de coloides en suspension y materia orgénica a través del proceso de floculacién, simulando los
procesos unitarios de coagulacion, floculacién y sedimentacién, hasta llegar a los valores en los que la floculacién alcanza
sus mejores resultados.

Por otro lado, Haghiri; Moharramzadeh; Nahvi; Daghighi (2014) mencionan que la determinacién de la dosis éptima
en cuanto a coagulantes es de particular significancia, en la cual relaciones complejas entre los factores que influyen en
la eficiencia del coagulante y los resultados de la prueba conllevan el problema de optimizacién al campo de las redes
neuronales artificiales.

Al respecto, la literatura muestra un buen nimero de trabajos que abordan la problemética de la optimizacién del
proceso de tratamiento de aguas usando redes neuronales artificiales (Ferndndez; Galvis, 2003; Acufia, 2008; Olanrewaju;
Muyibi; Salawudeen; Aibinu, 2012; Salgado et al., 2013; Villarreal-Campos; Caicedo-Bravo, 2013; Haghiri ef al., 2014; Peia-
Rojas; Flores del Pino, 2014; Prasannasangeentha, 2015; Bui; Giang-Duong; Nguyen, 2016; Barajas-Garzon; Leén-Luque,
2016; Pefia-Rojas, 2016; Rodrigues-dos Santos; Henriques-Librantz; Dias; Gozzo-Rodrigues, 2017; De Menezes; Fontes;
Oliveira-Esquerre; Kalid, 2018, Haghiri; Daghighi; Moharramzadeh, 2018; Messaoud; Hellal; Imed; 2018), siendo limitado
en el tratamiento de aguas residuales de procesos agroindustriales y especificamente en la industria avicola.

De este modo, en el presente estudio, se usa un modelo neuronal artificial basado en redes neuronales artificiales con
arquitectura multicapa, alimentacion de informacién hacia adelante y metodologfa/aprendizaje de propagacién y ajuste
del error hacia atras, denominadas como Perceptrén Multicapa feedforward — backpropagation, para proponer dosificaciones
conjuntas de un catalizador organico biolégico y coagulantes-floculantes, elementos comercialmente disponibles en el
tratamiento de las aguas residuales de la industria avicola. Las redes neuronales artificiales fueron entrenadas para predecir
la turbiedad de salida del agua residual a partir de la Prueba de Jarras. El desempefio de las redes neuronales basado en
el coeficiente de correlacion lineal (R > 0,98) muestra una herramienta confiable para ser usada en la simulacién de la
determinacién de la turbiedad de salida para diferentes dosificaciones del tratamiento. El resultado de las simulaciones
graficadas en las cartas del resultado de la turbiedad de salida para diferentes condiciones de entrada del agua residual,
permite definir cudles son las dosificaciones méas 6ptimas para obtener agua clarificada con la calidad requerida para el
cumplimiento de la normatividad ambiental.

2. Procedimiento metodoldgico
2.1. Ubicacion del proyecto

El estudio se realizé en una planta comercial, procesadora de pollo, ubicada en el municipio de Guacari, Valle del Cauca,
Colombia, la cual procesa 11000 pollos/dia con un peso corporal de 1800 — 2200 g/ pollo (Garcia-Ntfiez, 2017).

2.2, Trabajo de campo experimental y construccion del conjunto de entrenamiento

Partiendo de un trabajo de campo experimental en donde se hizo una toma de muestras de aguas residuales denominada
prueba de jarras y su correspondiente caracterizacion de pH, de turbiedad de entrada y de salida, se cre6 una base de datos
para entrenar el modelo neuronal artificial (ICONTEC, 2010). Con el fin de evaluar el aporte del catalizador biolégico, las
muestras se dividieron en dos grupos: el primer grupo, con dosificaciones de coagulante y floculante (48 registros) y el
segundo grupo, ademds de los dos productos mencionados, con adicién de catalizador bioldgico (48 registros). Se utilizé
como coagulante una mezcla de policloruro de aluminio como floculante un polimero ayudante de floculacién y como
catalizador biolégico un catalizador bio-orgéanico altamente concentrado, elementos comercialmente disponibles (Garcia-
Nufiez, 2017). Para la estimacién de la turbiedad tanto de entrada como de salida se usé un turbidimetro portétil (Hach
Company, 2004).
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Para ambos grupos, las variables consideradas fueron: pH de entrada [PH], turbiedad de entrada (agua cruda) [TE],
dosis de coagulante [COA], dosis de floculante [FLO] y turbiedad de salida [TS]. Para el segundo grupo, se adicion6 como
variable la dosis de catalizador biol6gico [CAT]. Respecto a la base de datos, la informacién se almacené en un arreglo

matricial para tener en ambos grupos la variable de salida a la turbiedad de salida (agua clarificada) como se muestra en la
Tabla 1.

Tabla 1.

Variables de entrada y salida consideradas en la configuracién de las redes neuronales artificiales para la estimacion de la turbiedad de
salida en aguas residuales clarificadas

Exploracion

Variables de entrada, unidad de medicion,
[representacion]

pH, sin unidad, [PH]

Turbiedad agua cruda, NTU, [TE]
Dosis coagulante, ppm, [COA]
Dosis floculante, ppm, [FLO]

pH, sin unidad, [PH]
Turbiedad agua cruda, NTU, [TE]
2 Dosis coagulante, ppm, [COA]
Dosis floculante, ppm, [FLO]
Dosis catalizador bioldgico, ppm, [CAT]

Variable de salida, unidad de medicion,
[representacion]

Turbiedad agua clarificada, NTU, [TS]

Turbiedad agua clarificada, NTU, [TS]

Fuente: elaboracién propia.

2.3. Elaboracioén y entrenamiento del modelo neuronal artificial para la estimacion de la
turbiedad (turbiedad de salida) en aguas clarificadas

Con los conjuntos de entrenamiento mencionados anteriormente que relacionan las variables de entrada con la variable
de salida, se elabor6 una propuesta de modelo neuronal para cada uno y se planteé una arquitectura neuronal artificial
multicapa alimentada hacia adelante y con la metodologia de entrenamiento hacia atrds (ver Figura 2), denominada
Perceptrén Multicapa de feedforward — backpropagation y cuyas caracteristicas son definidas por Rumelhart, Hinton y Williams
(1986) y Hinton (1987, 1988).

Figura 2. Propuesta de modelo neuronal para la estimacion de la turbidez en aguas residuales tratadas, en una planta avicola

Capa de
entrada: las
neuronas son Capas ocultas:
las variables las neuronas
relacionadas son genéricas Capa de salida:
¢ » con la y su cantidad una unica
Alimentacion | .;racterizacion es definida por neurona,
mediante 48 del agua el desempefio correspon-
vectores de residual sin de lared diente ala
informacion tratamiento neuronal turbiedad del
en la planta artificial, agua residual
avicola de evaluado por tratada
estudio, y el el coeficiente
procedimiento R
de
tratamiento

Fuente: elaboracién propia.
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Las conexiones entre neuronas de las capas se representan mediante funciones de activacion. Asi, la conexién entre las
neuronas de la capa de entrada a cada capa oculta se realiza por medio de la funcién sigmoidea descrita por Hinton (1987,
1988). Por su parte, la conexién entre la tltima capa oculta y la neurona a estimar, ubicada en la capa de salida, se hace
usando la funcién lineal, de manera que se permita la comparacién de la estimacion y del resultado verdadero, como se
describe en el entrenamiento supervisado (Rumelhart ef al., 1986; Hinton, 1987, 1988). El procedimiento de entrenamiento
para cada conjunto se realiz6, de acuerdo con lo descrito por Garcia-Nufiez (2017), con 156 conformaciones de topologias
de redes neuronales artificiales, obtenidas del producto entre 12 métodos de entrenamiento de backpropagation y 13
arquitecturas de capas de neuronas ocultas. Dichas conformaciones se evaluaron a partir del factor de correlacién lineal
R (Ecuacién 1) (Vasquez...), estadistico usado para evaluar la calidad de los modelos neuronales artificiales supervisados
(Steel; Torrie, 1960; Ibanez-Quispe, 2009; Barrfa-Sandoval, 2009 citados por Machaca- Apaza, 2016). Para el funcionamiento
computacional del procedimiento de entrenamiento se codific6 un algoritmo usando el lenguaje de programacién M, propio
de la herramienta del software MATLAB ® para la plataforma Windows ® (The Math...). El cédigo usa la librerfa contenida
en el Neural Networks Toolbox del mismo software (Beale...), lo cual permite implementar los modelos del tipo de red que
se ha descrito.

2
Z?=1(T5real,i - TSestimado,i) M
2
Z?=1(T5Teal,i)

Donde, TS, es la turbiedad de salida obtenida mediante la Prueba de Jarras, la turbiedad de salida estimada por la
red neuronal artificial corresponde a la posicion del par de datos correlacionados y corresponde al total de datos en cada
subconjunto. Los 48 vectores de informacién de cada conjunto de entrenamiento se categorizaron en tres subconjuntos que
conformaron igual ntimero de fases en el entrenamiento de una red neuronal: 1) de aprendizaje, en donde se configuraron
los pesos sindpticos en las conexiones entre neuronas; 2) de prueba, con lo cual se determiné el momento en el que debe
dejar de entrenar y optimizar la estructura de la red neuronal y las especificaciones del modelo interno, de acuerdo con el
método de aprendizaje que usa el algoritmo de backpropagatién; y 3) de validacién, en donde se prob¢ la capacidad de
generalizar el modelo para el rango de informacién que se utilizé para la calibracién. A partir del indicador de desempefio
se evaluaron las estimaciones de las redes neuronales y las salidas reales de las bases de datos, en los subconjuntos de cada
fase de entrenamiento (Aprendizaje, Prueba, Validacién y una adicional de Simulacién con el total de los datos, para lo cual
se consideraron el 60, 20, 20 y 100 % de los datos, respectivamente, y agrupados por divisién aleatoria de los datos).

Los resultados de este proceso mostraron que para ambos casos de estudio (sin catalizador y con catalizador), la
arquitectura con dos capas ocultas y con el método de aprendizaje de Levenberg-Marquardt obtuvieron mejores, adecuados
y confiables desempefios (R > 0,99), que los demés métodos de entrenamiento usados (Regularizaciéon Bayesiana, Cuasi-
Newton de Algoritmo BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno), Retro-propagacién Resiliente, Gradiente Conjugado
Escalonado, Gradiente Conjugado con Reinicio de Powell/Beale, Gradiente Conjugado de Fletcher-Powell, Gradiente
Conjugado de Pollak-Ribiére, Secante de un Paso, Gradiente Descendiente con Tasa de Aprendizaje Variable, Gradiente
Descendente con Momento y Gradiente Descendiente).

De esta manera, la arquitectura de la mejor red neuronal se configuré entonces para el primer caso de estudio (sin
catalizador biolégico) con una capa de entrada con cuatro variables de entrada: una primera capa oculta con 10 neuronas,
una segunda capa oculta con 30 neuronas, una capa de salida con una variable de respuesta y un algoritmo de aprendizaje
backpropagation de Levenberg-Marquardt. Por otro lado en el segundo caso de estudio (con catalizador biolégico), la
arquitectura de la mejor red se configuré con una capa de entrada con cinco variables de entrada: una primera capa oculta
con 10 neuronas, una segunda capa oculta con 20 neuronas, una capa de salida con una variable de respuesta y un algoritmo
de aprendizaje backpropagation de Levenberg-Marquardt.
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2.4. Simulacion de la optimizacion

Posterior a la elaboracién y entrenamiento del modelo neuronal artificial para la estimacion de la turbiedad, se seleccionaron
las mejores redes neuronales para cada caso de estudio, con las cuales se llevé a cabo un proceso de simulacién computacional
de la Prueba de Jarras, para lo cual, a través de un cédigo computacional en lenguaje M, se us6 cada red neuronal asignada
a cada grupo de informacién y se simuld la informacién de entrada y de salida de la Prueba de Jarras con las siguientes
caracteristicas: 1) se mantuvieron constantes las condiciones de turbiedad de entrada y pH; 2) se hizo una variacion de las
dosis de coagulante para dosis fijas de floculante y catalizador (en el caso del segundo grupo); y 3) se obtuvo un resultado
de turbiedad de salida estimado por la red neuronal entrenada para cada caso de estudio. Esta simulacién permiti6 recrear
diversas cartas de optimizacion de los productos adicionados (una variacion de la caracteristica 2, corresponderia a variar
la dosis de floculante para dosis fijas de coagulante y catalizador) en el tratamiento del agua residual de esta explotacién
avicola.

3. Resultados y discusion
3.1. Tratamiento de aguas residuales y caracterizacion en esta explotacion avicola

Desde el punto de vista ambiental y sanitario para todos los ensayos realizados, se pudo observar que la utilizacién del
catalizador biolégico permitié un mejor tratamiento basado en la disminucién de los valores de turbiedad de salida (agua
clarificada), lo cual se infiere al mejoramiento en la degradacion de la materia orgénica. Esto es mencionado por Ekama y
Wentzel (2017), quienes explican que en la remocién de la materia organica, el proceso biolégico mediante el cual dicha
materia orgdnica presente en este tipo de agua residual se transforma en masa de sélidos suspendidos volatiles como
organismos heterotréficos ordinarios (anabolismo) con una transferencia asociada de electrones de oxigeno y una pérdida
de energfa en forma de calor (catabolismo), generando en el proceso completo de la degradacién via catabolismo, un
rendimiento mejor.

Segtin lo reportado por Conde-Garcia (2012), la disminucién de la turbiedad se debe, principalmente, a que ademads
de la degradacion mencionada se solubiliza la grasa, y el coagulante y floculante pueden actuar sobre los sélidos como
es inferido en el caso del tratamiento de aguas residuales provenientes del sacrificio de ganado bovino. Esto sugiere usar
dosificaciones bajas del catalizador (por costos) y optimizar entonces las dosificaciones del coagulante y floculante, proceso
simulado en la optimizacién usando el modelo neuronal artificial propuesto.

3.2. Entrenamiento del modelo neuronal artificial

A partir de la elaboracién de un modelo neuronal artificial basado en redes neuronales, correspondiente a una red neuronal
artificial supervisada del tipo Perceptréon Multicapa, con alimentacién hacia adelante y entrenamiento/aprendizaje para la
propagacién del error hacia atrds, se realizé la estimacién de la turbiedad de salida (aguas clarificadas) en aguas residuales
provenientes de la explotacién avicola, en un proceso de tratamiento de dichas aguas residuales para dos casos: con el uso
de coagulante y floculante, y con el uso de tres componentes mediante la adicién de catalizador bioldgico.

El modelo neuronal consistié para el primer grupo (sin catalizador biolégico), de una red neuronal artificial conformada
por una capa de entrada con cuatro variables de entrada: una primera capa oculta con 10 neuronas, una segunda capa oculta
con 30 neuronas, una capa de salida con una variable de respuesta correspondiente a la estimacién de la turbiedad en aguas
clarificadas y algoritmo de aprendizaje de Levenberg-Marquardt. Para el segundo grupo (con catalizador bioldgico), el
modelo consistié de una red neuronal artificial conformada por una capa de entrada con cinco variables de entrada: una
primera capa oculta con 10 neuronas, una segunda capa oculta con 20 neuronas, una capa de salida con una variable de
respuesta correspondiente a la estimacién de la turbiedad en aguas clarificadas y algoritmo de aprendizaje de Levenberg-
Marquardt.
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La Figura 3 muestra los resultados de desempefio de las redes neuronales seleccionadas en ambos casos de estudio y
para cada una de las etapas de entrenamiento de la misma (entrenamiento, prueba, validacién computacional y simulacién
con todo el conjunto de entrenamiento). Para las etapas donde las redes seleccionadas estiman la turbiedad de salida, se hace
una comparacién entre el resultado obtenido por la red neuronal artificial (output) y el valor obtenido usando el protocolo
experimental de la Prueba de Jarras (target), para lo cual se asocia a dicha comparacion el factor de correlacién lineal R.
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Figura 3. Resultados de desempefio para la red neuronal artificial entrenada para estimar la turbiedad del agua clarificada: a) sin
catalizador biolégico y b) con catalizador biolégico. Para ambos casos, se muestra el coeficiente de correlacion R entre la turbiedad
de salida obtenido con la Prueba de Jarras y el estimado por el modelo neuronal, para cada fase del aprendizaje (entrenamiento,
prueba, validacién y simulacién con todos los datos)

Fuente: elaboracién propia.
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Este desempefio basado en el factor de correlacién lineal R (R > 0,99), de acuerdo con Anscombe (1973) y Achen (1982),
mostraron para ambos casos una relacion lineal positiva fuerte entre el valor de la turbiedad de salida obtenida a partir del
protocolo experimental de la Prueba de Jarras normalizado en la NTC 3903 (ICONTEC, 2010), y el obtenido mediante la
prediccion de las redes neuronales artificiales seleccionadas, lo cual permite inferir que la herramienta computacional es
adecuada y confiable para hacer dichas estimaciones. De acuerdo con Martinez-Rodriguez (2005), los valores del coeficiente
de correlacién lineal R en ambos casos, muestran que hay una aproximacién del resultado obtenido por prediccion, lo
cual verifica la bondad en el ajuste de dicha prediccién, permitiéndose inferir que el modelo computacional basado en las
redes neuronales artificiales puede ser usado como metodologia complementaria para la Prueba de Jarras en la estimacién
de la turbiedad del agua residual tanto en tratamientos con coagulante-floculante y con floculante-coagulante-catalizador
bioldgico (p.322).

La literatura reporta diversos trabajos sobre modelacién en el tratamiento de aguas residuales mediante el desarrollo
de modelos matematicos, el uso de software para modelacién de procesos, la metodologia de superficies de respuesta y las
redes neuronales artificiales. En dichos reportes se busca, en algunos casos, comprender el proceso del tratamiento, mientras
que en otros, se busca relacionar los efectos de los compuestos tipo floculante y coagulante para su optimizacién.

Con respecto al uso de redes neuronales artificiales, Salgado-Reyna (2013) y Salgado et al., (2013) elaboraron y
desarrollaron redes neuronales multicapa de backpropagation para estimar los datos de unidad de osmosis inversa en el
tratamiento de aguas residuales de una planta productora de envases, en un proceso de optimizacién del floculante y el
coagulante, obteniendo en la correlacién un coeficiente de determinacién R = 0,99. Acufia-Zambrano (2008) reporta el uso
de redes neuronales multicapa de backpropagation para la correlacién de pH, turbiedad, color y alcalinidad, con el fin de
optimizar la dosis de coagulante en una planta de tratamiento de agua potable de una poblacién urbana, obteniendo una
correlacién en el caso especifico de la estimacién de la turbiedad y la dosis del coagulante de R = 0,88. Vasquez-Almazan
y Martinez-Morales (2014) reportan el desarrollo de redes neuronales artificiales, de tipo multicapa backpropagation y de
funciones de base radial, para la estimacién de la turbiedad del efluente en una presa, obteniendo coeficientes de correlacién
R =0,9927 y R = 0,986, respectivamente.

En los dltimos afios, se reporta en la literatura estudios sobre el uso de redes neuronales artificiales y la optimizacién
del coagulante en el tratamiento de aguas con el objetivo de reducir, mas no reemplazar, el niimero de ensayos en la Prueba
de Jarras para la medicién de la turbiedad de salida. Al respecto, Rodrigues-dos Santos et al., (2017) (R = 0,989), Haghiri et
al., (2018) (R = 0,949) y De Menezes et al., (2018) (R = 0,900) concluyen, de manera general, que el uso de las redes neuronales
artificiales es una herramienta adecuada para determinar las mejores condiciones de control del proceso del tratamiento del
agua, principalmente para estimar la dosis 6ptima del coagulante, lo que permite una reduccién de la materia prima del
tratamiento y la posibilidad de realizar investigaciones adicionales para mejorar los resultados sobre reduccién de costos y
consumo de materia prima.

Para las redes neuronales artificiales elaboradas en el presente estudio y entrenadas para estimar la turbiedad de
salida en dos casos de tratamiento de aguas residuales (sin catalizador y con catalizador), sus resultados de desempefio
evaluados a partir del coeficiente de correlacion lineal R, muestran que estas estimaciones son concordantes con los trabajos
mencionados y desarrollados con anterioridad, con lo cual se infiere que el uso de las redes neuronales artificiales pueden ser
usadas confiablemente como herramientas de prediccién para complementar los resultados experimentales involucrados
en el tratamiento de aguas residuales y, en particular, en la Prueba de Jarras para la estimacion de la turbiedad de salida.
Sin embargo, la literatura no reporta el uso de modelos neuronales artificiales en la estimacion de turbiedad para el caso
de aguas residuales de la explotacién pecuaria asi como tampoco en el uso de tres productos (coagulante, floculante y
catalizador biol6gico) para dicho tratamiento, lo cual brinda una agenda futura en este campo, enfocados en la optimizacién
de las dosificaciones de los productos del tratamiento propuesto.

3.3. Simulacion de un proceso de optimizacion usando redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales seleccionadas se usaron para simular un proceso de Prueba de Jarras para diversas
condiciones de entrada. Para ambos casos de estudio se realiz6 la simulaciéon. A manera de ejemplo, se muestra el caso en
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el cual se tiene un pH = 7,5, diferentes valores de turbiedad de entrada y diferentes dosis del coagulante, y en el segundo
caso de estudio en adicién a un valor constante del catalizador biol6gico. Este proceso de simulacién permite en cada caso
construir una carta de optimizacion como se muestra en la Figura 4. Los resultados gréaficos permiten mediante el trazado
de una linea horizontal que represente el valor normativo de turbiedad aceptada en el agua clarificada, definir en cada caso
la dosificacién del coagulante a usar. Los resultados permiten confirmar que el uso del catalizador biolégico (Figura 4-b),
para todos los casos en una dosis constante, conlleva a usar una menor cantidad del coagulante.
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Figura 4. Ejemplo de utilizacién del modelo neuronal artificial para crear cartas de optimizacion del coagulante para un pH = 7.5: a) sin catalizador
biolégico; y b) con catalizador bioldgico. Las lineas muestran para un valor estable de pH, las diferentes condiciones
del agua residual a tratar (turbiedad del agua cruda) y mediante el uso de la red neuronal se estima la turbiedad de salida (eje vertical),
de acuerdo con una dosis de coagulante (eje horizontal)
Fuente: elaboracién propia.

De igual manera, la Figura 4 permite mostrar cémo en el proceso se logra un total tratamiento del agua residual (en
el caso de los valores negativos que estima el modelo, y que en la realidad corresponderia a “cero” turbiedad), y cémo en
muchos casos el uso de valores adicionales del coagulante y/o del catalizador conllevan a “ensuciar” nuevamente el agua
clarificada, lo que direccionan nuevamente un valor positivo de la turbiedad (ya en este caso el contaminante corresponde
al mismo producto de tratamiento). Algunos reportes mencionan los efectos adversos en el tratamiento debido al exceso
principalmente de coagulantes (Andia-Cardenas, 2000; Castrillon-Bedoya; Giraldo, 2012; Diaz-Claros, 2014).

4, Conclusiones y recomendaciones

El trabajo permite mostrar el entrenamiento de un modelo neuronal artificial, basado en redes neuronales multicapa
feedforward-backpropagation, para ser usado en el tratamiento de aguas residuales, en este caso para la estimacién de la
turbiedad del agua clarificada (turbiedad obtenida después del tratamiento del agua residual). El uso de estas redes
neuronales permite en esta aplicacién la reduccién del niimero de ensayos de la Prueba de Jarras, con lo cual conlleva a un
ahorro de recursos (tiempo, floculante y coagulante), enfocando la parte experimental a un nimero reducido de la prueba
alrededor de la estimacion 6ptima de coagulante y/o floculante. En el trabajo realizado se puede concluir que, de acuerdo
con el indicador de desempefio y el comportamiento gréfico entre la relacién de los valores estimados y reales, el modelo
neuronal artificial entrenado y basado en este tipo de redes neuronales, son adecuadas para la realizacién de la estimacién
propuesta.

La confiabilidad de las redes neuronales artificiales entrenadas en cada caso, en los tratamientos sin catalizador y con
catalizador, respectivamente, permite ser usadas para otros procesos de exploracién computacional, como en este estudio,
en herramienta de optimizacién, con lo cual se recrea la Prueba de Jarras y se realizan las cartas de optimizacién. De
igual manera, permite confirmar la eficacia en los resultados operativos reales con la incorporacién de nuevos productos
(catalizador bioldgico) en el tratamiento de aguas residuales.
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La aplicabilidad del modelo neuronal artificial en la temética del trabajo presentado, permite explorar su uso en los
procesos de tratamiento de aguas residuales para diversas producciones pecuarias, es decir, ser usada en otros dmbitos,
como por ejemplo, la cria de cerdos o ganado vacuno. Asimismo, se sugiere la exploracién de su uso incorporando otras
variables de caracterizacién fisico-quimica o biolégica, como en el caso de las demandas biolégica y quimica de oxigeno,
color y olor del agua cruda y tratada (estas dos tltimas son variables cualitativas apropiadas para ser incluidas en modelos
de inteligencia artificial), con el fin de adaptar el tratamiento a procesos maés rigurosos desde el punto de vista ambiental y
sanitario.
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