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Resumen

Se evalué la dosificacién de coagulantes utilizando redes neuronales artificiales, en
una planta de agua potable ubicada en Perd (12° 00" 00" S y 75° 112" 00" W) a
3420m, donde la calidad al ingreso es inestable debido a precipitaciones fluviales
que alteran sus propiedades fisicoquimicas. Se utilizé la “prueba de jarras” para
evaluar la dosis de coagulante (ALSO,), considerando furbiedad, pH, conductividad
y sélidos disueltos, con temperatura y caudal promedio de 10° Cy 148 L/s. Los datos
de once meses fueron usadas para entrenar diversas tipologias de redes, siendo la
de regresidén generdlizada la que presentd un rendimiento de 97,77% y evidencid
que los factores mds influentes son los sdlidos disueltos, la turbidez, la conductividad
y el pH, con 42,79, 32,43, 10,33 y 7,26%, respectivamente.
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Abstract

We assessed the dosing of coagulants using artificial neural networks in a drinking water
plant located in Peru (12°00'00" S and 75°11'00" W), 3,420 m.a.s.l., where the quality
upon intake is unstable due to fluvial rainfall that alters its physical and chemical
properties. We used the “jar test” to assess the coagulant dose (ALSO,) taking into
account turbidity, pH, conductivity and dissolved solids with an average temperature
and flow rate of 10 °C and 148 Lt/s. We used data from 11 months to train different
network typologies, with the generalized regression one recording a performance of
97.77% and showed that the factors with the biggest influence are dissolved solids,
turbidity, conductivity and pH, with 42.79%, 32.43%, 10.33% and 7.26% respectively.

Keywords: neural network; water; optimization
Résumé

On a évalué la posologie de coagulants en utilisant les réseaux de neurones artificielles
en une plante d'eau potable situé au Pérou (12°00'00" S y 75°11'00" W) a 3420 m.s.n.m.
ou la qualité a I'entrée est instable pour les précipitations fluviales qui altérent ses
propriétés physicochimiques. On a utilisé le « test de jarras » pour évaluer la dose de
coagulant (ALSO,) en considérant I'eau turbide, pH, conductivité et solides dissoudre
avec une température et courant d'environ de 10 °C y 148 L/s. Les données de 11
mois ont étés utilisées pour dresser divers typologies de réseaux, étant-donné la de
régression généralisée qui a présenté un rendement de 97.77% et a montré que les
facteurs les plus présents sont les solides dissous, turbidité, conductivité et pH avec
42.79%, 32.43%, 10.33% y 7.26% respectivement.

Mots clés: réseaux neuronale; eau; optimisation.
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Intfroduccién

El agua potable para consumo humano es uno de los elementos mds importantes para la vida, en la
mayorfa de poblaciones del Perti esta es tratada a partir de efluentes Iénticos (rios o riachuelos).

Un problema recurrente en las ciudades de la sierra peruana (sobre todo durante el invierno) es la
alta concentracién de sélidos disueltos y no disueltos en el agua que va a tratarse, asi como la alteracién
del pH y de la conductividad, debido a las precipitaciones intempestivas que se producen.

El proceso de coagulacién es una de los mds importantes cuando se trata de remover estos sélidos
del agua —que se presentan también como particulas coloidales—, por ser dificil el suministro de la
dosis de coagulante en funcién de los pardmetros fisicos y quimicos de calidad de agua cruda; ademis,
se ve influido por factores tales como: el corto tiempo de reaccién del proceso de coagulacién, el largo
tiempo de reaccion del proceso de floculacion y el caudal de agua que ingresa al tratamiento. Todo esto
hace que el control de este proceso requiera técnicas de andlisis quimico como la prueba de jarras en la
estimaci6n de la dosis dptima, asi como la accién de un operador que supervise el proceso y haga los
ajustes necesarios para garantizar una remocion de turbiedad efectiva, lo cual lleva tiempo de ejecucién
y permite que en ese intervalo se genere agua de mala calidad. La calidad del agua estd determinada por
limites permisibles en pardmetros fisicos y quimicos (tabla 1).

Tabla 1. Limites permisibles de factores estudiados para el disefio de la red

neuronal
Pardmetro Unidad LMP () Fuente
Turbiedad UNT 5 1
Ph Unidad 6,5-8,5 1
Conductividad - 25° C uS/cm 1500 1
Color-platino/cobalto ucy 20 1
Total de solidos disueltos (tps)  mg/L (ppm) 500 2

(*) Limite mé&ximo permisible
Fuente: 1.) Legislacion sunass; 2.) Enviromental Protection Agency (epa).

Redes neuronales artfificiales en aplicaciones industriales

La aplicacién de la inteligencia artificial al control de procesos es cada vez mayor, ejemplo de
ello son: el mejoramiento en el control de los procesos mediante la introduccién de técnicas tales
como los sistemas expertos, redes neuronales, algoritmos genéticos y légica difusa. Todo esto conlleva
oportunidades para el desarrollo de soluciones éptimas, en procesos cuyo control mediante el uso de
técnicas convencionales resulta muy dificil.

A este respecto se han desarrollado investigaciones de aplicacién a la evaluacién de la calidad del
agua subterrdnea, considerando diversos pardmetros fisicoquimicos (Kuo et 4l., 2003) y prediciendo
la distribucién de nitrato en aguas subterrdneas (Wang et 4l., 2006; Yesilnacar et 4l., 2007), as{ como
en hdrdulica, prediciendo porosidades, permeabilidades y conductividades hidrdulicas en suelos
(Helle, et 4l., 2001; Garcia y Shigidi, 2006), ademds de fluctuaciones del nivel superficial de lagos
(Altunkaynak, 2006).

Desde el punto de vista de la ingenieria, las redes neuronales artificiales (RNA) pueden ser vistas
como un gran sistema dindmico en paralelo, que puede realizar transformaciones por medio de la
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respuesta de estado de su informacién de entrada. Cédmo se lleva a cabo la transformacién, depende
del modelo de la RNA y de su forma de aprehender la transformacidn. El drea de aplicacién mds natural
de las RNA son obviamente las tareas en las cuales se deben obtener las transformaciones apropiadas de
ciertas entradas a ciertas salidas, pero las transformaciones no pueden ser descubiertas analiticamente,
debido a la variedad de factores involucrados en ellas.

No es sorprendente que la mayoria de las aplicaciones exitosas de RNA puedan ser encontradas en
4reas de visién de mdquinas, reconocimiento de patrones, control de motores, procesamiento de sefales,
donde tales transformaciones “entradas a salidas” dominan la solucién del problema (Hinton, 1992).

La red neuronal deberd predecir la dosis adecuada de sulfato de aluminio, dependiendo de algunas
de las propiedades del agua cruda; por lo tanto, se utiliza el programa Neural Tools versién 6.0, que
maneja algoritmos de eficiencia demostrada.

Una red neuronal es un sistema que imita al cerebro humano en la transformacién de entradas en
una o mds salidas, con un conjunto de neuronas. Para encontrar el modelo mds eficiente, en este estudio
se utilizaron las redes multinivel alimentadas hacia adelante (MLEN) y las redes neuronales probabilisticas
(pn). De modo especifico, la funcién tangente hiperbdlica se usa como funcién de activacién en las
neuronas de la capa oculta para la red MLEN.

La neurona de salida emplea la identidad como funcién de activacién, la cual simplemente devuelve
la suma ponderada de sus entradas. Las redes PN fueron propuestas primero por Specht (1991) y
aproximan cualquier funcién arbitraria entre los vectores de entrada y salida con el trazo de la funcién
estimada, de manera directa desde los datos de entrenamiento (Specht, 1991). El entrenamiento de la
red busca identificar el valor del conjunto de pesos o sinapsis que, minimizando el error de prediccion,
logra reproducir las salidas incluidas en el conjunto de datos de entrenamiento.

Neural Tools respalda diferentes configuraciones de red neuronal para obtener las mejores
predicciones posibles. Para la prediccion de clasificaciones /categorias (en las cuales la variable
dependiente es de tipo categoria), se ofrecen dos tipos de redes: PN y MLEN. La prediccién numérica
se puede realizar usando MLEN, asi como redes neuronales de regresién generalizada (GRN), que estdn
estrechamente relacionadas con las pN.

Materiales y métodos

Se utilizaron datos de las pruebas de jarras realizadas en el laboratorio de aguas de la planta referida
para los pardmetros del agua de entrada, tales como: pH, turbiedad (NTU), color (ucv), conductividad
y total de sélidos disueltos (TDs). Cabe sefialar que la temperatura promedio del agua en las operaciones
fue de 10 °C y el promedio del caudal de ingreso 148 L/s. Estos datos se preprocesaron a diario durante
el periodo de julio del 2012 a mayo del 2013 (tabla 2). El rio Shullcas es el proveedor del agua cruda.

Se desarrollaron pruebas de optimizacién de aplicacién de coagulantes, para lo cual se aplicaron
dosis diferentes de coagulante en el laboratorio, en los diferentes tipos de muestras de agua de la planta,
controlando turbiedad, pH, color, conductividad y TDs. La prueba de jarras fue la elegida como alternativa
principal, y los resultados obtenidos se derivaron al proceso de entrenamiento de la red neuronal.

El programa usa un algoritmo de aprendizaje supervisado, el cual necesita un conjunto de datos,
donde en cada grupo de entrada existe una salida esperada, para asi poder aproximar una funcién que
los relacione. A este conjunto de datos se le da el nombre de datos de entrenamiento. En este caso en
particular, los datos de entrenamiento provendrdn de los resultados de pruebas de jarras que se llevardn
a cabo, asi como de las dosis histéricas registradas en pruebas de laboratorio de julio del 2012 a mayo
del 2013. Las propiedades fisico-quimicas del agua cruda seleccionadas como entrada son: turbiedad,
pH y conductividad, por su importancia en el proceso de la cinética de coagulacién. Naturalmente, la
variable de salida es la dosis 6ptima de sulfato de aluminio (mg/I).
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Tabla 2. Andlisis de los pardmetros para las pruebas de jaras realizadas

pH Tarbicdad (NTU) Color (ucy) m“wa:&a&ﬁ_ S/ | 1D (ppm)
Fecha
Ingreso Salida m—-ﬂ“ﬁ a—nWWD—HM da Salida Ingreso Salida | Ingreso Salida Ingreso Salida

Julio 7,76 7,38 1,93 1,92 0,57 13 0 296 301 148 150
Agosto 7,75 7,36 2,14 1,88 0,76 17 0 285 283 143 139
Septiembre 7,7 7,32 12,43 6,67 0,69 66 1 251 255 126 128
Octubre 7,81 7,35 12,41 7,01 0,72 70 1 250 256 125 128
Noviembre 7,74 7,35 19,22 8,68 0,92 78 2 264 267 136 137
Diciembre 7,94 7,48 48,22 14 8,34 103 3 212 218 107 108
Enero 8,04 7,33 27,09 13,04 2,83 117 5 192 203 96 101
Febrero 7,75 7,17 29,51 12,5 2,47 134 9 170 172 85 87
Marzo 7,68 7,18 19,05 11 2,31 134 9 165 171 82 85
Abril 7,98 7,35 17,25 10,9 2,86 110 8 173 178 86 89
Mayo 8,05 7,59 4,75 7,84 1,08 35 1 228 233 114 116

Los datos se procesaron en hojas de cdliculo y el software usado para el entrenamiento de las RNA fue Neuraltools versiom 6.0 de
Palisadef™
Fuente: elaboracion propia
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Resultados
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El programa Neural Tools facilité la seleccién de una configuracién de red, al ofrecer una bisqueda

de mejor red, opcién en la cual este soffware entrena y prueba todas las configuraciones de red marcadas,

considerando el porcentaje de errores y el indice de determinacién (variables estadisticas que nos

hicieron elegir el mejor modelo). Para el estudio se incluyeron las redes GRN, PN y las redes MLFN, con

cuentas de distintos nodos en la capa oculta. Asi se logré disponer de modelos de los cuales Neural Tools

selecciona el mejor.

Los tres mejores modelos de acuerdo con el error cuadrético generado y el porcentaje de predicciones

incorrectas se exponen en la tabla 3, y la seleccion del mejor modelo se efectud con base en los datos

diarios desde el mes de julio del 2012 a mayo del 2013. La mejor red resultd ser la de regresion

generalizada (GRN), cuya arquitectura se presenta en la figura 1.

Figura 1. Arquitectura de la red neuronal de regresion generalizada (Grn)
Fuente: elaboraciéon propia

Tabla 3. Los mejores modelos de acuerdo con el error cuadrdtico

Con cinco nodos

Con seis nodos capa

Caracteristicas Con prediccion GRN
capa oculta oculta
Red entrenada Red entrenada Red entrenada

Nombre en datos parared  en datos parared  en datos para red
Sedam (2) Sedam (3) Sedam (4)
Prediccién Prediccién L,

., . . Prediccién
Configuraciéon numérica MLEN numérica MLEN

(cinco nodos)

(seis nodos)

numérica GRN

Variable de categoria
independiente

0

0
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Caracterfsticas

Con cinco nodos
capa oculta

Con seis nodos capa
oculta

Con prediccion GRN

Variables numéricas

5 (agua decantada
NTU, Ingreso
Color, Ingreso pH,

5 (Agua decantada
NTU, Ingreso
Color, Ingreso pH,

5 (Agua decantada
NTU, Ingreso
Color, Ingreso pH,

independientes Ingreso Conduct,  Ingreso Conduct,  Ingreso Conduct,
Ingreso TDS) Ingreso TDS) Ingreso TDS)
Variable dependient Var. numérica Var. numérica Var. numérica
anable Aependientc  (Sulf. al prm) (Sulf, al ppm) (Sulf. al ppv)
Ent d Var. numérica Var. numérica Var. numérica
ntrenando (Sulf. al prm) (Sulf. al prm) (Sulf. al ppMm)
Ntmero de casos 268 268 268
Tiempo de 01:14:12 01:42:00 00:00:02
entrenamiento
Numero de pruebas 4049256 5000931 90
Razén de la parada Paradf) porel Auto-parada Auto-parada
usuario
Porcentaje de
predicciones 5,22 5,60 2,24
incorrectas
Error cuadritico 2244 2147 1065

medio

Fuente: elaboracion propia

En la figura 2 se ilustran los factores de mayor preponderancia que influyen en la red neuronal.

Figura 2. Factores que influyen en la red neuronal
Fuente: elaboracién propia
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Conclusiones

La red neuronal de regresion generalizada es la que tiene mejor rendimiento, con un porcentaje de
error de 2,24, es decir, con una asertividad de 97,77% en la fase de entrenamiento para una adecuada
respuesta de dosificacidn del coagulante. Los modelos de red neuronal pueden probarse constantemente
y entrenarse de manera continua, con mayores datos histéricos, en tanto que el modelo configurado
permite hacer predicciones para nuevas entradas de las variables independientes, prescindiendo en
momentos criticos de la prueba de jarras.

La red neuronal artificial GRN permite tomar decisiones rdpidas de dosificacion ante cambios
inesperados de turbiedad o pH que se presentan cuando el afluente se altera, debido a las precipitaciones
fluviales intempestivas que caen en lazona. Los factores més influyentes en la dosificacion, de acuerdo con
el modelo GrN, son los sélidos disueltos (42,79%), la turbidez (32,43 %), la conductividad (10,33%), el
pH (7,26%) y el color (7,19%). Estos factores influyen, segiin su variabilidad y la desviacién estdndar
de sus medidas, en el ingreso a la planta de agua.

La temperatura es un factor importante en el tratamiento de coagulacion y por las condiciones de
altitud de la zona de estudio es de 10° C en promedio anual.
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