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Abstract—La gestion incorrecta de las aguas residuales puede
provocar diversos problemas ambientales, como la contaminacion
de aguas utilizadas para la potabilizacion y su posterior consumo,
o la presencia de sustancias que provocan graves perjuicios a la
vida acuatica. Los problemas ambientales generados por estas
aguas residuales, impulsaron la necesidad de encontrar métodos
de tratamientos capaces de ayudar a la depuracion natural del
medio ambiente, con el objeto de restablecer las condiciones
originales. El aumento de los vertidos, unido a las cada vez mas
importantes restricciones legales, han obligado a dedicar un gran
esfuerzo en la mejora y desarrollo de procesos de tratamientos,
asi como a su control para optimizar sus rendimientos. La
introduccion en las leyes de limitaciones en los vertidos de
Nitrogeno y Fésforo, ainadidos a las ya existentes de materia
organica y solidos en suspension, ha aumentado la complejidad
de los procesos de tratamientos de aguas. Esta complejidad ha
provocado la necesidad de sistemas de controles mas desarrolla-
dos, que permitan la monitorizacion y el control de los nuevos
procesos utilizados. Los nuevos requerimientos incrementan el
nimero de posibles problemas que pueden aparecer durante
el funcionamiento de una planta depuradora, por lo que se
hace todavia mas necesaria la disponibilidad de herramientas
como la monitorizacion con analizadores automaticos y el con-
trol de procesos para tratar adecuadamente los residuos. El
presente estudio se enmarca dentro del desarrollo y utilizacion
de herramientas de monitorizacion y control sobre procesos de
tratamientos biologicos. En ella se plantea la implementacion de
un sistema experto como el elemento superior de supervision y
control en un sistema distribuido de una planta de tratamiento
de efluentes. Esta arquitectura puede producir un sistema de
control auténomo y capaz de adaptarse a los diferentes problemas
que pueden aparecer en una planta real y son capaces de
manejar las situaciones que aparecen durante la operacion,
diferentes a los sistemas de control convencionales, que tienen
un comportamiento correcto solo en situaciones normales.

I. INTRODUCCION

Las Plantas de tratamiento de aguas residuales, PTAR, han
adquirido en los tltimos afos un gran auge debido a la necesi-
dad de depuracién de los numerosos deshechos que, generados
por las aglomeraciones urbanas y las instalaciones industriales,
son vertidos a los cauces hidricos. Las legislaciones actuales
imponen limites estrictos en la calidad del agua vertida por
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las plantas depuradoras, siendo el objetivo de estas poder
cumplirlos.

El disefio de este tipo de plantas depuradoras no representa
en la actualidad un gran desafio, ya que los principios de
funcionamiento de las mismas son ampliamente conocidos
y su construcciéon se lleva a cabo de forma extendida en
todo el mundo. Sin embargo, en la mayoria de los casos, el
mantenimiento y control de las mismas es realizado, casi en
su totalidad, por técnicos expertos que, en base a mediciones
realizadas sobre las variables de la planta, corrigen y reajustan
los pardmetros del sistema para un funcionamiento satisfacto-
rio. El disefio del sistema de control de estos tipos de planta
depuradoras normalmente no se realiza teniendo en cuenta la
dindmica compleja y las perturbaciones de carga inherentes a
esta clase de procesos bioldgicos. Estas situaciones no sélo
han de ser detectadas y diagnosticadas rapidamente, sino que
también deben tenerse en cuenta en el modelo del proceso y
asi poder usarlo en la prediccién y estimacion de variables no
disponibles y en el propio proceso de control.

Para el caso de una PTAR con proceso de lodos activos,
obedece a una dindmica claramente no lineal y la respuesta de
los sistemas no lineales depende de las condiciones iniciales,
asi como de la magnitud, la configuracién y la forma de las
entradas. Ello provoca la ausencia de un cuerpo tedrico bien
definido capaz de analizar y controlar su comportamiento.

Ademas, los cambios en las condiciones ambientales a los
que esta sometido un reactor aerobio, que contiene a los lodos
activados en una PTAR, tales como cambios de temperatura,
humedad, etc., hacen que este proceso sea variable en el
tiempo.

A esta complejidad en el comportamiento dindmico se une
la demanda de unas especificaciones de funcionamiento cada
vez mds exigentes. No sélo se requiere un comportamiento
transitorio y estacionario satisfactorio, sino que se busca el
mejor comportamiento posible respecto a un cierto indice de
calidad final del agua depurada.

Para hacer frente a todas estas circunstancias, la teoria
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clasica de control resulta insuficiente y es necesaria la apli-
cacién de técnicas de control avanzados. La alternativa que se
toma en este estudio es el del machine learning por su nombre
en inglés.

El problema se enfoca en particular en una fabrica de
chacinados que tiene una PTAR funcional pero con muchas
limitaciones de control y operaciéon que se realiza de manera
sencilla, es por ello que los indicadores de calidad del agua
de salida final se encuentra fuera de los rangos establecidos
por el ente regulador.

La solucién del problema de la PTAR se enfoca en dos
ambitos, en la infraestructuras civiles anexas, y el desarrollo
tecnolégico, que consiste en la implementacién de los equipos
e instrumentos, el control de los procesos y el enlace con
el sistema experto que predice el comportamiento de una de
las variables del proceso, la Demanda Quimica de Oxigeno,
DQO, que es un indicador del la calidad del agua del efluente
final, logrando asi la estabilidad y robustez del sistema de
depuracion.

La Contribucion que realiza este trabajo es a la depuracién
eficiente de aguas residuales a partir de la construccién de
un sistema experto que se encargue de gestionar el correcto
y econdémico funcionamiento de una planta de tratamiento de
aguas residuales de lodos activados.

Desarrollando la arquitectura tecnoldgica necesaria para la
gestion de una planta de tratamiento de aguas residuales;
Implementando la supervisién y control con todos los equipos
necesarios para la adquisicion, procesamiento y actuacion final
del proceso de tratamiento y; Desarrollando e implementando
un sistema experto, basado en machine learning, tomando
datos de las variables del proceso, para que ayude al trabajo del
operador de planta ya sea en operacion normal o en situaciones
de funcionamiento incorrectos

II. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A continuacién se muestra la figura 1 la planta de
tratamiento de aguas residuales con la que cuenta la fabrica
de chacinados, nuestro caso de estudio, que consta de un
pozo primario donde ingresa el agua residual proveniente
de la fabrica, para luego ingresar a un reactor bioldgico a
través de un filtro o criba, en el reactor bioldgico ocurre la
depuracidn del agua residual por medio del lodo activado que
posee microorganismos que consumen la materia orgénica y la
degradan, para luego pasar a los sedimentadores secundarios
que separan el lodo activado del agua depurada para una
parte de estos lodos retornar y mantener estabilizado el reactor
bioldgico y por otro lado purgar los lodos en exceso. Luego
el agua depurada pasa por un filtro de arena y a un laberinto
de cloracién para ser vertido al cauce hidrico.

1) Problema particular: Para este caso de estudio, se tiene
que las demandas de los productos finales son variables en
el tiempo por ende la produccién varian considerablemente y
acompafiando a esto la utilizacién del agua para los distintos
procesos, por lo que el agua residual producida tiene grandes
variaciones diarias con lo que el aporte de las composiciones,
concentraciones y descargas son muy variables, lo que hace

que la PTAR sufra muchas variaciones, no opere normalmente
y salga de los parametros establecidos por el ente regulador.

o Sistema de Control:

El sistema de control actual es minimo ya que cuenta con
solamente en el pozo primario con una boya de control de
nivel on-off que acciona una bomba sumergible y envia
a la criba para luego ir al reactor bioldgico, a partir de
alli el agua que ingresa va desplazandose por el reactor
biolégico a los sedimentadores hasta el vertido final por
gravedad.

o Limitaciones de Control:

El control es muy bésico ya que posee solo un control
on- off de nivel, en caso de ingreso de agua en gran
cantidad este tipo de control solo se encarga de bombear
el agua al reactor provocando un ingreso de gran cantidad
de composiciones y concentraciones afectando consider-
ablemente el reactor bioldgico donde se encuentran los
microorganismos encargados de la depuracién del agua.
Por otro lado, el sistema de PTAR estd en dependen-
cia total del operador y su experiencia para afrontar
las situaciones, por ende, no tiene el control en caso
de muchas perturbaciones externas, como vertidos de
pesticidas, venenos, dcidos y otros que puedan dafiar
a los microorganismos y a la dindmica de la PTAR
como el agua de lluvia en mucha cantidad. Otras de
las limitaciones es el dimensionamiento hidraulico de
la PTAR que puede soportar hasta un caudal de punta
limitado.

Para poder visualizar el proceso general de la PTAR se
realiza un diagrama de cafierias e instrumentacién de acuerdo
a la norma P and ID ISA 5.1 [1], que es utilizado para
entender mejor el proceso y cdmo la instrumentacién estd
interconectada. Como se puede observar en la figura 2, se
tiene un controlador de nivel on-off que acciona una bomba
sumergible en el pozo primario que envia la alimentacién
fresca de agua residual al reactor bioldgico y luego sigue el
proceso de depuracién hasta el vertido final.

2) Indicadores del control de proceso por lodos activados:
Como ya se menciond los procesos de lodos activados son
sistemas complejos donde se producen muchas reacciones
y donde los microorganismos estin compitiendo por los
nutrientes y sustratos para su crecimiento y reproduccion,
cualquier des balance puede ocasionar grandes fallas y por
ende contaminaciones en los cauces hidricos, es por ello que
existen unos indicadores de control de lodos activados que
muestran el estado en que se encuentra el licor de mezcla y
las concentraciones y nutrientes necesarios, realizando estos
en laboratorios mediante andlisis quimicos o de reacciones
para sus determinaciones. Los parmetros de control de lodos
activados se muestra en la tabla I.

3) Indicadores de la calidad del Agua: De acuerdo al
padrén de calidad de las aguas [24] del territorio nacional
establecido en la resolucion Nro. 222, de la secretaria del
ambiente SEAM, las aguas son clasificadas en 4 clases que
van desde la clase 1 que son las mds exigentes hasta la
clase 4 la menos exigentes, para nuestro caso los indicadores
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Fig. 1. Diagrama de la planta de tratamiento de agua residuales. Elaboracién propia.
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Fig. 2. Diagrama de proceso de la PTAR. Elaboracién propia.
Tabla I

ACTIVADOS, [25]

la navegacion, armonia paisajistica y para los usos menos
exigentes. Indicadores para el vertido al cuerpo receptor, clase
4. Estos valores de referencia, se indican en la tabla II y
es la referencia hasta donde pueden llegar los niveles de

Etapa del proceso Tipo de pruebas Responsable
Descarga entrada Medicién de flujo, Q Operador contaminacién de las aguas que se vierten en los cauces
Descarga entrada | Demanda Biol6gica Oxigeno, DBO Laboratorio hidricos.
Descarga entrada Demanda Quimica Oxigeno, DQO Laboratorio
Descarga entrada Nitrégeno, N Laboratorio Tabla IT
Descarga entrada Foésforo, P Laboratorio INDICADORES DE CONTROL DE CALIDAD DEL EFLUENTE FINAL. [24]
Descarga entrada Potencial Hidrégeno, pH Operador, lab.
Descarga entrada Grasas y aceites, GyA Laboratorio Parametros Responsables
Descarga entrada Solidos Suspendidos Totales, SST Laboratorio Oxigeno disuelto: superior a 2mg/l Lab., operador
Reactor biolégico Solidos Totales, ST Laboratorio pHde5a9 Lab., operador
Reactor biolégico Solidos Volatiles, SV Laboratorio DBO 5d 20C, inferior a 50 mg/l Laboratorio
Reactor biolégico Oxigeno disuelto, O2 Operador DQO, inferior a 150 mg/l Laboratorio
Reactor biolégico Prueba de sedimentacion, TS Operador Temperatura, inferior a 40 oC Operador
Reactor bioldgico Edad de lodos, Xy Operador, lab. Sedimentables, 1 ml/I, test de 1 hora, cono Imhoff Operador
Reactor biologico Indice Volumétrico Lodos, IVL Operador, lab. caudal max. 1,5 veces, caudal min. cuerpo receptor Operador
Reactor biologico Comida/Microorganismos, F/M Operador, lab. aceites vegetales y grasas animal hasta 5S0mg/1 Laboratorio
Nitrégeno total 4 N Laboratorio
Foésforo total 4 P Laboratorio
Coliformes fecales 4000 NMP/100ml Laboratorio

se referencian para la clase 4 que son aguas utilizadas para
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III. TRABAJOS RELACIONADOS

Varios trabajos proponen estudios sobre como controlar
ciertas variables o todas las variables intervinientes en los
procesos de tratamientos de aguas residuales, uno de ellos es el
Environmental decision support systems (EDSSs), [6], es una
sinergia entre técnicas de inteligencia artificial con métodos
numéricos y estadisticos, sistemas de informacidn geografico
y ontologia ambiental, el cual estd dirigido a problemas ambi-
entales no lineales de hasta 2do orden de dificultad, que lo que
propones es tomar todas estas herramientas y utilizarlas con
todas las variables que intervienen en el proceso de una PTAR,
dando aproximaciones de los valores de estas variables y la
tendencia que van tomando, el enfoque es amplio en contraste
al trabajo realizado que toma solo las variables que el operador
puede medir en el proceso. Por otro lado esta otro estudio que
es, Intelligent decision making in wastewater treatment plant
SCADA system: La propuesta de automatizacién [8] de una
planta de tratamiento de agua residuales envuelve la utilizacién
de pequefios sistemas de controles como un controlador 16gico
programable o PLC, con los sensores y actuadores finales que
se encuentran en campo, cuya légica de funcionamiento estd
establecido en la programacién del PLC, que se enlaza con un
software de supervision SCADA con el que se puede controlar
remotamente todo el sistema, el control se basa en ldégica
difusa, fuzzy logic, este estudio es muy semenjante encuanto
a la utilizacion de sistemas distribuidos con la diferencia que
utiliza la logica fuzzy y no se ocupa de ninguna variable
del proceso biolgico solo los caudales. Por otro lado esta el
Adaptive model based control for wastewater treatment plants:
El [9], se basa en un modelo adaptativo que se ocupa de
optimizar el control de la aireacién en el reactor bioldgico
aerobico de modo a mantener la cantidad necesaria de oxigeno
que requieren los microorganismos para que puedan disolver
el amoniaco del agua residual. Este se basa en el modelo
original llamado WOMBAT que predecia a partir de un nivel
de O2 el posible nivel de amoniaco que se tenia que luego
se realimentaba para ver si coincidia con la realidad, llegé a
ayudar bastante al proceso pero no siempre era muy acertado,
debido a esto se realizé una variacién llamandole Adaptative
WOMBAT que es una modificacién del original utilizando
la misma ecuacién solo que introduciendole un algoritmo
de prediccién y con menos variables. Los resultados fueron
mejorados con respecto al original, el caso de este estudio
solo se ocupa de una variable que es el Oxigeno disuelto
y se trata de una optimizacin dentro del proceso biolgico,
para nuestro estudio se utilizo esta variable como una de
las variables de entrada dentro de la prediccién. El otro
estudio es el Control de una planta de tratamiento de aguas
residuales mediante redes neuronales: En [11], el modelo
neuronal propuesto busca aprender el comportamiento de los
técnicos expertos para, posteriormente, reproducirlo en un
modelo simulado de la planta, también buscd la optimizacién
de las acciones de control, mediante redes neuronales, para
que fuercen a la planta a trabajar en una zona de rendimiento
optimo, en el estudio realizado se opto por andlisis de patrones

y clasificacién dentro de lo que son las acciones de correccion
por medio de una variable indicadora de la calidad del agua.

IV. PROPUESTA DE SOLUCION

En esta seccion se plantean soluciones inherentes al proceso
de tratamiento, que son las infraestructuras necesarias para
mejorar los valores de los indicadores de salida del efluente
final y el desarrollo tecnolégico en cuanto al proceso, teniendo
en cuenta los nuevos anexos de infraestructuras. Finalmente se
tiene un esquema general de la solucién, y el sistema experto
que se expone en detalle en la siguiente seccion.

A. Anexos de infraestructuras

A continuacién se muestra la figura 3, donde se observan los
anexos de infraestructura que se colocarén para poder reducir
los sélidos en las aguas residuales.

Se incluye a la configuraciéon original, un tanque para
sostener los caudales de punta y para homogeneizar las
concentraciones de los contaminantes, y luego ingresar a un
tanque circular en un tratamiento fisico de flotacién por aire
disuelto para extraer una alta cantidad de sélidos por medio
del aire y de polimeros.

También se colocan dos tanque de retencién de Fosforo para
poder hacer precipitarlo gracias al Sulfato de Aluminio, y asi
reducir este valor en las aguas residuales hasta un maximo de
4P, volviendo nuevamente al tratamiento biol6gico de lodos
activados y el proceso de sedimentacién, finalizando se le
agrega un filtro de arena para las ultimas retenciones de sélidos
antes de la desinfeccion y vertido.

Con los nuevos agregados se procede a la diagramacion del
proceso de la PTAR, iniciando con el dimensionamiento de
los equipos y sensores, en base a los andlisis realizados en los
procesos unitarios, y siguiendo con el diagrama del proceso
general, con lo cual se tiene la figura 4.

B. Adquisicion de datos y accionamientos

A partir de la figura 4, se tiene los equipos que realizardn
la adquision de datos y los accionamientos necesarios que
ayudara a poder realizar la correcta eleccidon del controlador
l6gico programable, PLC, que se utilizard para el control y
procesamiento de estas sefiales.

A cada instrumento de entrada se le asigna una etiqueta
unica con la que serd identificado en todo el proceso de
implementacién y el tipo de sefial de entrada y salida que
se utlizard en la programacién del controlador.

C. Control, supervision y registro, SCADA

En cuanto al controlador 16gico programable, PLC, debe
tener una programacion para que pueda realizar la recoleccion
de los datos enviados por lo equipos, para poder realizar los
lazos de controles y para poder registras algunas variables del
proceso. Es por ello que se coloca en forma genérica las parte
de la programacién interna que lleva este controlador. Los
bloques de programacién se observan en la figura 5.

Para la realizacion de las pantallas de interfaz entre el
usuario y todo el sistema, se tomo como base [12] y a
continuacién se detallan las pantallas para el sistema.
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Fig. 3. Diagrama de la PTAR. Elaboracion propia.
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Fig. 4. Diagrama del proceso de la PTAR. Elaboracién propia.

Menu general, Vista general de la PTAR, Vista general
del DAF, Vista del pozo primario, intrumentacién y actu-
adores, Vista del tanque homogeneizador, intrumentacién y
actuadores, Vista del DAF, intrumentacién y actuadores, Vista
del reactor bioldgico, instrumentacion y actuadores, Vista de
sedimentadores, instrumentacién y actuadores, Vista de salida
efluente final, intrumentacién y actuadores.

En cuanto al registro y base de datos, el software que se
utiliza para realizar las interfaces HMI, ya cuenta con un apoyo
de bases de datos de SQL, con lo que los registros de datos,
que vienen del proceso, se pueden colocar en archivos o bien
en bases de datos para poder utilizarlo posteriormente. Las
principales variables que se tomar6n para poder almacenarlos

son:
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Programacion PLC. Elaboracion propia.

Caudal de entrada primario; Oxigeno disuelto en reactor
bioldgico; pH en reactor biol6gico; Caudal de salida tanque
homogeneizador; Caudal de recirculado de lodos activados;
Caudal de purga de lodos activados; Caudal de agua de
salida de efluente final; pH de agua de salida efluente final;
Oxigeno disuelto de agua de salida efluente final; Tiempo
de sedimentacién de lodos activados del reactor biolégico y
Temperatura de agua de salida efluente final.

D. Arquitectura de conexion y SCADA

Se presenta en las figura 6 la arquitectura de conexién entre
los distintos instrumentos y equipos involucrados en el proceso
de tratamiento y en la figura 7 la visualizacién del HMI dentro
del SCADA.

V. MODELADO DEL PREDICTOR DE DQO Y VALIDACION
DEL MODELO

Se realizé un andlisis de las variables del proceso, cuales
son las correlaciones entre ellas y con la variable que se quiere
predecir. Con esto se procede a realizar varias pruebas con la
herramienta de machine learning, el support vector machine,
SVM, con kernel no lineales y el algoritmos genético, dio el
mejor comportamiento para un modelo de prediccién de la
variable requerida.

A. Ambiente Experimental

Se presenta las principales informaciones sobre el ambiente
usado para el experimento. Ademds de explicar como fue
construido la tabla de datos también serd detallado el ambiente
computacional utilizado en la construccién del modelo y la
herramienta de prueba.

1) Ambiente computacional: Los experimentos fueron eje-
cutados en una maquina Intel Core i5 de 2,7 GHz y 8 GB de
memoria RAM en el sistema operativo macOS Sierra version
10.12.1 y el desarrollo fue hecho en RapidMiner Studio
7.3.000. Variables de entradas y construcciéon de tabla de
variables: Las variables tomadas para la experimento fueron:

Tabla III
MEDICION DE VARIABLES Y ANALISIS POR LABORATORIO DEL DQO.
ELABORACION PROPIA.

T |02 pH | TS | DQO

29,3 | 2,5 | 6,98 | 550 33
28,8 | 3,2 | 7,01 | 570 22
28,4 | 2,4 | 6,65 | 550 40

27 42 | 6,1 600 19

243 | 43 | 6,17 | 600 16
26,4 | 3,9 | 5,08 | 400 4
25 4,9 | 5,65 | 400 29
26,9 | 4,1 | 5,15 | 350 13
27,3 | 34 | 7,04 | 150 364

27,8 | 36 | 72 175 490

27 2,8 | 7,19 | 250 361
28,5 | 24 | 7,02 | 275 517
28,1 | 42 | 7,12 | 310 320
289 | 24 | 7,16 | 275 155

27,1 | 36 | 68 | 225 69

29,6 | 2,6 | 7,21 | 225 113
28,5 | 39 | 7,14 | 400 131
27,6 | 2,6 | 6,94 | 425 387
29,1 | 24 | 6,89 | 375 316
28,3 | 2,4 | 7,05 | 400 266
29,7 | 2,3 | 6,96 | 375 253

29 2,8 | 6,73 | 425 262
29,7 | 3,1 | 6,95 | 450 207
30,3 | 48 | 7,23 | 425 160

30 29 | 6,74 | 400 157
28,4 | 3,3 | 7,13 | 400 80
294 | 2,6 | 6,59 | 400 40

1) Temperatura (T), del agua de salida final.

2) Oxigeno disuelto (02), del licor de mezcla, reactor
bioldgico.

3) Potencial hidrégeno (pH), del agua de salida final.

4) Tiempo de sedimentacién (TS), del licor de mezcla,
reactor bioldgico.

5) Demanda quimica de Oxigeno, (DQO), del agua de
salida final.

Para la validacién y simulacién del modelo fue realizado una
tabla con las mediciones de las variables tomadas del proceso.

Para las mediciones y los andlisis de estas variables, se
procedié a tomar muestras del agua de salida final y del
licor de mezcla, todos los dias durante 4 semanas, con lo que
se llego a 26 muestras. Estas muestras de agua de salidas
son sometidas a mediciones de pH y temperatura por medio
de equipos [22] que miden este tipos de variables y estan
calibrados y trazados de acuerdo a estandares, también con
el agua de salida se realiza la prueba de laboratorio para
determinar su DQO, que se hace por medio de un equipo
[23] que posee los viales con liquidos para determinacioén
de DQO, un reactor de temperatura para la digestiéon del
liquido con la muestra de agua y por ultimo un equipo
fotoespectrometro que mide la determinacién de la DQO, este
equipo esta homologado y calibrado de acuerdo a estandares
A continuacién se muestra en la tabla III los valores obtenidos.

Con estos datos se realiza la correlaciones entres las vari-
ables, tabla IV, para tener una certeza de que tan correla-
cionadas se encuentras las variables entre si y con la variable
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Fig. 6. Conexiones entre intrumentacion inteligente, controlador y HMI. Elaboracién propia.
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Fig. 7.
Tabla IV
CORRELACION ENTRE LAS VARIABLES Y LA DQO. ELABORACION
PROPIA.
DQO pH TS 02 | T
DQO X

pH 0,54 X

TS -0.58 -0,3 X

02 -0,3 -0,42 | 0,13 X

T 0,2 0,6 -0,1 | -0,5 | x

de salida, DQO.

2) Modelado del predictor y datos de entrenamiento:
Para que fuese posible realizar las pruebas con diferentes
métodos de prediccidn, fue necesario realizar una arquitectura
de modelado dentro del programa RapidMiner [21], que sirvid
de herramienta de prueba para encontrar el éptimo entre los
métodos. El modelado resultante se observa en la figura 8.

Pantalla HMI. Elaboracién propia

Se trabajo con el SVM con AG por que arrojaba el error mas
bajo y donde se ataca un problema de regresion con valores
continuos.

Los datos para el entrenamiento fueron tomados de la tabla
IIT que se utilizé para realizar los ajustes en los parametros
del SVM a partir de la iteraciéon del AG para encontrar los
mejores pardmetros para el SVM, el nicleo utilizado fue el de
RFB (radial funtion basics) que arrojo los siguientes valores
que se muestra en la figura 9.

Este modelo de nicleo k, arrojo un rendimiento como se
muestra a continuacion, figura 10.

Como se puede observar se tiene un error relativo entre 47.5
y 27 porciento del valor a predecir que es nuestro caso es el
DQO.

3) Pardmetros evolutivos: Se optimizaron los modelos con
Validation Set (separar el dataset en 2 sets, training set (70
porciento de los datos) y test set (30 porciento restante)).
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Fig. 8.

Kernel Model

Total number of Support Vectors: 43
Bias (offset): -158.240

wlpc_1] = 153053.728

wlpc_2] = -80818.410

wlpc_3] = 71295.948

wlOxigeno Disuelto] = 339367.934
w[Potencial Hidrogenol = 725772.528
w(Temperatura] = 645010.028
w[Solidos T] = 285845.198

number of classes: 2
number of support vectors: 43

Fig. 9. Modelo del nicleo, k. Salida del software RapidMiner.

PerformanceVector
PerformanceVector:

root_mean_squared_error: 217.090 +/- 0.000
absolute_error: 162.475 +/- 143.979

relative_error: 47.50% +/- 27.06%
squared_error: 47128.073 +/- 55556.358

Fig. 10. Rendimiento del SVM. Salida del software RapidMiner

El GA procesé 50 generaciones de 50 individuos cada uno.
Seleccion por torneo binario y probabilidad de mutacion de 1
a 5 porciento. Se busca optimizar el error relativo.

Se muestra la figura 11, sobre los conjuntos de parametros
de nuestro modelo que arrojo los mejores valores de C y
para el SVM.

ParameterSet
Parameter set:

Performance:

PerformanceVector [

77777 root_mean_squared_error: 217.090 +/- 0.000
————— absolute_error: 162.475 +/- 143.979
*kkkkrelative_error: 47.50% +/- 27.06%

77777 squared_error: 47128.073 +/- 55556.358

SVM (3).gamma
SWM (3).C

= 1423.213019413879
= 773.6251506535501

Fig. 11. Parameter Set. Salida del software RapidMiner

4) Datos de pruebas: Para los datos de pruebas y validacién
se utilizarén mediciones y datos anteriores de mas de 1 afio
que se tenian registrados para los valores de TS y O2, para
los valores de pH y T, se utilizaron registros de andlisis de
laboratorios y se pudo obtener 5 juegos de valores de estas
variables, que se observa en la tabla V.

Apply Trained

mod lab res
ul ® mod
Apply Model (2)

mod lab.

L]

unl mod

Multiply (2)

Join (2)

@

rig

Multiply

Modelado en RapidMiner para pruebas con la herramienta de machine learning. Elaboracién propia.

Tabla V
DATOS DE PRUEBAS Y VALIDACION. ELABORACION PROPIA.

Oz pH | T | TS | DQO
2 | 686 | 30.8 | 660 | 133
26 | 668 | 295 | 640 | 93
22 [ 698 | 299 | 620 | 122
32 [ 56 | 27 | 500 | 43
42 | 508 | 264 | 470 | 4

5) Resultados experimentales: Para los resultados experi-
mentales se utilizaron los datos de entrenamientos y los datos
de pruebas.

Se introducen los datos de entrenamientos y se procede a
encontrar el porcentaje de error, esto se observa en la figura
12.

Con el resultado del error, se tiene que el predictor para
este caso es muy preciso ya que arrojo un error de 0.0012
porciento, esto indica que si la medida de las variables reales
del proceso se acerquen a los valores de entrenamientos
se infiere que el error tiende a ser bajo, asegurando asi
que el predictor cumple con las expectativas del proceso y
confiabilidad.

Para los datos de pruebas los resultados se observan en la
figura 13:

El error en estos 5 juegos de datos es de 0.12 porciento que
es un error bajo y esta dentro de la tolerancia que se manejan
en los andlisis laboratoriales que es del 1 porciento.

6) Implementacion del predictor: Para la implementacion
del predictor se observa en el modelado que se adquieren los
valores de las variables de un fichero input.csv y el resultado
de la prediccién se envian a un fichero output.csv, que son
ficheros de textos. Con una aplicacién en Java que se ejecuta
desde la consola del sistema, se toma el fichero de modelado
del RapidMiner y adquiriendo estos datos desde el fichero
input.csv que es proveido desde el SCADA donde se registran
las 4 variables del proceso, se realiza la prediccion y se crea el
fichero ouput.csv, que el SCADA lo vuelve a leer y lo registra
para luego ser visualizado dentro de las variables del proceso
de la PTAR. Al tener el fichero output.csv registrado dentro

46JAIIO - ASAI - ISSN: 2451-7585 - Pagina 87



ASAI, Simposio Argentino de Inteligencia Artificial

02 pH T TS id prediction(DQO) DQO % Error DQO
0.06451612903225803 0.6289752650176679  0.8552631578947371  0.5643564356435643 1.0 133,09968551476000 133
0.25806451612903225 0.5653710247349822  0.6842105263157896  0.5445544554455446 2.0 93,10043912036690 93
0.12003225806451615 0.6713780918727916  0.7368421052631579  0.5247524752475248 3.0 122,09970403556700 122
0.41055718475073305 1.0 0.5445046439628484  0.504950495049505 4.0 116,30043912036600 116
0.7741935483870968 0.0 0.276315789473684  0.37623762376237624  10.0 4,09970064688715 4
0.0 0.5618374558303886  0.8815789473684212 0.0 16.0 426,89968551738000 427
0.22580645161290316  0.6713780918727916  0.657894 1054 0. 17.0 33,09989778438310 33
0.45161290322580644 0.6819787985865723  0.5921052631578949  0.4752475247524752  18.0 22,09969273532090 22
0.1935483870967741  0.5547703180212015  0.5394 105262 0. 19.0 40,09970403607310 40
07 0968 0.360424€ 1 0.35526315789473684 0.504950495049505  20.0 19,10048487320290 19
0.8064516129032256 ~ 0.3851590106007067 0.0 0.504950495049505  21.0 16,10043957802230 16
0.6774193548387094 0.0 0.276315789473684  0.3069306930693069  22.0 4,09970203182399 4
1.0 0.20141342756183755  0.09210526315789466 0.3069306930693069  23.0 29,10007849243510 29
0.41055718475073305 0.024734982332155576 0.3421052631578946  0.25742574257425743  24.0 13,10043133026400 13
0.51 44 0.69257 0.3947368421052633  0.0594059405940594  25.0 363,89970064688700 364
0.5806451612003225  0.7491166077738516  0.46052631578947384 0.08415841584158416  26.0 489,90048487197800 490
0. 1612902 0.7 0.35526315789473684 0.15841584158415842  27.0 360,89970203182300 361
0.1935483870967741  0.6855123674911658  0.5526315789473685  0.18316831683168316  28.0 516,89972707605300 517
0.7741935483870968  0.7208480565371025  0.5000000000000002  0.21782178217821782  29.0 319,90009151924500 320
0.1935: 0967741 0. 155477 0.6052631578947367 0.18316831683168316  30.0 155,09972302700900 155
0.5806451612003225  0.6077738515901059  0.36842105263157915 0.13366336633663367  31.0 69,10043133026400 69
0.25806451612903225 0.7526501766784451  0.6973684210526319  0.13366336633663367  32.0 113,09970403607300 13
0.6774193548387094  0.7279151943462896  0.5526315789473685  0.3069306930693069  33.0 131,09972302448400 131
0.25806451612903225 0.6572438162544171  0.4342105263157897  0.3316831683168317  34.0 386,90045102371000 387
0.1935483870967741  0.6395759717314486  0.6315789473684214  0.28217821782178215  35.0 315,90043957802200 316
0.1935 0967741 0.6961 0.5263157894736844  0.3069306930693069  36.0 265,90048487197800 266
0.16 0.6643 0.7105263157894737  0.28217821782178215  37.0 252,90007849219800 253
0 1612902 0. 07  0.618421052631579  0.3316831683168317  38.0 261,90043910974100 262
0.4193548387096774  0.6607773851590106  0.7105263157894737  0.3564356435643564  39.0 206,89968551476000 207
0.9677419354838708  0.7507173144876326  0.7894736842105265 0.3316831683168317  40.0 159,89970403556700 160
0.35483870967741926 0.5865724381625442  0.7" 00001 O 410 157,09970403607300 157
0.48387096774193533 0.724381625441696  0.5394736842105262  0.3069306930693069  42.0 80,09989778438310 80
0.25806451612903225 0.5335689045936305  0.6710526315789472  0.3069306930693069  43.0 40,09968551738030 40

Promedio 173,33030128316600 173,3090909 0,00012238465948

Fig. 12. Datos de entrenamientos con porcentaje de error del predictor. Salida de la aplicacion del modelado.

Oxigeno Disuelto ial Hidrog Solidos T id prediction(DQO) DQO Medido % Error
DQO
0.06451612903225803 0.6289752650176679 0.8552631578947371 0.5643564356435643 1.0 133,0996855 133,0
0.25806451612903225 0.5653710247349822 0.6842105263157896 0.5445544554455446 2.0 93,10043912 93,0
0.12903225806451615 0.6713780918727916 0.7368421052631579 0.5247524752475248 3.0 122,099704 122,0
0.45161 )644 0.183 1 0.35526315789473684 0.40594059405940597 9.0 43,09970404 43,0
0.7741935483870968 0.0 0.276315789473684  0.37623762376237624 10.0 4 099700647 40
Promedio 395,499233307 395,0 0,126388178987341

Fig. 13. Datos de pruebas y porcentaje de error del predictor. Salida de la aplicacién del modelado.

del SCADA ya se pueden realizar la retroalimentacion para Aplicacion JAVA

poder cambiar pardmetros de control dentro de la dindmica de

la planta de tratamiento de efluentes. ] o
En la figura 14 se observa el esquema de implementacién p

»

. = s
del predlctor . SCADA ﬁ Operador

B. Mejoras introducidas por el predictor

Control y Adquisicion

o Alta velocidad de respuesta en control de contaminacién de Datos
al cauce hidrico.

o Tiempos bajos en mantenimiento de los valores de las Control Control
variables de calidad del agua en las referencias deseables. Automatico Manual

o Abhorro por gestién de andlisis de laboratorios. , )

o Alta eficiencia en el proceso de depuracién gracias a la
estabilidad y robustes del pardmetro de retroalimentacion.

PTAR

Fig. 14. Implementacién del predictor al control del proceso de la PTAR.

VI. CONCLUSION iy ;
Elaboracién propia.

Para las conclusiones finales se referencia el trabajo real-
izado a la contribucién propuesta inicialmente.
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En cuanto a desarrollar una arquitectura tecnélogica dentro
de la infraestructura para poder gestionar las variables del
proceso, se llego a la realizacién del dimensionamiento y la se-
leccion de todos los equipos de mediciones y de accionamiento
requeridos para los procesos unitarios, y la implementacion
de estos equipos en cuanto enlaces con el sistema de control,
desarrollando asi una arquitectura para todo el proceso.

Para la supervision y control, se implementd un sistema
SCADA que con el controlador l6gico programable, PLC,
se encargar6én de realizar el procesamiento de las sefiales, la
adquisicion de los datos del proceso y el control final a través
de los lazos de controles para cada unidad del proceso a través
de la programacion del PLC, también se logré eficiencias y
optimizaciones en el procesos de lodos activados gracias a la
introduccién de equipos de medicién de Oxigeno disuelto, que
contribuyeron a reducir costos energéticos.

Para el desarrollo e implementacién de un sistema experto,
basado en machine learning, con datos de las variables del
proceso, se logré con mucho éxito desarrollar un predictor
de unas de las variables que indica la calidad del agua,
gracias a un detallado trabajo de recolecciéon y andlisis de
datos de variables del proceso de las aguas residuales y el
desarrollo de un modelo basado en SVM con AG que fue
entrenado y probado con variables reales. Se obtuvo resultados
experimentales con bajos porcentajes de errores que hacen que
este modelo sea confiable en cuanto a sus predicciones. Se
pudo enlazar este modelo con el sistema SCADA de modo a
introducir una retroalimentacién en la parte de control y ayuda
para el operador.

Como tultima mencién, el trabajo en forma indirecta hace
énfasis a la concientizacién de la utilizacién racional del agua
en todos los niveles de las actividades humanas y como la
tecnologia bien utilizada mitiga el impacto sobre los recursos
naturales .
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