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Prediction of Biomethane Production of Cheese
Whey by using Artificial Neural Networks

Verodnica E. Coérdoba, Jorgelina Mussi, Mariano De Paula, Gerardo G. Acosta

Abstract— The search for new energy sources has
intensified today worldwide. In Argentina, bioenergy continues to
be the energy with minor participation in the energy matrix.
Therefore, research should focus on searching for new substrates
that increase their production without compromising agricultural
systems. This work analyzed the cumulative methane production
by anaerobic digestion of cheese whey, a food industry waste, using
three substrate/inoculum ratios in volatile solids units. An
artificial neural network (ANN) was developed to model the
process based on the characterization data (input data) and
methane production obtained in the laboratory (output data). The
training algorithm used for the ANN was backpropagation. This
model's validity was analyzed using statistical parameters such as
the regression coefficient (R?) and the mean square error (MSE).
The results obtained by the ANN were compared with those
obtained by conventional kinetic models, such as the First-order
and Gompertz models. The experimental biomethane production
was in the range 23245 to 382+22 NmL CHu4/g VS. The proposed
network could predict the experimental data with an R? of 0.9992
and a training MSE of 2.7598. The statistics used to compare the
goodness of fit between the models (R? and RMSE) were higher for
the network, demonstrating its ability to model a complex system
such as anaerobic digestion.

Index Terms— Biomethane, Kinetics, Cheese whey, Modelling,
Artificial neural network.

I. INTRODUCCION

Con el aumento de la demanda energética, y la dependencia
mundial de las fuentes de energia no renovables, las
reservas de combustibles fosiles se ven disminuidas
constantemente. Su quema aumenta la concentracion de gases
de efecto invernadero en la atmoésfera, resultando en un
aumento de las temperaturas globales [1]. Para superar estos
problemas, numerosas investigaciones se han focalizado en la
busqueda de nuevos combustibles sostenibles [2]. En particular,
la bioenergia es esencial para lograr una descarbonizacion de la
economia [1].
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En Argentina, la bioenergia se encuentra en pleno proceso de
expansion, aunque sigue siendo la de menor participacion en la
matriz energética [2]. Dentro de los biocombustibles, el biogas
es un combustible gaseoso, renovable que se obtiene por
digestion anaerobica (DA) a través del aprovechamiento de
residuos agroindustriales, residenciales y sustratos diversos [3];
de esta manera, esta tecnologia contribuye, a resolver
problemas criticos de la sociedad actual como es la gestion de
los residuos, mitigando los impactos negativos sobre los
ecosistemas y la reduccion de las emisiones globales de gases
de efecto invernadero [4].

Una de las particularidades del proceso anaerébico radica en
las caracteristicas altamente no lineales y complejas del
sistema, proceso que depende de la actividad metabdlica de
diversos microorganismos para degradar sinérgicamente los
materiales organicos [5], [6]. Los resultados del proceso
dependenderan de la composicion de la biomasa y de las
condiciones del proceso [7]. En este sentido, la relacion
sustrato/inoculo (RSI), ha sido identificado como uno de los
factores que afecta no solo a la poblacion microbiana, sino
también a las propiedades fisicoquimicas de la fermentacion
[8], donde una dosis optima reduce los tiempos del proceso, ¢
incrementa su productividad [9]. La relacion optima no puede
ser establecida de antemano, sino que depende fuertemente de
factores como la composicion del sustrato y la fuente de in6culo
[8], [10]. La variabilidad de factores que influyen sobre el
proceso, plantea la necesidad de utilizar modelos matematicos
que sean capaces de relacionar las condiciones del proceso
como la temperatura, la concentracion de inoculo, con el
sustrato y la produccion de biogas a fin de monitorear, analizar,
optimizar y controlar la estabilidad de la DA [11].

Si bien existen diversos modelos que describen el proceso
anaerobico, tales como el modelo ADMI1 [12], requiere del
conocimiento detallado de parametros y constantes cinéticas
que en algunos casos son dificiles o imposibles de determinar
[13]. Otros modelos mas sencillos como el modelo de Primer
Orden, el de Gompertz o el de Cone, basados en la
identificacion de la etapa limitante de la velocidad [11], han
sido ampliamente utilizados para estudiar la cinética del
proceso anaerdbico [14], [15], y establecer el potencial de
diversos sustratos, aunque son incapaces de representar el
efecto o la influencia de los parametros fisicoquimicos de los
sustratos o del proceso sobre el potencial de produccion de
biometano. En los tltimos afos, ha habido un mayor uso de la
tecnologia de Inteligencia Artificial, particularmente de las
técnicas de “Machine Learning” o aprendizaje automatico,
como los modelos de Redes Neuronales Artificiales (RNA), que
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permiten modelar y optimizar estos procesos, representando
una alternativa a los modelos tradicionalmente se emplean en
este dominio. El Perceptron Multicapa (MLP), constituye una
herramienta adecuada que puede ser utilizado para identificar la
compleja relacion no lineal entre los parametros de entrada y
salida [16]. En particular en los procesos biologicos las RNA
pueden ser capaces de predecir su comportamiento sin
conocimiento previo de las etapas metabolicas y cinéticas del
sistema [17]. Esta herramienta ha sido ampliamente utilizada en
sistemas de DA con diversos fines, tales como predecir la
produccion de biogas de sustratos en ensayos batch [18], o de
agua residuales sintéticas [19] y de melazas [20] en reactores
mesofilico semicontinuos. También ha sido utilizada para
analizar la influencia de la utilizacion de co-sustratos y de la
temperatura sobre la produccion de metano [21], o incluso para
para establecer la produccion de otros gases como HoS y NHj3
en el biogas [22]. A pesar de los trabajos anteriormente
indicados, segun el saber de los autores, no se han encontrado
articulos que analicen el efecto de la RSI, sobre la produccion
de metano en reactores batch utilizando RNA como modelo.

Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es evaluar
experimentalmente la producciéon de biometano de un residuo
de la industria alimenticia, como es el suero de leche,
analizando el efecto de la cantidad de indculo sobre dicha
produccién, y modelar el proceso mediante la aplicacion de
RNA. En este estudio comparativo se presentan los datos
obtenidos con las RNA, y se los compara con los obtenidos
mediante la utilizacion de dos modelos de regresion no lineal
convencionalmente utilizados para describir el proceso
anaerobico, a fin de evaluar el potencial predictivo de la RNA
en este dominio particular.

II. METODOLOGIA

A. Sustratos e Iinoculo

Como sustrato se utiliz6 suero de leche acido (SL), producido
en la elaboracion de queso ricota y obtenido de una queseria
local ubicado en la ciudad de Olavarria, Buenos Aires,
Argentina (36°54'00”S 60°20'00"0). Como inoculo se utilizo
lodo de depuradora obtenido de la planta local de tratamiento
de aguas residuales, los cuales fueron desgasificados (T=35 +
1°C) previo a su utilizacion [7].

B. Caracterizacion Fisicoquimica

La caracterizacion de SL y del indculo se realizéd mediante la
determinacién de sélidos totales (ST, %), y volatiles en base
seca (SV, %bs), demanda quimica de oxigeno (DQO, g/L), pH,
nitrégeno amoniacal (NA, g/L) y alcalinidad total (AT, g
CaCOs/L) a través de métodos APHA [23]. Alcalinidad parcial
(AP) e intermedia (Al), asociada a los acidos grasos volatiles y
la capacidad buffer del sistema se determiné segin [24].

C. Diserio Experimental

La produccion de biometano a partir de SL se determind
utilizando biorreactores de 1000 mL de capacidad, con 200 mL
de SL e indculo en cantidad suficiente para que la relacion entre
ambos, denominada relacion Sustrato/Indculo (RSI), en
unidades de SV sea 1/1, 3/1 y 6/1. Los reactores se mantuvieron
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en condiciones mesofilicas (T= 35+1°C) mediante bafio
termostatico. Cada experiencia fue realizada por duplicado. El
experimento se controld diariamente y se detuvo cuando la
diferencia diaria de metano producido fue inferior al 0.2%. Las
caracteristicas del inoculo (contenido en SV de 2.6 + 0.5%bs,
pH 7.5, AT 1.7 £ 0.4 g CaCOs/L y NA 744+44 mg/L) se
encontraron dentro del rango establecido por [7] para asegurar
su calidad como tal, con excepcion de la AT, que segtn [7] debe
encontrarse por encima de los 3,0 g/L, razon por la cual para
llevar a cabo las experiencias, se afiadi6 bicarbonato de sodio a
fin de neutralizar la acides del SL y aumentar la alcalinidad de
las mezclas a los valores recomendados. El volumen de biogas
(mL) se determino por desplazamiento de volumen de agua y
su calidad fue evaluada mediante el porcentaje de metano. Las
mediciones se realizaron peridodicamente utilizando el
instrumento portatil Landgem GA2000 (Landtec, Reino Unido)
equipado con celdas infrarrojas para medir metano (error
maximo + 0,5%). En paralelo, se realizé un blanco de indculo
cuya produccion se restd de la produccion de metano de las
muestras de mezcla [7].

D. Disenio de la RNA

La red neuronal se estructuré mediante la arquitectura de un
perceptron multicapa, entrenado por retropropagacion, para
ajustar y corregir los valores de los pesos (w) y sesgo o biass
(D) de la red. A fin de establecer la mejor arquitectura que se
adapte a los datos experimentales y sea capaz de estimar la
produccion acumulada de biometano, se evaluaron dos tipos de
red, con una y dos capas escondidas (Fig. 1.). Para ambas RNA,
la capa de entrada estard conformada por 10 neuronas, donde
cada una refiere a la composicion inicial de las mezclas de SL
(sustrato) y lodos (indculo) en términos de ST, SV, DQO, pH,
AT, AP, Al y NHj3, a la RSI y al tiempo de retencion en el
reactor (TRH), mientras que la capa de salida tendra los datos
correspondientes a la produccion de biometano para cada
condicion inicial y cada uno de los tiempos analizados. Las
variables de entrada seleccionada son variables que han sido
establecidas previamente [25], [26] como las mas relevantes y
de influencia sobre el proceso anaerdbico. Estas variables se
refieren a el contenido de humedad (ST), la cantidad de materia
organica (SV, DQO), y la capacidad buffer del sistema (AT, Al,
AP, NA), mientras que la RSI es otro parametro que influye
sobre la evolucion del proceso y produccion de metano del
sistema. La capa de entrada de ambas redes consiste en una
matriz de 10x174 datos, mientras que la capa de salida tendra
una dimension de 1x174 datos.

El programa utilizado para la construccidn y el andlisis de las
RNA fue MATLAB® (MathWork, version R2017b). Este
programa provee varios algoritmos de entrenamiento para redes
neuronales. El algoritmo seleccionado fue “trainlm”,
correspondiente a una funcién de entrenamiento que actualiza
los valores de peso y sesgo de acuerdo con la optimizacion de
Levenberg-Marquardt de retropropagation (LMBP). La
principal ventaja de este algoritmo es que proporciona una
solucion numérica al problema de minimizar una funciéon no
lineal, pero ademas tiene una convergencia estable y es
adecuado para problemas de tamafio pequefio y mediano [27].
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Fig. 1. Arquitectura de la RNA de 1 capa escondida.

Una vez seleccionado el algoritmo, para cada una de las
RNA, se vari6 el nimero de neuronas de las capas escondidas
y las funciones de activacion de las capas, a fin de evaluar qué
combinacion presentaba el mejor ajuste de la red. Los datos
totales (174) se dividieron, 70% para el Entrenamiento (1x122)
y 30% para la Prueba, lo que incluye el Testeo (1x26) y la
Validacion (1x26) del modelo. Para determinar el rendimiento
de la red, se utiliz6 el error cuadratico medio (MSE). Matlab
provee los MSE de entrenamiento, testeo, validacion por
separado y del conjunto de datos como un todo, en este sentido,
la iteracion se detiene cuando el MSE ha alcanzado un minimo.
Otro parametro a considerar es el coeficiente de correlacion R?,
el cual permite establecer cuan adecuado es el ajuste de los
datos experimentales a los datos obtenidos mediante el modelo.
Un valor de R? igual a 0 significa que hay una relacion aleatoria.
Cuanto menor sea el valor de la regresion, mayor sera la
diferencia entre la prediccion de la serie temporal y la actual.
La mejor arquitectura sera aquella que presente el menor MSE.
y el maximo R?, tanto para el entrenamiento, como para la
validacion y el testeo.

E. Modelos Cinéticos de Regresion no Lineal

La manera convencional de analizar el proceso anaerébico es
a través de la aplicacion de modelos cinéticos, que
proporcionan informaciéon util para su analisis, disefio y
operacion [28]. Sin embargo, estos modelos s6lo se pueden usar
con datos experimentales disponibles en condiciones
predeterminadas, pero no se pueden utilizar para predecir el
rendimiento del proceso en condiciones operativas distintas a
las examinadas [29]. Los modelos a utilizar en este trabajo son
el modelo cinético de Primer Orden (PO) [30] y el modelo de
Gompertz (EG) [31], ambos utilizados ampliamente por varios
investigadores para modelar el proceso anaerobico.

En el modelo de PO la produccion de metano (B, mL/g SV)
a lo largo del tiempo (t, dias), se puede describir segiin (1):

B(t) = By(1 — e~ D

Donde B, es el potencial de produccion de biometano
maximo (mL CH4/g SV) y k representa la tasa de produccion
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de metano (d™"). En aquellos casos en los que el proceso muestra
un retraso en su produccion de metano al inicio del proceso, la
misma se puede describir mediante la Ec (2):

P(t) = Py xexp (— exp (P%) -1 exp(l)) )

Donde A es el tiempo de la fase de retardo (d); P, es la
produccion maxima de metano (mL CHa/g SV); y R es la tasa
maxima de produccion.

F. Analisis Estadistico

Los datos experimentales se analizaron estadisticamente
mediante analisis de varianza (ANOVA) utilizando
Statgraphics Centurion 18 (18.1.12) a fin de establecer
diferencias significativas en los parametros al 95% de
confiabilidad. La medida de la bondad del ajuste de los datos
experimentales a los modelos estudiados se realizo en base al
coeficiente de correlacion R? y el RMSE, siendo, el mejor
modelo, aquel que provee el mayor R? y el menor RMSE. En
el caso en particular del modelo de RNA, los datos de salida de
la red fueron extraidos de Matlab y comparados con los datos
experimentales para cada RSI. De acuerdo a [18] RMSE es un
indicador de la precision de los modelos para predecir la
respuesta, y se considera como un criterio importante para el
ajuste en caso de que el proposito del modelo sea la prediccion,
mientras que R? estima la robustez del modelo [17].

III. RESULTADOS Y DISCUSION

A. Caracterizacion Fisicoquimica

La caracterizacion fisicoquimica del SL y las mezclas
utilizado en la prueba de DA en funcion de la RSI se detalla en
la Tabla I. Como se puede observar el SL exhibe una elevada
concentracion de materia organica en términos del contenido en
SV (5.3%), y DQO (72.290 mg/L), y un valor de pH acido (4.2).
Se observan diferencias significativas entre tratamientos en los
valores de DQO y SV (p>0.05), aunque en todos los casos, el
valor de pH se mantuvo en el rango adecuado sugerido para el
crecimiento de bacterias metanogénicas [32].

B. Produccion de Biogds y Metano

El desempefio del proceso anaerébico se analizé en términos
de la remocion de materia organica en base al contenido de SV,
y a través de las producciones acumuladas de biogas y metano
(Fig. 2.). Con el incremento de la RSI de 1 a 6, la produccion
de biogas y metano disminuyo 59% (522 a 213 mL/g SV) y
81% (455 a 88 mL/g SV), respectivamente. [33] quienes
trabajaron con SL en reactores discontinuos reportaron una
produccion de metano de 424 mL/g DQO (equivalente a 23.4 L
CH4/L SL). Este valor resulté un 5% inferior al valor obtenido
en el tratamiento A (24.5 L CH4/L SL), aunque esta diferencia
aumento6 hasta un 408% para el tratamiento C (88 mL/g SV,
equivalente a 4,6 L CH4/L SL). La remocion de materia
orgénica vari6 entre 36% y 43%, aunque no se observaron
diferencias significativas entre los tratamientos. La menor
remocion de SV se observo en el tratamiento C (36%), resultado
asociado a una menor concentracion de indculo en el reactor.
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La reduccion en la productividad del sistema a medida que
aumenta la RSI se puede deber a las caracteristicas del SL, el
cual contiene el 55% de los nutrientes de la leche, incluyendo
proteinas solubles, lactosa, vitaminas y minerales, ademas de
una alta acidez con valores de pH inferiores a 5. Segun [34], la
lactosa, se convierte facilmente en acidos organicos por accion
de los microorganismos, pudiendo desestabilizar el proceso. Sin
embargo, un incremento de la concentracion de
microorganismos metanogénicos resultado de una mayor
concentracion de inoculo, contribuiria a una eficiente
conversion de los acidos (intermediarios en el proceso de DA)
en metano, evitando la sobrecarga del proceso [8]. Por lo tanto,
el uso de un indculo adecuado en la proporcién correcta

TABLAIL:
COMPOSICION DEL SL, Y LAS MEZCLAS
Tratamiento (RSI)
Parametro SL A B C
/1) @3/ (6/1)
pH 43 7.6 7.6 7.5
AT 5.4+0.0a 8.8+0.1b 10.9+0.2¢
Al 0.0+0.0 2.240.1a 4.0+0.1b 5.0+£0.3¢
AP 3.2+0.1a 4.840.0b 6.0+0.1c
NA 0.13+£0.01 0.17+0.01a 0.15+0.0a 0.14+0.01b
ST 5.840,0 5.6%0.1a 5.7+0.1a 5.7+0.1a
Sv 5.3+0.0 3.5+0.1a 4.0+0.1b 4.4+0.1¢
DQO 72.3+0.6 55.8+0.1a 60.6+0.2b 62.6+1.5b

Los valores que se muestran en la tabla son valores medios de las
repeticiones + desviacion estandar. Valores con la misma letra en la misma
fila no presentan diferencias significativas (p>0.05) de acuerdo con el
procedimiento de Fisher de la minima diferencia significativa (LSD test).
Unidades, AT, AP y Al (g/L); NA (g/L); STy SV (%); DQO (g/L)

permitira el maximo aprovechamiento de la materia organica
disponible, tal como se observar en el tratamiento A.

700 - T 50
[ANN ESres: Biogas Metano ~ —&— % remocioén SV
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5. 500 #
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S8 400 1 3
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EE T4 =
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2 EN
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A (/1) B (3/1)
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Fig. 2. Produccion de biogas, metano y remocion de SV.

C (6/1)

C. Resultados y Seleccion de la RNA

A fin de establecer la RNA que mejor ajustara a los datos, se
analizaron dos arquitecturas, con una y dos capas escondidas
(Fig. 1.). Se modificaron en cada una de ellas: a) la funcién de
activacion de las capas escondidas, utilizando intercaladamente
Logsig (Log-sigmoid) y tansig (tangent sigmoid), y b) el
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ntmero de neuronas hasta alcanzar un maximo de 15, similar a
lo analizado por [29], [35] para sistemas anaerobicos. Para la
funcién de activacion en la capa de salida se utilizo la funcion
purelin (linear), resultados que se muestran en la Tabla II y III.

La determinacion de la RNA mas adecuada se basé en
obtener un minimo MSE, y un méaximo R2. Posteriormente, se
corrobora mediante el analisis del histograma de errores, que
los mismos se distribuyan alrededor de cero.

Se puede observar que la mejor arquitectura corresponde al
sistema de dos capas escondidas (10:15:10:1), un algoritmo de
back-propagation y funciones de activacion tansig /logsig
/purelin, cuya arquitectura presenta los menores MSE (2.7598,
5.0656 y 6.1657 para el entrenamiento, validacion y testeo
respectivamente), y un coeficiente de determinacién para el
conjunto de datos (R? = 0.9999) superiores a cualquiera de las
arquitecturas de 1 capa escondida. [29], [35] quienes analizaron
la produccion de biogas de residuos agricolas 'y
lignoceluldsicos, trabajaron con arquitecturas similares en
términos de funciones de activacion y nimero de neuronas,
aunque la principal diferencia es que estos autores utilizan una
red de una sola capa escondida.

En la Fig. 3. Se muestra el histograma de errores, obtenidos
como diferencia entre los valores objetivo y los valores
predichos por la red. Puede observarse que los de errores se
distribuyen cercanos a cero, exhibiendo una distribucion
cercana a la distribucién normal.

El siguiente paso para validar la RNA es analizar los graficos
de regresion (Fig. 4.), que muestra la relacion entre las salidas
de la red y los objetivos. En un ajuste perfecto, los datos
deberian caer a lo largo de una linea de 45°, donde las salidas
de la red son iguales a los objetivos, pero la relacion rara vez es
perfecta en la practica. Para este trabajo, el ajuste es
razonablemente bueno para todo el conjunto de datos, con R?
superior a 0.99987. Este diagrama también es Gtil para mostrar
si ciertos puntos de datos tienen ajustes deficientes, sin
embargo, tal como se observa, todos los puntos caen lo
suficientemente cerca de la linea. Por lo tanto, del analisis
realizado se puede indicar que el modelo de RNA propuesto
present6 un rendimiento de estimacion alto y satisfactorio.

D. Comparacion de la Eficiencia de la Prediccion de la Red
con los Modelos de Ajuste Convencionales.

Los datos experimentales de produccion de metano a lo largo
del tiempo fueron ajustados a los modelos de regresiéon no
lineales de Primer Orden y Gompertz. Se puede observar de la
Fig. 5. que la ecuacion cinética de PO no es capaz de explicar
el comportamiento del sistema de digestion anaerobica y
produccion de biometano en forma completa, mostrando
valores de R? entre 76% y 90%. En particular, durante los
primeros dias del proceso se suele producir un retardo o delay
en la produccion de biometano, dificil de explicar por una
ecuacion de tipo exponencial. Estos problemas generalmente se
resuelven mediante el ajuste de los datos a la EG, la cual modela
con mayor detalle el comportamiento de los sistemas que
contemplan dicha fase (R*>97.4%). En la Fig. 5., se muestra el
ajuste obtenido por la RNA a los datos experimentales.
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TABLAII
RESULTADOS OBTENIDOS DURANTE EL ENTRENAMIENTO Y TESTEO DE LA RNA DE UNA CAPA ESCONDIDA
N°de Funcién de activacion MSE R?
neuronas .
Sistema capa Entrenami ~ Validacio Mejor Entrenami  Validacio
escondida 1 2 ento o Testeo Epoca ento o Testeo Todo
s
1 5 logsig purelin 21.1622 36.0273 33.9829 22 0.99944 0.9994 0.99923 0.99941
2 5 tansig purelin 6.1366 18.4986 25.9704 30 0.99987 0.99963 0.9988 0.99974
3 6 tansig purelin 13.8154 21.5459 59.6396 15 0.99966 0.99955 0.99911 0.9995
4 6 logsig purelin 2.8271 3.1311 4.522 71 0.99993 0.99994 0.99992 0.99993
5 8 tansig purelin 12.8726 9.5479 20.8174 75 0.99972 0.99974 0.99931 0.99968
6 8 logsig purelin 5.7913 3.6919 7.3408 102 0.99988 0.99982 0.99977 0.99987
7 10 tansig purelin 5.8753 5.7712 10.225 58 0.99987 0.99979 0.99978 0.99985
8 10 logsig purelin 7.83 14.1814 30.5562 54 0.99982 0.99967 0.99923 0.99971
9 15 tansig purelin 5.6594 7.1837 13.5206 69 0.99987 0.99985 0.99969 0.99983
10 15 logsig purelin 6.4049 5.085 10.8988 64 0.99985 0.99985 0.9998 0.99984
TABLA III:
RESULTADOS OBTENIDOS DURANTE EL ENTRENAMIENTO Y TESTEO DE LA RNA DE DOS CAPAS ESCONDIDAS.
Nimero de Funcion de Activacion MSE i R?
Neuronas Epo
ca
Sistema 1° 2 1° 2° 3° eqrena Val} daci Testeo eqrena Va.l,l dac Testeo Todo
miento on miento i6n
1 15 10 logsig tansig Purelin 3.9601 5.1782 6.8162 106 0.9991 0.9999 0.9997 0.9999
2 15 10 tansig logsig Purelin 2.7598 5.0656 6.1657 20 0.9999 0.9998 0.9998 0.9999
MSE: Error cuadratico medio. R%: coeficiente de determinacion.
Error Histogram with 20 Bins Training: R=0.99993 Validation: R=0.99989
Iy
50 - I Training 8 4oo| |_©_pae Qaoo} | O 2 g
I alidation S —F s \F(‘t-T
™ ] T + . o
40 Zero Error < 300 g 300
B g
© *
2 £ 200 ~ 200
2 W ! g
t -
E :g_ 100 é— 100 &Oéo
3 ° &
0 0©
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Target Target
Test: R=0.99987 All: R=0.99992
© o~ ¥ © O - F © < «— I ¥ N O N O N T~
82388 r58338858R883¢ o N
«?«?u?q-:fl)c?(\ll\TxTclsdd‘—Nmmvm © 2400 Fit 2400 Fit
Errors = Targets - Outputs b YT + YT
2 300 3, 300
Fig. 3. Histograma de errores. Fuente: MATLAB® software (MathWork, e e
version R2017b). ¥ 20 Y 20
] t
. 5 o . . - -
Se observa que el ajuste (R“>98.55%) es superior al obtenido 210 2 10
por la EG (R*>97.4%), aunque ambos modelos muestran un o 3
desempefio adecuado. Sin embargo, los resultados de las RNA 0 0
i . . 0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
son mas precisos, lo que se puede corroborar al analizar otro Target Target

parametro estadistico como el RMSE, ya que un menor valor
implica un modelo capaz de predecir con mayor exactitud los
datos. Tomando ambos parametros en consideracion, el modelo
de RNA exhibe un mejor desempefio que el modelo de
regresion no lineal, con un rendimiento de estimacion alto y
satisfactorio, lo que asegura un adecuado poder predictivo
basado en la capacidad de establecer relaciones entre multiples
entradas y salidas en un entorno altamente complejo, como lo
es el proceso anaerdbico.

Fig. 4. Diagramas de regresion para el entrenamiento, validacion, testeo y
datos globales. Fuente: MATLAB® software (MathWork, version R2017b).

De la comparacion de los modelos de regresion no lineal y
de la RNA, puede observarse que cada uno es capaz de brindar
informacion sobre parametros particulares del proceso. El
modelo de primer orden proporciona la constante de velocidad
de la etapa hidrolitica (k), mientras que el modelo de Gompertz
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permite determinar el tiempo de latencia A, en caso de existir y
la maxima velocidad de producciéon de metano, valores que
dependen fuertemente de la RSI (p<0.05); sin embargo, estos
modelos fallan al intentar relacionar las caracteristicas
fisicoquimicas del sustrato, con su produccion de biometano,
por lo que resulta imposible extrapolar la informacion brindada.
Por su parte, con el modelo de RNA que relaciona variables de
entrada (caracteristicas del sustrato y RSI) con variables de
salida del proceso (PBM), es posible extrapolar el modelo a
otros sistemas, ademas de brindar informacion que permita su
control.

700 -

O Datos Experimentales ---EG —PO
600
500 R2 po(1/1)=90.73 RZEG (1/1)=97.90

RMSE=7.15

RMSE=31.57 5 ©.00-.0-0.-.-.=.-.0

&

400 <P

R2es (3/1)=97.42
RMSE=2.67

Rzpo (3/1)=78.87
RMSE=21.92

CH, (mL/gr SV)
g

D= mmmms Re)
100 B ¢ oo o-ce—s —’2” )
R%p0(6/1)=76.34 Rgq (6/1)=97.76
0 &5 RMSE=13,59 RMSE=1.29
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Tiempo (d)
700
O Experimental Date —— ANN
600
R?(1/1)=99.24
300 RMSE=2,54

IS
=

R? (3/1)=98.55
RMSE=1,57
O—00O O
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g g

100 R2(6/1)=98.58
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Time (d)

Fig. 5. Superior: Ajuste de datos experimentales al modelo de Primer Orden
(PO —) y a la Ecuacion de Gompertz (EG ---). Inferior: Ajuste de datos a la
RNA (—). En ambos graficos los simbolos (O, O, O) representan los datos
experimentales para las RSI (1/1; 3/1y 6/1).

IV. CONCLUSION

El presente trabajo tuvo como objetivo modelar la
produccion de biometano de suero de leche bajo tres relaciones
sustrato/inoculo diferentes. Los resultados experimentales
mostraron una fuerte influencia de la concentracioén de inoculo
sobre la evolucion del proceso. El modelado se realizé mediante
la utilizacion de RNA, siendo el algoritmo de entrenamiento de
retropropagacion de dos capas escondidas (10:15:10:1) y
funciones de activacion tansig/logsig/purelin el que presentd un
mejor ajuste a los valores experimentales. Los resultados
obtenidos por la RNA mostraron una elevada correlacion, mejor
aun que la obtenida a partir de los modelos convencionales
analizados (Modelo de Primer Orden y la Ecuacion de
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Gompertz). La principal ventaja en la utilizaciéon de un modelo
basado en un Perceptron Multicapa (MLP) radica en el hecho
de que estos modelos son capaces de predecir la produccion de
metano bajo diferentes condiciones de alimentacion del reactor
y caracteristicas del sustrato, sin requerir de conocimientos
previos de la cinética del sistema ni de las ecuaciones
matematicas que la gobiernan en comparacion con otros
modelos mas complejos como el ADMI1. Estos resultados
muestran que los modelos de redes neuronales pueden ser
utilizadas no solo para analizar la evolucién de la produccion
de metano, sino que también debido a la versatilidad de la
misma, permitiria analizar la evolucion de otros parametros de
gran importancia como la alcalinidad o el pH, parametros que
brindan informacién sobre la estabilidad del proceso. Ademas,
al ser un modelo orientados a datos, representa una ventaja
importante para el modelado (y control) de este tipo de procesos
bioldgicos que estan ganando importancia en la generacion de
energia de forma sustentable. Este trabajo demuestra que los
resultados de las estimaciones son de mejor calidad, respecto de
RMSE y R?, que aquellas que proporcionan los modelos de
primer orden o Gompertz.
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