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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 (R2) 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 232±5 to 382±22 NmL CH4/g VS. The proposed 

network could predict the experimental data with an R2 of 0.9992 

and a training MSE of 2.7598. The statistics used to compare the 

goodness of fit between the models (R2 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 

on el aumento de la demanda energética, y la dependencia 

mundial de las fuentes de energía no renovables, las 

reservas de combustibles fósiles se ven disminuidas 

constantemente. Su quema aumenta la concentración de gases 

de efecto invernadero en la atmósfera, resultando en un 

aumento de las temperaturas globales [1]. Para superar estos 

problemas, numerosas investigaciones se han focalizado en la 

búsqueda de nuevos combustibles sostenibles [2]. En particular, 

la bioenergía es esencial para lograr una descarbonización de la 

economía [1]. 
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En Argentina, la bioenergía se encuentra en pleno proceso de 

expansión, aunque sigue siendo la de menor participación en la 

matriz energética [2]. Dentro de los biocombustibles, el biogás 

es un combustible gaseoso, renovable que se obtiene por 

digestión anaeróbica (DA) a través del aprovechamiento de 

residuos agroindustriales, residenciales y sustratos diversos [3]; 

de esta manera, esta tecnología contribuye, a resolver 

problemas críticos de la sociedad actual como es la gestión de 

los residuos, mitigando los impactos negativos sobre los 

ecosistemas y la reducción de las emisiones globales de gases 

de efecto invernadero [4].  

Una de las particularidades del proceso anaeróbico radica en 

las características altamente no lineales y complejas del 

sistema, proceso que depende de la actividad metabólica de 

diversos microorganismos para degradar sinérgicamente los 

materiales orgánicos [5], [6]. Los resultados del proceso 

dependenderán de la composición de la biomasa y de las 

condiciones del proceso [7]. En este sentido, la relación 

sustrato/inóculo (RSI), ha sido identificado como uno de los 

factores que afecta no solo a la población microbiana, sino 

también a las propiedades fisicoquímicas de la fermentación 

[8], donde una dosis optima reduce los tiempos del proceso, e 

incrementa su productividad [9]. La relación optima no puede 

ser establecida de antemano, sino que depende fuertemente de 

factores como la composición del sustrato y la fuente de inóculo 

[8], [10]. La variabilidad de factores que influyen sobre el 

proceso, plantea la necesidad de utilizar modelos matemáticos 

que sean capaces de relacionar las condiciones del proceso 

como la temperatura, la concentración de inóculo, con el 

sustrato y la producción de biogás a fin de monitorear, analizar, 

optimizar y controlar la estabilidad de la DA [11].  

Si bien existen diversos modelos que describen el proceso 

anaeróbico, tales como el modelo ADM1 [12], requiere del 

conocimiento detallado de parámetros y constantes cinéticas 

que en algunos casos son difíciles o imposibles de determinar 

[13]. Otros modelos más sencillos como el modelo de Primer 

Orden, el de Gompertz o el de Cone, basados en la 

identificación de la etapa limitante de la velocidad [11], han 

sido ampliamente utilizados para estudiar la cinética del 

proceso anaeróbico [14], [15], y establecer el potencial de 

diversos sustratos, aunque son incapaces de representar el 

efecto o la influencia de los parámetros fisicoquímicos de los 

sustratos o del proceso sobre el potencial de producción de 

biometano. En los últimos años, ha habido un mayor uso de la 

tecnología de Inteligencia Artificial, particularmente de las 

técnicas de “Machine Learning” o aprendizaje automático, 

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 Perceptrón Multicapa (MLP), constituye una 

herramienta adecuada que puede ser utilizado para identificar la 

compleja relación no lineal entre los parámetros de entrada y 

salida [16]. En particular en los procesos biológicos las RNA 

pueden ser capaces de predecir su comportamiento sin 

conocimiento previo de las etapas metabólicas y cinéticas del 

sistema [17]. Esta herramienta ha sido ampliamente utilizada en 

sistemas de DA con diversos fines, tales como predecir la 

producción de biogás de sustratos en ensayos batch [18], o de 

agua residuales sintéticas [19] y de melazas [20] en reactores 

mesofílico semicontinuos. También ha sido utilizada para 

analizar la influencia de la utilización de co-sustratos y de la 

temperatura sobre la producción de metano [21], o incluso para 

para establecer la producción de otros gases como H2S y NH3 

en el biogás [22]. A pesar de los trabajos anteriormente 

indicados, según el saber de los autores, no se han encontrado 

artículos que analicen el efecto de la RSI, sobre la producción 

de metano en reactores batch utilizando RNA como modelo.  

Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es evaluar 

experimentalmente la producción de biometano de un residuo 

de la industria alimenticia, como es el suero de leche, 

analizando el efecto de la cantidad de inóculo sobre dicha 

producción, y modelar el proceso mediante la aplicación de 

RNA. En este estudio comparativo se presentan los datos 

obtenidos con las RNA, y se los compara con los obtenidos 

mediante la utilización de dos modelos de regresión no lineal 

convencionalmente utilizados para describir el proceso 

anaeróbico, a fin de evaluar el potencial predictivo de la RNA 

en este dominio particular.  

II. METODOLOGÍA 

A. Sustratos e Iinóculo 

Como sustrato se utilizó suero de leche ácido (SL), producido 

en la elaboración de queso ricota y obtenido de una quesería 

local ubicado en la ciudad de Olavarría, Buenos Aires, 

Argentina (36°54′00″S 60°20′00″O). Como inóculo se utilizó 

lodo de depuradora obtenido de la planta local de tratamiento 

de aguas residuales, los cuales fueron desgasificados (T=35 ± 

1°C) previo a su utilización [7].  

B. Caracterización Fisicoquímica 

La caracterización de SL y del inóculo se realizó mediante la 

determinación de sólidos totales (ST, %), y volátiles en base 

seca (SV, %bs), demanda química de oxígeno (DQO, g/L), pH, 

nitrógeno amoniacal (NA, g/L) y alcalinidad total (AT, g 

CaCO3/L) a través de métodos APHA [23]. Alcalinidad parcial 

(AP) e intermedia (AI), asociada a los ácidos grasos volátiles y 

la capacidad buffer del sistema se determinó según [24]. 

C.  Diseño Experimental 

La producción de biometano a partir de SL se determinó 

utilizando biorreactores de 1000 mL de capacidad, con 200 mL 

de SL e inóculo en cantidad suficiente para que la relación entre 

ambos, denominada relación Sustrato/Inóculo (RSI), en 

unidades de SV sea 1/1, 3/1 y 6/1. Los reactores se mantuvieron 

en condiciones mesofílicas (T= 35±1°C) mediante baño 

termostático. Cada experiencia fue realizada por duplicado. El 

experimento se controló diariamente y se detuvo cuando la 

diferencia diaria de metano producido fue inferior al 0.2%. Las 

características del inóculo (contenido en SV de 2.6 ± 0.5%bs, 

pH 7.5, AT 1.7 ± 0.4 g CaCO3/L y NA 744±44 mg/L) se 

encontraron dentro del rango establecido por [7] para asegurar 

su calidad como tal, con excepción de la AT, que según [7] debe 

encontrarse por encima de los 3,0 g/L, razón por la cual para 

llevar a cabo las experiencias, se añadió 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 biogás 

(mL) se determinó por desplazamiento de volumen de agua y 

su calidad fue evaluada mediante el porcentaje de metano. Las 

mediciones se realizaron periódicamente utilizando el 

instrumento portátil Landgem GA2000 (Landtec, Reino Unido) 

equipado con celdas infrarrojas para medir metano (error 

máximo ± 0,5%). En paralelo, se realizó un blanco de inóculo 

cuya producción se restó de la producción de metano de las 

muestras de mezcla [7].  

D.  Diseño de la RNA 

La red neuronal se estructuró mediante la arquitectura de un 

perceptrón multicapa, entrenado por retropropagación, para 

ajustar y corregir los valores de los pesos (w) y sesgo o biass 

(b) de la red. A fin de establecer la mejor arquitectura que se 

adapte a los datos experimentales y sea capaz de estimar la 

producción acumulada de biometano, se evaluaron dos tipos de 

red, con una y dos capas escondidas (Fig. 1.). Para ambas RNA, 

la capa de entrada estará conformada por 10 neuronas, donde 

cada una refiere a la composición inicial de las mezclas de SL 

(sustrato) y lodos (inóculo) en términos de ST, SV, DQO, pH, 

AT, AP, AI y NH3, a la RSI y al tiempo de retención en el 

reactor (TRH), mientras que la capa de salida tendrá los datos 

correspondientes a la producción de biometano para cada 

condición inicial y cada uno de los tiempos analizados. Las 

variables de entrada seleccionada son variables que han sido 

establecidas previamente [25], [26] como las más relevantes y 

de influencia sobre el proceso anaeróbico. Estas variables se 

refieren a el contenido de humedad (ST), la cantidad de materia 

orgánica (SV, DQO), y la capacidad buffer del sistema (AT, AI, 

AP, NA), mientras que la RSI es otro parámetro que influye 

sobre la evolución del proceso y producción de metano del 

sistema. La capa de entrada de ambas redes consiste en una 

matriz de 10x174 datos, mientras que la capa de salida tendrá 

una dimensión de 1x174 datos. 

El programa utilizado para la construcción y el análisis de las 

RNA fue MATLAB® (MathWork, versión R2017b). Este 

programa provee varios algoritmos de entrenamiento para redes 

neuronales. El algoritmo seleccionado fue “trainlm”, 

correspondiente a una función de entrenamiento que actualiza 

los valores de peso y sesgo de acuerdo con la optimización de 

Levenberg-Marquardt de retropropagation (LMBP). La 

principal ventaja de este algoritmo es que proporciona una 

solución numérica al problema de minimizar una función no 

lineal, pero además tiene una convergencia estable y es 

adecuado para problemas de tamaño pequeño y mediano [27].  
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Una vez seleccionado el algoritmo, para cada una de las 

RNA, se varió el número de neuronas de las capas escondidas 

y las funciones de activación de las capas, a fin de evaluar qué 

combinación 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 

Validación (1x26) del modelo. Para determinar el rendimiento 

de la red, se utilizó el error cuadrático medio (MSE). Matlab 

provee los MSE de entrenamiento, testeo, validación por 

separado y del conjunto de datos como un todo, en este sentido, 

la iteración se detiene cuando el MSE ha alcanzado un mínimo. 

Otro parámetro a considerar es el coeficiente de correlación 𝑅2, 

el cual permite establecer cuán adecuado es el ajuste de los 

datos experimentales a los datos obtenidos mediante el modelo. 

Un valor de R2 igual a 0 significa que hay una relación aleatoria. 

Cuanto menor sea el valor de la regresión, mayor será la 

diferencia entre la predicción de la serie temporal y la actual. 

La mejor arquitectura será aquella que presente el menor MSE. 

y el máximo 𝑅2, tanto para el entrenamiento, como para la 

validación y el testeo. 

E. Modelos Cinéticos de Regresión no Lineal 

La manera convencional de analizar el proceso anaeróbico es 

a través de la aplicación de modelos cinéticos, que 

proporcionan información útil para su análisis, diseño y 

operación [28]. Sin embargo, estos modelos sólo 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 anaeróbico.  

En el modelo de PO la producción de metano (𝐵, mL/g SV) 

a lo largo del tiempo (t, días), se puede describir según (1): 

 

𝐵(𝑡) = 𝐵0(1 − 𝑒−𝑘𝑡) (1) 
 

Donde 𝐵0 es el potencial de producción de biometano 

máximo (mL CH4/g SV) y 𝑘 representa la tasa de producción 

de metano (d-1). En aquellos casos en los que el proceso muestra 

un retraso en su producción de metano al inicio del proceso, la 

misma se puede describir mediante la Ec (2): 

 

𝑃(𝑡) = 𝑃0 ∗ 𝑒𝑥𝑝 (− 𝑒𝑥𝑝 (
𝑅

𝑃0
) (𝜆 − 𝑡) 𝑒𝑥𝑝(1)) (2) 

 

Donde λ es el tiempo de la fase de retardo (d); 𝑃0 es la 

producción máxima de metano (mL CH4/g SV); y R es la tasa 

máxima de producción.  

F. Análisis Estadístico 

Los datos experimentales se analizaron estadísticamente 

mediante análisis de varianza (ANOVA) utilizando 

Statgraphics Centurion 18 (18.1.12) a fin de establecer 

diferencias significativas en los parámetros al 95% de 

confiabilidad. La medida de la bondad del ajuste de los datos 

experimentales a los modelos estudiados se realizó en base al 

coeficiente de correlación 𝑅2 y el RMSE, siendo, el mejor 

modelo, aquel que provee el mayor 𝑅2 y el menor RMSE. En 

el caso en particular del modelo de RNA, los datos de salida de 

la red fueron extraídos de Matlab y comparados con los datos 

experimentales para cada RSI. De acuerdo a [18] RMSE es un 

indicador de la precisión de los modelos para predecir la 

respuesta, y se considera como un criterio importante para el 

ajuste en caso de que el propósito del modelo sea la predicción, 

mientras que R2 estima la robustez del modelo [17].  

III. RESULTADOS Y DISCUSIÓN  

A. Caracterización Fisicoquímica 

La caracterización fisicoquímica del SL y las mezclas 

utilizado en la prueba de DA en función de la RSI se detalla en 

la Tabla I. Como se puede observar el SL exhibe una elevada 

concentración de materia orgánica en términos del contenido en 

SV (5.3%), y DQO (72.290 mg/L), y un valor de pH ácido (4.2). 

Se observan diferencias significativas entre tratamientos en los 

valores de DQO y SV (p0.05), aunque en todos los casos, el 

valor de pH se mantuvo en el rango adecuado sugerido para el 

crecimiento de bacterias metanogénicas [32]. 

B. Producción de Biogás y Metano 

El desempeño del proceso anaeróbico se analizó en términos 

de la remoción de materia orgánica en base al contenido de SV, 

y a través de las producciones acumuladas de biogás y metano 

(Fig. 2.). Con el incremento de la RSI de 1 a 6, la producción 

de biogás 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 

producción de metano de 424 mL/g DQO (equivalente a 23.4 L 

CH4/L SL). Este valor resultó un 5% inferior al valor obtenido 

en el tratamiento A (24.5 L CH4/L SL), aunque esta diferencia 

aumentó hasta un 408% para el tratamiento C (88 mL/g SV, 

equivalente a 4,6 L CH4/L SL). La remoción de materia 

orgánica varió entre 36% y 43%, aunque no se observaron 

diferencias significativas entre los tratamientos. La menor 

remoción de SV se observó en el tratamiento C (36%), resultado 

asociado a una menor concentración de inóculo en el reactor.  

 
 

Fig. 1. Arquitectura de la RNA de 1 capa escondida. 
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La reducción en la productividad del sistema a medida que 

aumenta la RSI se puede deber a las características del SL, el 

cual contiene el 55% de los nutrientes de la leche, incluyendo 

proteínas solubles, lactosa, vitaminas y minerales, además de 

una alta acidez con valores de pH inferiores a 5. Según [34], la 

lactosa, se convierte fácilmente en ácidos orgánicos por acción 

de los microorganismos, pudiendo desestabilizar el proceso. Sin 

embargo, un incremento de la concentración de 

microorganismos metanogénicos resultado de una mayor 

concentración de inoculo, contribuiría a una eficiente 

conversión de los ácidos (intermediarios en el proceso de DA) 

en metano, evitando la sobrecarga del proceso [8]. Por lo tanto, 

el uso de un inóculo adecuado en la proporción correcta  

 

permitirá el máximo aprovechamiento de la materia orgánica 

disponible, tal como se observar en el tratamiento A. 

 

C. Resultados y Selección 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 función de 

activación de las capas escondidas, utilizando intercaladamente 

Logsig (Log-sigmoid) y tansig (tangent sigmoid), y b) el 

número de neuronas hasta alcanzar un máximo de 15, similar a 

lo analizado por [29], [35] para sistemas anaeróbicos. Para la 

función de activación en la capa de salida se utilizó la función 

purelin (linear), resultados que se muestran en la Tabla II y III.  

La determinación de la RNA más adecuada se basó en 

obtener un mínimo MSE, y un máximo R2. Posteriormente, se 

corrobora mediante el análisis 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 activación tansig /logsig 

/purelin, cuya arquitectura presenta los menores MSE (2.7598, 

5.0656 y 6.1657 para el entrenamiento, validación y testeo 

respectivamente), y un coeficiente de determinación para el 

conjunto de datos (R2 = 0.9999) superiores a cualquiera de las 

arquitecturas de 1 capa escondida. [29], [35] quienes analizaron 

la producción de biogás de residuos agrícolas y 

lignocelulósicos, trabajaron con arquitecturas similares en 

términos de funciones de activación y número 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 distribución 

cercana a la distribución normal. 

El siguiente paso para validar la RNA es analizar los gráficos 

de regresión (Fig. 4.), que muestra la relación entre las salidas 

de la red y los objetivos. En un ajuste perfecto, los datos 

deberían caer a lo largo de una línea de 45°, donde las salidas 

de la red son iguales a los objetivos, pero la relación rara vez es 

perfecta en la práctica. Para este trabajo, el ajuste es 

razonablemente bueno para todo el conjunto de datos, con R2 

superior a 0.99987. Este diagrama también es útil 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 línea. Por lo tanto, del análisis 

realizado se puede indicar que el modelo de RNA propuesto 

presentó un rendimiento de estimación alto y satisfactorio. 

D. Comparación de la Eficiencia de la Predicción de la Red 

con los Modelos de Ajuste Convencionales.  

Los datos experimentales de producción de metano a lo largo 

del tiempo fueron ajustados a los modelos de regresión no 

lineales de Primer Orden y Gompertz. Se puede observar de la 

Fig. 5. que la ecuación cinética de PO no es capaz de explicar 

el comportamiento del sistema de digestión anaeróbica y 

producción de biometano en forma completa, mostrando 

valores de R2 entre 76% y 90%. En particular, durante los 

primeros días del proceso se suele producir un retardo o delay 

en la producción de biometano, difícil de explicar por una 

ecuación 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 (R2>97.4%). En la Fig. 5., se muestra el 

ajuste obtenido por la RNA a los datos experimentales.  

 
Fig. 2. Producción de biogás, metano y remoción de SV. 

  

522 7

280 7

213 20

455 11

140 8
88 1

30

35

40

45

50

0

100

200

300

400

500

600

700

A (1/1) B (3/1) C (6/1)

%
 r

em
o

ci
ó

n
 d

e 
S
V

P
ro

du
cc

ió
n

 A
cu

m
ul

ad
a 

de
 B

io
gá

s 
y

 
C

H
4

 [
m

L
/g

 S
V

]

T ratamiento

Biogas Metano % remoción SV

TABLA I: 

COMPOSICIÓN DEL SL, Y LAS MEZCLAS 

Parámetro SL 

Tratamiento (RSI) 

A 
(1/1) 

B 
(3/1) 

C 
(6/1) 

pH 4.3 7.6 7.6 7.5 

AT 

0.0±0.0 

5.4±0.0a 8.8±0.1b 10.9±0.2c 

AI 2.2±0.1a 4.0±0.1b 5.0±0.3c 

AP 3.2±0.1a 4.8±0.0b 6.0±0.1c 

NA 0.13±0.01 0.17±0.01a 0.15±0.0a 0.14±0.01b 

ST 5.8±0,0 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±0.1c 

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 ± desviación estándar. 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 mínima diferencia significativa (LSD test). 

Unidades, AT, AP y AI (g/L); NA (g/L); ST y SV (%); DQO (g/L) 
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Se observa que el ajuste (R2>98.55%) es superior al obtenido 

por la EG (R2>97.4%), aunque ambos modelos muestran un 

desempeño adecuado. Sin embargo, los resultados de las RNA 

son más precisos, lo que se puede corroborar al analizar otro 

parámetro estadístico como el RMSE, ya que un menor valor 

implica un modelo capaz de predecir con mayor exactitud los 

datos. Tomando ambos parámetros en consideración, el modelo 

de RNA exhibe un mejor desempeño que el modelo de 

regresión no lineal, con un rendimiento de estimación alto y 

satisfactorio, lo que asegura un adecuado poder predictivo 

basado en la capacidad de establecer relaciones entre múltiples 

entradas y salidas en un entorno altamente complejo, como lo 

es el proceso anaeróbico. 

 
De la comparación de los modelos de regresión no lineal y 

de la RNA, puede observarse que cada uno es capaz de brindar 

información sobre parámetros particulares del proceso. El 

modelo de primer orden proporciona la constante de velocidad 

de la etapa hidrolítica (k), mientras que el modelo de Gompertz 

 

 
Fig. 3. Histograma de errores. Fuente: MATLAB® software (MathWork, 

versión R2017b). 

 

 
Fig. 4. Diagramas de regresión para el entrenamiento, validación, testeo y 
datos globales. Fuente: MATLAB® software (MathWork, versión R2017b). 

 

TABLA II 
RESULTADOS OBTENIDOS DURANTE EL ENTRENAMIENTO Y TESTEO DE LA RNA DE UNA CAPA ESCONDIDA 

Sistema 

N° de 

neuronas 

capa 
escondida

s 

Función de activación MSE 

Mejor 

Época 

R2 

1° 2° 
Entrenami

ento 
Validació

n 
Testeo 

Entrenami
ento 

Validació
n  

Testeo Todo 

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. 

 
Número de 
Neuronas 

Función de Activación MSE 
Épo

ca 

R2 

Sistema 1°  2 1° 2° 3° 
Entrena

miento 

Validaci

ón 
Testeo 

Entrena

miento 

Validac

ión 
Testeo Todo 

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 cuadrático medio. R2: coeficiente de determinación. 



 
CÓRDOBA et al.: PREDICTION OF BIOMETHANE PRODUCTION OF CHEESE                       1037 

permite determinar el tiempo de latencia , en caso de existir y 

la máxima velocidad de producción de metano, valores que 

dependen fuertemente de la RSI (p<0.05); sin embargo, estos 

modelos fallan al intentar relacionar las características 

fisicoquímicas del sustrato, con su producción de biometano, 

por lo que resulta imposible extrapolar la información brindada. 

Por su parte, con el modelo de RNA que relaciona variables de 

entrada (características del sustrato y RSI) con variables de 

salida del proceso (PBM), es posible extrapolar el modelo a 

otros sistemas, además de brindar información que permita su 

control. 

 

IV. CONCLUSION 

El presente trabajo tuvo como objetivo modelar la 

producción de biometano de suero de leche bajo tres relaciones 

sustrato/inóculo diferentes. Los resultados experimentales 

mostraron una fuerte influencia de la concentración de inóculo 

sobre la evolución del proceso. El modelado se realizó mediante 

la utilización de RNA, siendo el algoritmo de entrenamiento de 

retropropagación de dos capas escondidas (10:15:10:1) y 

funciones de activación tansig/logsig/purelin el que presentó un 

mejor ajuste a los valores experimentales. Los resultados 

obtenidos por la RNA mostraron una elevada correlación, mejor 

aún que la obtenida a partir de los modelos convencionales 

analizados (Modelo de Primer Orden y la Ecuación de 

Gompertz). La principal ventaja en la utilización de un modelo 

basado en un Perceptrón Multicapa (MLP) radica en el hecho 

de que estos modelos son capaces de predecir la producción de 

metano bajo diferentes condiciones de alimentación del reactor 

y características del sustrato, sin requerir de conocimientos 

previos de la cinética del sistema ni de las ecuaciones 

matemáticas que la gobiernan en comparación con otros 

modelos más complejos como el ADM1. Estos resultados 

muestran que los modelos de redes neuronales pueden ser 

utilizadas no solo para analizar la evolución de la producción 

de metano, sino que también debido a la versatilidad de la 

misma, permitiría analizar la evolución de otros parámetros de 

gran importancia como la alcalinidad o el pH, parámetros que 

brindan información sobre la estabilidad del proceso. Además, 

al ser un modelo orientados a datos, representa una ventaja 

importante para el modelado (y control) de este tipo de procesos 

biológicos que están ganando importancia en la generación de 

energía de forma sustentable. Este trabajo demuestra que los 

resultados de las estimaciones son de mejor calidad, respecto de 

RMSE y R2, que aquellas que proporcionan los modelos de 

primer orden o Gompertz. 
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