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Resumen

La calidad en los biodigestores es primordial para prevenir fugas y garantizar la integridad del sistema. Las
fugas en un biodigestor pueden tener consecuencias significativas, ya que pueden resultar en la liberacion
de gases o en la contaminacién del suelo que puede resultar no solo en la pérdida del biodigestor, sino
también en consecuencias de seguridad. En esta investigacion se presenta la aplicacion de un modelo hibrido
que combina la técnica de Optimizacion por enjambre de particulas junto con una RNA (RNA) para abordar
el problema de predecir fugas en biodigestores Los resultados obtenidos mediante la combinacion del PSO
y la RNA muestran un desempefio superior en comparacion con una RNA tradicional. Esto se comprueba con
el coeficiente de determinacion (R?) mas elevado mejorando de 0.94 a 0.967, indicando una mayor capacidad
de la nueva metodologia para modelar y predecir los datos.

Palabras clave: Biodigestor, Calidad, Geomembrana, Optimizacién por Enjambre de Particulas, Red Neuronal Artificial,
Proceso de Termofusion.

Introduccion

Los biodigestores desempefan un papel fundamental en la sostenibilidad ambiental y en la gestion de
residuos organicos. Asimismo son sistemas herméticamente cerrados disefiados para la producciéon de
biogas a partir de residuos agricolas, estiércol o efluentes industriales (Guimaraes, 2018). Cuando se opera
el biodigestor los desechos se descomponen mediante un proceso llamado digestion anaerdbica, durante
este proceso, se producen gases, donde principalmente se encuentran el metano (CH,) y diéxido de carbono
(CO,), como subproductos (Flesch, 2011). Los biodigestores deben construirse bajo un estricto control de
calidad para prevenir las fugas de estos gases. En caso de que se produzca una fuga, los gases escapan
del sistema de manera descontrolada, lo que no solo puede resultar en la pérdida del biodigestor, sino también
en consecuencias ambientales y de seguridad significativas. La liberacion de CH,, gas de efecto invernadero,
agrava el cambio climatico, ademas que la acumulacién de este en concentraciones peligrosas puede llevar
a un riesgo de explosion que comprometa la seguridad del operador. Para prevenir las fugas en los
biodigestores es necesario conocer a fondo el proceso de termofusion de estos. Se conoce como proceso
de termofusion en los biodigestores a la técnica de ensamblar con calor la materia prima principal del
biodigestor conocida como las geomembranas (Figura 1) ya sea con una selladora de cufia o una extrusora
(Vea Figura 2) Este proceso crea una conexion hermética y resistente evitando fugas de gases o liquidos en
el sistema. Sin embargo, la termofusion ha sido un desafio persistente debido a que es el proceso en la
manufactura del biodigestor donde se presenta la mayor cantidad de defectos. La durabilidad y la capacidad
de mantener una integridad hermética en el biodigestor, es esencial el manejo eficiente de los gases
producidos. Por tanto es necesario llevar un control estricto de su calidad que minimice la tasa de defectos.
Una de las maneras de prevenir defectos es con modelos de prediccion que ayuden a los operadores a la
toma correcta de decisiones que permitan disminuir la variabilidad en el proceso de termofusion.
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Figura 1. Biodigestor elaborado con geomembrana.
Fuente: EnergyMet (2018).
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Figura 2.Maquinaria usada para proceso de termofusion del biodigestor.

Fuente: Elaboracion propia.

La integracion de la Inteligencia Artificial (IA) en la industria de la energia ha hecho un cambio significativo
para la prediccion y mejora de la calidad de los procesos (Ahmad, 2021). Actualmente en la industria la
prediccion desempefia un papel esencial para la toma de decisiones informadas, la optimizacion de procesos
y la reduccién de errores. Una de las técnicas de IA para prediccion son las RNA. Estas son una de las
aplicaciones de modelado mas potentes que se puede utilizar para estimar, predecir, tomar decisiones o
modelado entre técnicas estadisticas y analiticas (Ahmad, 2014). Estas, pueden resolver y representar
sistemas donde sus ventajas es la no linealidad, que proporciona flexibilidad computacional en comparacion
con el método de regresion lineal proporcionando un rendimiento de prediccién preciso de la variable deseada
(Jianjun, 2002). Las RNA se han usado para resolver problemas de prediccion de fugas (Mujahid, 2023;
Waleed 2019; Abdulshaheed, 2017; Jianbin, 2010; Shahin, 2009) con un mayor grado de precision en
comparacion con los métodos existentes, asi como resolver problemas complejos de ingenieria mas
rapidamente. No obstante a pesar de que las RNA tienen la capacidad de modelar relaciones complejas y
no lineales entre sus factores influyentes, estas aun presentan limitaciones notables, como el riesgo de
quedar atrapadas en minimos locales. Como solucion a estos desafios, se ha demostrado que la aplicaciéon
de algoritmos de optimizacion, como el Optimizador de Enjambre de Particulas (PSO), puede tener un
impacto significativo en el rendimiento de las RNA, como se ha observado en investigaciones previas
(Eberhart,2008). Los algoritmos PSO representan un enfoque estocastico orientado a encontrar minimos o
maximos globales. Su funcionamiento esta inspirado en el comportamiento de la naturaleza basado en
poblaciones que se pueden utilizar de manera efectiva para ajustar los parametros de las RNA, con el objetivo
de mejorar su rendimiento (Gad, 2022). Recientemente, varios estudios han reportado con éxito la aplicacion
de enfoques hibridos que combinan PSO con RNA (Shariati 2019; Akbas 2015; Momeni, 2015; Tonnizam
2014). Sin embargo, hasta el momento, los autores no han encontrado investigaciones relacionadas en el
uso del PSO con RNA para modelar el proceso de termofusion de los biodigestores. En investigaciones
anteriores realizadas por nuestro equipo de investigacion, se generé un modelo utilizando un disefio de
experimentos (DOE) factorial y una RNA para predecir las fugas de gas en los biodigestores (Camarena
2023). En este estudio se consideraron las variables de temperatura, velocidad de la maquinaria, temperatura
ambiente y el operador. El coeficiente de determinacién (R?) de la ecuacién generada usando una RNA fue
de 0.94376. Por esta razon, en esta investigacion, se propone mejorar el sistema inteligente para la
prediccion de fugas en los biodigestores tipo laguna destinados a climas frios. Se presenta un modelo hibrido
que fusiona el algoritmo PSO y una RNA para incrementar la eficiencia de la RNA. Esta exploracion se llevo
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a cabo con el fin de contrastar los resultados obtenidos con investigaciones previas realizadas por nuestro
equipo de investigacion.

Metodologia Propuesta
1. Objeto de Estudio

Esta investigacion tiene como objetivo fundamental garantizar la soldadura correcta de los biodigestores, lo
cual implica la deteccion y prevencion de posibles fugas. Para llevar a cabo esta tarea, se implementa lo que
se conoce como prueba de aire. Esta prueba desempefia un papel crucial en la validacion de la integridad
del proceso de termofusion, la cual tiene el propdsito primordial de asegurar la completa ausencia de fugas
en el sistema. En este proceso, se aprovecha una caracteristica ventajosa de la maquinaria utilizada para la
termofusion: la creacion de un canal durante el sellado. Este canal posibilita la introduccion de aire
presurizado, esencial para llevar a cabo las pruebas de presion de aire. (Observe Figura 3).

Canal para realizar
prueba

-

Figura 3. Prueba de aire en geomembrana en un canal dejado por el sellador de cuiia. Fuente: Elaboracion propia.

La prueba de aire tiene como objetivo identificar posibles fugas en los sellos de geomembrana. Para ello, se
utiliza un mandmetro presurizado que registra la presion, manteniéndola entre 25 y 30 libras por pulgada
cuadrada (psi) en las uniones con canales correspondientes. Inicialmente, se toma una medicion de presion,
y luego se observa durante un periodo de tiempo especificado. Cualquier diferencia superior a 4 psi entre la
medicion inicial y final del mandmetro sugiere la presencia de una junta fragil o una fuga en el sello de
geomembrana. Esto podria indicar que el proceso de termofusién no se ejecutd de manera Optima,
requiriendo una inspeccién o reparacion adicional. En contraste, si la diferencia de presion durante la prueba
de aire es menor a 4 psi, confirma que no existen fugas en el sello de geomembrana. Este resultado valida
la exitosa realizacion del proceso de termofusion, asegurando la integridad y confiabilidad de las uniones
selladas. Para visualizar de mejor manera la prueba de aire se presenta la metodologia de este proceso en
la Figura 4.

PROCEDIMIENTO
PARA PRUEBA DE
PRESION DE AIRE

Sellar los dos extremos del
canal de sellado que se

Existe un defecto
en la soldadura

La prueba se ha
realizado 2 veces

Realizar la
prueba otra vez

probara
§
Insertar la aguja en el canal
de aire donde existe el
sellado
Estabilizar la presion ; <
- ., Después de 5 e observa una p
Insertar aire a presion y en el canal y tomar la . . . Se termina la
. N — —— minutos se vuelve a difencia
presurizar entre 25 y 30 psi lectura del . prueba
. tomar la lectura mayor a 4ps
manometro.

Figura 4. Diagrama de procedimiento para prueba de aire. Fuente: Elaboracion propia.
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2. Recoleccién y preparacion de muestras

Para esta investigacion, se tiene como objetivo principal comparar los resultados con investigaciones previas
(Camarena, 2023). En esta investigacion se recolectaron datos a través de un DOE factorial que consta de
4 factores con 2 niveles y 2 réplicas, centrandose en condiciones de clima frio con una temperatura constante
de 9 °C, lo que resultd en un total de 32 pruebas. Para el experimento, se consideraron las variables que
influyen en la calidad de la soldadura de las geomembranas las cuales son las siguientes: En primer lugar,
se analizé el factor "Operador”, el cual se dividié en dos niveles: el primero corresponde a operadores sin
capacitacion, mientras que el segundo incluye a operadores con capacitacion. Ademas, se evaluaron dos
niveles de temperatura para la selladora, a saber, 390°C y 450°C, asi como dos niveles de velocidad de la
selladora, que fueron 2.6 m/segundo y 3.6 m/segundo. Por ultimo, se registraron dos niveles de temperatura
para la extrusora, que fueron 260°C y 290°C. A estas pruebas se les aplicd una transformacién arcoseno.
Esta transformacion normalmente se calcula como arcsin(sqrt(y)), donde y representa la relacién o valor
porcentual original. Cabe resaltar que la transformacion desempefia un papel importante al normalizar los
datos y abordar cualquier anomalia.

El atributo de interés en este analisis es la fuga de gas. Para optimizar la respuesta de este atributo en un
DOE utilizando la transformacion arcoseno, se promediaron las réplicas del DOE, lo que permitié que los
datos representen proporciones o porcentajes que luego se transforman utilizando la funcién arcoseno. Como
resultado final el DOE que consistia en un disefio factorial disefio 2* con 2 replicas resultd en un total de 16
tratamientos finales. La Tabla 1 muestra el DOE transformado y listo para su analisis.

Tabla 1. DOE en condiciones de clima frio después de la transformacion arcoseno.

Temperatura Operador Temperatura Velocidad Temperatura Prueba de aire
clima Selladora Selladora Extrusora Diferencia

9 0 390 2.6 290 0.8691222
9 0 450 3.6 290 0.6154797
9 0 450 3.6 260 0.6154797
9 0 450 2.6 260 0.7016741
9 0 390 3.6 260 0.8691222
9 0 390 2.6 260 0.2928428
9 0 450 2.6 290 0.4205343
9 0 390 3.6 290 0.7853982
9 1 450 2.6 290 0

9 1 390 2.6 260 0.2928428
9 1 450 2.6 260 0

9 1 390 3.6 260 0

9 1 450 3.6 260 0.5235988
9 1 390 2.6 290 0.2928428
9 1 450 3.6 290 0

9 1 390 3.6 290 0

Fuente: Elaboracidn propia.

Con estos datos disponibles, se procede a utilizar la RNA para modelar y predecir como diferentes factores
afectan la fuga de gas en nuestros sistemas. Los resultados de este andlisis brindaran a los operadores
informacion valiosa que les permitira tomar decisiones informadas y estratégicas.
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3. Redes Neuronales Atrtificiales

Las RNA, como un método sélido de analisis de datos, han demostrado desempefiar funciones similares a
los sistemas bioldgicos presentes en humanos Son particularmente valiosas para descubrir relaciones en
conjuntos de datos complejos y ruidosos, estableciendo conexiones entre las entradas y las salidas. (Oludare,
2018). Entre los tipos mas simples y confiables de RNA se encuentra el Perceptron Multicapa, que comprende
una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida.

En el estudio actual, se eligio que la RNA tuviera una estructura de de tres capas. La estructura utilizada se
visualiza en la Figura 5.

Figura 5. Estructura de RNA utilizada. Fuente: Elaboracién propia.

Las RNA aprenden a través del ajuste de los pesos y sesgos de sus conexiones neuronales. Inicialmente, los
pesos y sesgos se establecen aleatoriamente o mediante algun método de inicializacion. Luego, durante la
fase de entrenamiento, la RNA se expone a un conjunto de datos de entrada y se compara la salida predicha
con la salida deseada. Cualquier discrepancia entre la salida predicha y la deseada se utiliza para calcular
un error. En las unidades de procesamiento, las entradas X; se multiplican por los pesos Wj; correspondientes
a un nodo oculto y;. Luego, se suman todos los productosWj; x X;, a lo cual se agrega un valor de sesgo b; y
finalmente se aplica una funcion de transferencia adecuada (f). Esta operacion se puede expresar de la
siguiente manera, como se muestra en la Ecuacion (1).

y; = f(EW;X; + b)) (1)

En el proceso de aprendizaje, el error se calcula mediante la Ecuacion (2). La salida prevista en relacién con
la salida real se propaga hacia atras para ajustar todos los valores de peso y sesgo.

_l n _ 2
E—n i=1(Yi — 0p) (2)

Doénde Y; es la salida prevista de la red y O; es el resultado esperado.

Para el desarrollo de la RNA propuesta se utilizé el software MATLAB R 2020b®. Las entradas introducidas
para entrenar la red fueron las caracteristicas que influyen en la calidad de la soldadura en los
biodigestores. La RNA tuvo 3 etapas: entrenamiento, validacion y prueba. En la etapa de entrenamiento, las
pesas se ajustaban automaticamente hasta lograr los resultados deseados. La proporcion de patrones para
cada etapa de evaluacion de RNA fue del 80% para capacitacion, 15% para validacion y 15% para pruebas.

4. Optimizacion de Enjambre de particulas (PSO)

PSO, como algoritmo evolutivo confiable y eficiente, puede resolver problemas de optimizacién complejos y
no lineales (Mendes, 2002). Este algoritmo basado en inteligencia de enjambre resolvio satisfactoriamente
los problemas de optimizacion global en comparacion con otros métodos (Hasanipanah, 2016). PSO es una
técnica evolutiva basada en métodos sociales como la formacién de bancos de peces y bandadas de aves
(Valdez, 2011). Segun el concepto matematico de PSO, tres parametros principales desempefian funciones
importantes: posicion, velocidad y aptitud fisica. Los pasos principales de PSO para resolver cualquier
problema de optimizacion son los siguientes (Alizamir, 2018):

1. Inicializar una poblacién de individuos (particulas) con velocidades y posiciones aleatorias en el dominio
del problema.
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2. Calcular el valor de aptitud para todas las particulas.
3. Investigacion de la aptitud de las particulas.
4. Actualizacion de la velocidad y posicion de las particulas utilizando las Ecuaciones (3) y (4).

Vh = X[ovf + e (pht —xf) + on(GF 7 = xf)] (3)

t _ L, t—1 t—-1
Xij —.xij +17ij

Donde r; y r, son nimeros aleatorios, ¢, y c,representan constantes de aceleracion; », x, p'y G indican
peso de inercia, coeficiente de constriccion, pbest y gbest, respectivamente. La aptitud de cada particula se
calcula mediante el error cuadratico medio de la red neuronal de la siguiente manera:

=5y 3t -paGop

Donde f es la funcion de aptitud, ty; y piy son valores observados y predichos basados en w;, respectivamente.
El beneficio mas importante del enfoque PSO es su bajo costo computacional y su codificacion simple (38).
Dado que el algoritmo PSO se demuestra que funciona con precision este se usa como propuesta para
mejorar los resultados de la RNA. Después de construir la RNA utilizando datos seleccionados de entrada y
salida, aplicamos un enfoque que combina el PSO para optimizar los pesos de la red. En este proceso, cada
particula en el PSO representa un conjunto de pesos para la RNA. Cada particula en el PSO se actualiza
iterativamente, ajustando su posicion y velocidad en funcion del rendimiento actual y de referencias pasadas.
La posiciéon optima local (pbest) y global (gbest) se determinan teniendo en cuenta el rendimiento de las
particulas en la busqueda. Este proceso de actualizacion continda durante un numero fijo de generaciones.
El objetivo es que las particulas converjan hacia una solucién que minimice la funcion de aptitud de la RNA,
que mide la discrepancia entre las salidas predichas por la red y los valores reales. Esta optimizacion persigue
la reducciodn del error. Una vez completado el proceso de entrenamiento, la RNA optimizada se considera
lista para su uso, ya que sus pesos han sido ajustados para que las salidas se ajusten de manera 6ptima a
las entradas proporcionadas (Khatir, 2019).

Resultados

En el estudio actual, se aplico PSO para entrenar la RNA para mejorar la convergencia y el rendimiento del
modelo predictivo. Se aplicaron los mismos conjuntos de entrenamiento y prueba para desarrollar el enfoque
RNA-PSO. Ademas, se seleccionaron siete neuronas ocultas. Para investigar la precision del rendimiento del
modelo, se utilizo el indicador estadistico R?. Los modelos ANN-PSO y la RNA se compararon como se
muestra en las Figuras 6 a 7.
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Figura 6. Andlisis comparativo RNA tradicional de los valores estimados y reales para la prueba de fuga de gas.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 7. Andlisis comparativo con modelo hibrido RNA-PSO de los valores estimados y reales para la prueba de fuga de gas a temperatura fria

Fuente: Elaboracion propia.

La calidad de los biodigestores desempefia un papel fundamental para la prevencion de fugas y en la garantia
de la integridad de este. Las fugas en las geomembranas de los biodigestores pueden tener repercusiones
significativas, incluyendo la liberacion de gases y la contaminacion del suelo, lo que no solo conlleva la pérdida
del biodigestor, sino también preocupaciones de seguridad. En este estudio, hemos presentado la aplicacion
de un modelo hibrido que combina la técnica de PSO con una RNA para abordar el problema de predecir
fugas en biodigestores. Los resultados obtenidos a través de esta combinacion de PSO y RNA demuestran
un rendimiento superior en comparacion con el uso de una RNA tradicional. Esto se evidencia en el R?, que
aumentd de 0.94 a 0.967, indicando una mayor capacidad de la nueva metodologia para modelar y predecir
los datos de manera efectiva. En consecuencia, esta investigacion ofrece una perspectiva prometedora para
mejorar la deteccion y prevencion de fugas en biodigestores, contribuyendo asi a ayudar a los operadores de
los biodigestores a tomar decisiones que promuevan la seguridad y eficiencia de los biodigestores.
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