UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA

DEPARTAMENTO DE INGENIERIA QUIMICA Y AMBIENTAL

000000000

{IN]

GEXUMBRA = SOLEM tl

PREDICCION Y MITIGACION DE EMISIONES DE N,O
EN PLANTAS DE TRATAMIENTO DE AGUAS RESIDUALES

JOAQUIN FRANCISCO GALLARDO AVENDANO
TESIS PARA OPTAR AL GRADO DE

MAGISTER EN CIENCIAS DE LA INGENIERIA QUIMICA

Guia: Dr. Luis Bergh
Co-referentes: Dr. Santiago Garcia
MSc. Martin Concha R.

DICIEMBRE-2025



CONSTANCIA DE VALIDACION Y CONFIDENCIALIDAD DE
MONOGRAFIA A REPOSITORIO ACADEMICO

1.- IDENTIFICACION DEL TRABAJO ACADEMICO

Tipo de monografia (marcar una opcién): [0 Memoria o trabajo de titulo Tesis de Postgrado

Titulo del trabajo: Predicciéon y mitigacion de emisiones de N20 en plantas de tratamiento de aguas residuales.

Nombre del candidato(a): Joaquin Francisco Gallardo Avendafo

Carrera / Grado: Magister en Ciencias de la Ingenieria Quimica

Campus: Casa Central Departamento: Ingenieria Quimica y Ambiental
2.- VALIDACION DEL PROFESOR GUIA/DIRECTOR DE TESIS

Yo, Luis Bergh Olivares,en mi calidad de profesor(a) guia/director(a) del trabajo académico mencionado anteriormente

DEJO CONSTANCIA que:
e He revisado esta version del documento y corresponde a la version final aprobada del trabajo.

e  Eltrabajo cumple con los requisitos académicos y de formato establecidos por la institucion.
3.- EVALUACION DE CONFIDENCIALIDAD POR PROPIEDAD INDUSTRIAL (marcar una opcién)

[0 Eltrabajo NO contiene informacidén que amerite confidencialidad y puede ser publicado de inmediato en repositorio
con acceso abierto.

Eltrabajo CONTIENE informacién con potenciales implicancias de propiedad industrial o intelectual y requiere un
periodo de confidencialidad (embargo) por (marcar una opcién):

X 6 meses 012 meses [J2 afios O3 afos 5 afios 110 afos
Fundamentacion de la necesidad de confidencialidad (obligatorio si se solicita embargo):

Presencia de datos operacionales y de emisiones de gases de efecto invernadero de una planta de tratamiento de aguas
residuales que fue cliente de la empresa con la cual se realiza la investigacion.

4.- FIRMAS

Profesor(a) guia o director(a) de memoria o tesis:

Fecha: 20-12-2015 Firma: __|

Estudiante o Candidato(a):

Fecha: 19/12/25 Firma: _,/




Resumen

Las plantas de tratamiento de aguas residuales son una fuente significativa de NoO, un potente gas
de efecto invernadero. La prediccion precisa de estas emisiones es un desafio debido a la complejidad
y naturaleza no lineal de los procesos bioldgicos involucrados. Esta investigacion se enfoca en el
desarrollo de un modelo predictivo para las emisiones de NoO en una PTAR, utilizando datos
operacionales en tiempo real e incorporando la dindmica temporal del afluente para considerar la
variabilidad de la alimentacion y el tiempo de residencia hidraulico.

Inicialmente, se constatd que la planta opera en un estado predominantemente no estacionario |,
lo que impidi6 el uso de Analisis de Componentes Principales para la reduccién de dimensionalidad.
Como alternativa, se evalué un modelo de Minimos Cuadrados Parciales (PLS) dindmico, sin
embargo, fue descartado debido a que el analisis de sus residuos revelé un comportamiento no
normal, indicando que no lograba capturar adecuadamente la complejidad del sistema.

Posteriormente, se implementé un modelo de machine learning basado en XGBoost. Este
enfoque demostré ser altamente eficaz, logrando una prediccién precisa de las emisiones de NyO.
El andlisis de importancia de caracteristicas identificé al pH, el flujo de aire, el oxigeno disuelto y
los sélidos suspendidos como las variables méas determinantes en la prediccién de emisiones. La
validacién del modelo confirmé que los residuos siguen una distribuciéon normal y estan centrados
en cero. Ademas, se obtuvo un coeficiente de variacién entre la desviacion estandar del error y
la media de los datos de tan solo 0.6%, lo que subraya la alta precisiéon y capacidad predictiva
del modelo. Adicionalmente, se validé un horizonte predictivo robusto de aproximadamente 20
horas, el cual coincide con el tiempo de residencia hidraulico del reactor, delimitando asi la ventana
temporal confiable para la aplicacién de estrategias de control.

Se concluye que el modelo XGBoost es una herramienta robusta y precisa para la modelacion de
emisiones en sistemas dindmicos y no lineales como las PTAR. Finalmente, se sugiere la integracion
de este modelo en estrategias de control operativo, permitiendo la modificacion de las variables
criticas identificadas para reducir activamente la generacion de gases de efecto invernadero. Ademés,

se sugiere evaluar la posibilidad de expandir el modelo a los demas gases principales de efecto

invernadero (COy y CHy).
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Capitulo 1

Introduccion

1.0.1 ;Qué es una planta de tratamiento de aguas residuales?

Las aguas residuales se definen como la combinacion de los desechos liquidos o aguas portadoras
de residuos, provenientes de residencias, establecimientos comerciales, instituciones e instalaciones
industriales, a las que se pueden sumar, eventualmente, aguas subterraneas, aguas superficiales o
aguas lluvias. La recoleccién y tratamiento de estas aguas es uno de los pilares fundamentales de la
salud publica y la proteccion ambiental.

El propésito principal de una Planta de Tratamiento de Aguas Residuales (PTAR) es acelerar los
procesos naturales de purificacion del agua en un entorno controlado y contenido. Si se descargaran
sin tratar, los contaminantes presentes en ellas agotarian el oxigeno disuelto de los cuerpos de agua
receptores (rios, lagos, océanos), provocando la muerte de la vida acudtica, generando olores y
propagando enfermedades hidricas (Nguyen et al., 2020).

En un contexto de creciente escasez hidrica y urbanizaciéon acelerada, la necesidad de un
tratamiento efectivo de las aguas residuales se ha intensificado. En Chile, por ejemplo, la escasez
hidrica es un problema estructural, lo que impulsa el desarrollo y la optimizacién de las PTAR no
solo como un sistema de saneamiento, sino como una potencial fuente de agua recuperada para usos
no potables, como el riego agricola o industrial. Este impulso hacia la reutilizacion exige estandares

de tratamiento cada vez mas estrictos.

1.0.2 Contaminantes principales en aguas residuales

Las aguas residuales son una mezcla heterogénea compleja. Para disenar un tratamiento efectivo y
entender la generacién de subproductos, como los Gases de Efecto Invernadero (GEI), es crucial
caracterizar los contaminantes a remover. Los principales constituyentes de interés en las aguas

residuales municipales son:



e Materia Orgédnica: compuesta por proteinas, carbohidratos, grasas y otros compuestos
de origen biolégico o industrial. Su presencia es probleméatica ya que su descomposicién
microbiana en los cuerpos de agua consume oxigeno disuelto. Se caracteriza con dos parametros
principales, DBO y DQO:

— Demanda Bioquimica de Oxigeno (DBO): mide la cantidad de oxigeno disuelto requerido
por los microorganismos para oxidar biolégicamente la materia organica en un tiempo
determinado (usualmente 5 dias, DBOs). Es el indicador clave de la carga contaminante
biodegradable.

— Demanda Quimica de Oxigeno (DQO): mide la cantidad total de materia oxidable

(biodegradable y no biodegradable) usando un oxidante quimico fuerte.

La relacion DBO/DQO indica la tratabilidad bioldgica del agua.

e Solidos: se clasifican en Sélidos Totales (ST), que a su vez se dividen en Sélidos Disueltos
Totales (SDT) y Sélidos Suspendidos Totales (SST). Los SST son la fraccién que puede
removerse por medios fisicos como la sedimentacion. Una fracciéon de los SST es materia
organica, cuantificada como Sélidos Suspendidos Volétiles (SSV), que representa la biomasa

microbiana y la materia organica particulada.

e Nitrégeno: presente en formas orgédnicas e inorgénicas. El Nitrogeno Total Kjeldahl (TKN)
representa la suma del nitrégeno orgdnico y el amonio. El amonio (NH} ) es la forma inorgénica
predominante en el agua residual cruda. Los procesos de tratamiento lo convierten en nitrito

(NO3) y nitrato (NO3') (Campins-Falco et al., 2008).

En la Figura 1.1 se observa el ciclo del nitrégeno general en una PTAR.
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Figura 1.1: Procesos generales del nitrégeno en una PTAR (Metcalf & Eddy Inc. et al., 2014)

e Fésforo: presente como ortofosfato (PO3™), polifosfatos y fésforo orgdnico.

e Patdgenos: microorganismos causantes de enfermedades, incluyendo bacterias (como E. coli),

virus y protozoos.

e Contaminantes Emergentes y Toéxicos: incluyen metales pesados, pesticidas, productos
farmacéuticos y otros compuestos quimicos que pueden ser téxicos para la vida acuatica o

humana, aunque su remocién no siempre es el objetivo primario de las PTAR convencionales.

1.0.3 Las PTAR como foco de emisiones de GEI

Historicamente, el éxito de una PTAR se media casi exclusivamente por la calidad de su efluente. Sin
embargo, en las ultimas décadas, ha surgido una preocupacién creciente por el impacto ambiental

secundario de estas instalaciones: su contribucion a las emisiones de gases de efecto invernadero



(GEI). Las PTAR son ahora reconocidas como fuentes antropogénicas significativas de diéxido de
carbono (CO3), metano (CHy) y, de manera critica, 6xido nitroso (N,O).

Mientras que el CO5 es el GEI mas abundante, el CH4 y el NoO son mucho més potentes. Las
emisiones de N,O son particularmente problematicas, ya que se estima que pueden ser responsables
de més del 50% de la huella de carbono total de una PTAR que implementa eliminacién bioldgica
de nitrégeno (BNR). A nivel global, se estima que el sector del tratamiento de aguas residuales es
responsable de aproximadamente el 2% de las emisiones de carbono globales (Huang et al., 2024).

Por lo tanto, las PTAR modernas enfrentan un desafio complejo: deben cumplir con estandares
de efluente cada vez més estrictos (especialmente para nutrientes como el nitrégeno), pero los
mismos procesos bioldgicos implementados para remover el nitrégeno (nitrificacion y desnitrificacién)
son las principales fuentes de emision de N,O. Esta dualidad hace que la cuantificacion precisa y el
monitoreo fiable de estas emisiones sean un primer paso esencial para desarrollar estrategias de

mitigacién efectivas.

1.1 Proceso de tratamiento de aguas residuales

Para entender dénde y como se generan los GEI, es esencial primero comprender el flujo de procesos
en una PTAR convencional. El proceso de tratamiento de aguas residuales se encuentra explicado
de manera detallada en el libro de Metcalf & Eddy Inc. et al. (2014).

En resumen, el tratamiento se divide en dos corrientes principales: la linea de agua, que procesa
el agua residual hasta convertirla en un efluente apto para su descarga o reutilizacion, y la linea de

lodos, que gestiona los sélidos removidos durante el proceso.

1.1.1 Linea de agua
Pre-tratamiento

El pre-tratamiento o tratamiento preliminar tiene como objetivo remover los materiales gruesos,
pesados o flotantes que podrian daniar equipos mecanicos (bombas, aireadores) o interferir con los

procesos posteriores. Incluye:

e Desbaste: consiste en pasar el agua a través de pantallas o rejas (finas o gruesas) para retener
sélidos de gran tamano como plasticos, trapos, maderas y otros desechos voluminosos que

podrian obstruir tuberias o danar bombas.

e Desarenado: el agua fluye a través de ”desarenadores” (canales o tanques aireados) donde
se reduce la velocidad del flujo para permitir que los sélidos inorganicos pesados (arena,

grava, cascaras de huevo) sedimenten por gravedad, mientras la materia orgdnica mas ligera

4



permanece en suspension. Esto previene la abrasion en equipos mecéanicos y la acumulacion

de inertes en los reactores biologicos.

e Desengrasado: remocién de aceites y grasas, que son menos densos que el agua y flotan en la

superficie.

Tratamiento primario

Tras el pre-tratamiento, el agua fluye hacia los sedimentadores primarios (también llamados
clarificadores primarios). Estos son grandes tanques, usualmente circulares o rectangulares, donde
el agua permanece en condiciones de quietud (baja velocidad de flujo) durante varias horas. Durante
este tiempo, la gravedad actia sobre los sélidos suspendidos (SST) que son mds densos que el agua,
haciéndolos decantar hacia el fondo. Esta masa de sélidos acumulada se denomina lodo primario
y es bombeada fuera para su tratamiento en la linea de lodos. La sedimentacion primaria puede

remover entre el 50% y 70% de los SST y entre el 30% y 40% de la DBO de la corriente de agua de

Pproceso.

Tratamiento secundario (biolégico)

Esta es la etapa principal y mas compleja de la PTAR, disenada para eliminar la materia orgénica
disuelta y coloidal (que no sedimenté en el primario) y los nutrientes (N y P). El método més
comun es el de Lodos Activados (CAS, en inglés Conventional Activated Sludge).

El principio del CAS es cultivar un consorcio microbiano denso (el "lodo activado” o ”licor de
mezcla”, medido como Sélidos Suspendidos Volatiles del Licor de Mezcla, SSVLM) en un reactor
biologico o tanque de aeracion. Este consorcio microbiano utiliza los contaminantes orgénicos
disueltos como ”alimento” para su crecimiento y respiracién. Se suministra oxigeno (generalmente
mediante difusores de aire) para mantener la actividad aerébica. Posteriormente, el licor de mezcla
pasa a un sedimentador secundario, donde la biomasa se separa del agua tratada. Una gran parte
de esta biomasa (lodo) se recircula al inicio del reactor biolégico (Recirculacion de Lodos Activados,
RAS) para mantener una alta concentracién de microorganismos. El exceso de biomasa producido

(Lodo Activado de Purga, WAS) se retira del sistema para su tratamiento en la linea de lodos.

1. Remocién de Materia Orgénica (DBO/DQO): En presencia de oxigeno (condiciones aerébicas),
los microorganismos heterdtrofos oxidan la materia organica para obtener energia, produciendo

CO., agua y nueva biomasa (mds lodo):

Microorganismos

Materia Organica(C,H,0,) + O COy + H>0O + Biomasa (1.1)

Este es el proceso fundamental de tratamiento del agua y la principal fuente de CO5 biogénico.



2. Eliminacién Biolégica de Nitrégeno (BNR): la remocién de nitrégeno es un proceso biolégico
mas complejo que requiere dos etapas distintas, realizadas por dos tipos diferentes de bacterias

en ambientes opuestos:

(a) Nitrificacién (aerdbica): ocurre en la zona oxigenada del reactor. Es un proceso autétrofo

(los microorganismos obtienen carbono del COs o el bicarbonato) en dos pasos:

e Amonio-oxidacion: bacterias Amonio-Oxidantes (AOB), como Nitrosomonas, oxidan
el amonio a nitrito: 2NH; + 305 — 2NO; +4H' + 2H50

e Nitrito-oxidacién: bacterias Nitrito-Oxidantes (NOB), como Nitrospira o Nitrobacter,
oxidan el nitrito a nitrato: 2NO; + 10, — 2NO; El resultado neto es la conversion
del amonio, el cual es toxico para los peces en nitrato, siendo este menos toéxico,

pero ain un nutriente.

(b) b) Desnitrificacién (andxica): ocurre en una zona andxica (sin oxigeno disuelto, pero con
presencia de nitrato). Microorganismos heterétrofos facultativos (que pueden respirar
Oy 0 NOj) utilizan la materia orgdnica del agua residual (DBO) como fuente de carbono
y el nitrato (producido en la nitrificacién) como aceptor de electrones, liberando No, gas
inerte y no contaminante, a la atmésfera: NO; + Materia Organica - NO;, — NO —
N>O — No + COs + HyO

Para lograr ambas etapas, las PTAR que incluyen la eliminacion bioldgica de nitrégeno deben
tener configuraciones que incluyan zonas Oxicas y anoxicas. Ejemplos de estas configuraciones,

relevantes para la generaciéon de GEI, incluyen:

e A20 (anaerdébica/anodxica/oxica): el agua fluye secuencialmente a través de un tanque
anaerobio, un tanque anéxico (para desnitrificacion, recibiendo nitrato recirculado desde la
zona 6xica) y un tanque éxico (para remocién de DBO y nitrificacién). Se puede observar un

diagrama de un proceso asi en la Figura 1.2.

Planta A (A20 convencional)

[R— L\ ——
+ ° o O o O © o ©
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Figura 1.2: Ejemplo de configuracién A20 (Song et al., 2020)



e SBR (Sequencing Batch Reactor): todo el tratamiento ocurre en un solo tanque, pero en ciclos
de tiempo. Se alternan fases de reaccién aerébica (con aeracién, para nitrificar y remover
DBO) y reaccién anéxica (solo mezcla, sin aeracién, para desnitrificar). En la Figura 1.3 se

observa un ejemplo de operacion con ciclos de aireacion.

Porcentaje de:
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~ ] Aire
Llenado Encendido
25 a 100 25 W /apagado
Afadir
sustrato
B Reaccion . Aire
= Sy Encendido
A
100 35
Tiempo de
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— Sedimentacion ] Aire
Sood Apagado
100 20
bl Clurificado
B Retirar ] Aire
LAAAAAAAAAAAAANAA Apagado
100 a 35 15 1= Efluente
Remover
efluente
~ - Aire
Inactivo Encendido
35225 5§ PAAAAAAAA AN AL /apagado
— Lodos
residuales

Figura 1.3: Ejemplo de configuracién SBR (Metcalf & Eddy Inc. et al., 2014)

Tratamiento terciario

Tras una etapa simple de sedimentacién secundaria, donde la biomasa se separa del agua tratada,
el efluente puede pasar a un tratamiento terciario para maximizar su calidad, especialmente si se

destina a reutilizacién. Esto incluye:

e Filtracion: remocion de los ultimos solidos suspendidos finos que no sedimentaron.

e Desinfeccién: Eliminacién de patégenos residuales, cominmente mediante cloracién (adicién

de hipoclorito) o radiacién ultravioleta (UV).
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1.1.2 Linea de lodos

El tratamiento del agua genera grandes volimenes de lodo (primario y secundario), que es una
suspension acuosa de sélidos organicos e inorganicos. La linea de lodos tiene como objetivo reducir
su volumen, estabilizar la materia orgénica (para reducir olores y patégenos) y prepararlo para su
disposicién final.

En la Figura 1.4 se puede ver el proceso general del tratamiento en la linea de lodos para
diferentes tipos de PTAR.

Digestion
. anaerdbica »
Hidrolisis Digestién Confilcior/la— Aplicaciones
Bl térmica Sl Bl Aerdbica e Bl muento Sl en terreno
secado
e Cenizas
Hidrolisis Estabilizacion Secado/ . para uso
1 enzimatica ™™ Bl alcalina Bl ] peletizacion el i
beneficial
Lodos, lodos
espesados o lodos
deshidratados dof
Secado .
> | L — | | Fertilizante
peletizacion
. ., . . Energia/
| Pasteurizacion =] fgo-| Incineracion  juj |  Gasificacion g - combustible
Pretratamiento X
| para — - Compostaje g g Vertedero
digestion
anaerdbica
(ultrasénico,
mallas, etc.)
> Otros >
procesos
Pretratamiento Tratamiento Postratamiento Uso final

Figura 1.4: Procesamiento de lodos en PTAR (Metcalf & Eddy Inc. et al., 2014)

Espesamiento

El lodo combinado tiene un alto contenido de agua (95-99%). El espesamiento (por gravedad o
medios mecanicos como flotacién o centrifugacién) es un primer paso para reducir el volumen,

eliminando parte del agua libre.



Estabilizacion

Este es el proceso central de la linea de lodos y su foco principal de emisiones de GEI.

e Digestion Anaerobia (DA): es el proceso mas comun para estabilizar lodos en PTAR medianas
y grandes. El lodo se introduce en un gran reactor sellado (digestor), en ausencia de oxigeno y
a temperatura controlada (usualmente 35-40°C) durante 15-30 dias. Aqui ocurre una compleja

descomposicion biolégica en cuatro etapas:

1. Hidrdlisis: enzimas extracelulares rompen las macromoléculas organicas complejas
(proteinas, lipidos, polisacaridos) en compuestos solubles méas simples (aminoacidos,

acidos grasos, azucares).

2. Acidogénesis (o fermentacién): bacterias fermentativas convierten estos compuestos
solubles en una mezcla de Acidos Grasos Volatiles (AGV) (como acético, propiénico,
butirico), alcoholes, CO5 e hidrégeno (H,).

3. Acetogénesis: bacterias acetogénicas convierten los AGV de cadena larga y alcoholes en
acetato, Hy y COs.

4. Metanogénesis: Arqueas completan el proceso. Existen dos grupos principales:

(a) Metandgenas acetoclasticas: convierten acetato en CHy y COs.

(b) Metandgenas hidrogenotréficas: combinan Hy (como donador de electrones) y COq
(como aceptor) para producir CHy. El producto final es un biogés (compuesto
principalmente por 60-70% de CHy y 30-40% de CO3) y un lodo estabilizado llamado
digestato.

e Digestion Aerobia: el lodo se airea en un tanque abierto durante un periodo prolongado.
Los microorganismos consumen la materia organica y, una vez agotada, entran en fase de
respiracion endogena, consumiendo su propia biomasa. Este proceso consume mucha energia

(aeracién) y produce CH; como GEI principal.

Deshidratacion y disposicién final

El lodo estabilizado (digestato) atin contiene mucha agua. Se deshidrata mecédnicamente (usando
centrifugas, filtros prensa o tornillos) para convertirlo en un biosélido. Este biosélido final se
transporta para su disposicion final, que puede ser la aplicacién agricola (como mejorador de suelos),

el compostaje, la incineracion o el depdsito en rellenos sanitarios.



1.2 Métodos de cuantificacion de GEI

Dada la alta variabilidad de las emisiones, especialmente de N5O, su cuantificacion precisa es un
desafio. Los métodos para estimar o medir las emisiones de GEI de las PTAR se dividen en tres

categorias principales:

1.2.1 Método de Factores de Emisién (IPCCQC)

Este enfoque, propuesto por el Panel Intergubernamental sobre el Cambio Climético (IPCC), es
el método més simple. Consiste en multiplicar datos de actividad (e.g., cantidad de nitrégeno
que entra a la planta, cantidad de DBO removida) por factores de emisién (FE) estandarizados.
(Huang et al., 2024)

e Ventajas: es un método sencillo, de bajo costo, y 1til para realizar inventarios nacionales o

regionales y comparaciones a gran escala.

e Desventajas: su principal inconveniente es la alta incertidumbre y la falta de especificidad.
Los FE son promedios generales que no capturan la especificidad del proceso, las condiciones
operativas, ni la variabilidad temporal/estacional . Numerosos estudios de monitoreo directo

han reportado FE que difieren en 6rdenes de magnitud de los valores por defecto del IPCC.

1.2.2 Método de Modelacién (MCM y ML)

Este enfoque utiliza modelos matematicos para simular los procesos bioldgicos y quimicos dentro
de la PTAR y predecir las emisiones resultantes.

Modelos Mecanisticos (MCM): se basan en el conocimiento fundamental de los procesos. Los
Modelos de Lodos Activados (ASM) se han extendido para incluir las rutas de produccién de GEI.
Por ejemplo, el modelo ASM2d-N,O (Massara et al., 2018a) integra las tres rutas biolégicas de
produccion de NyO (AOB-hidroxilamina, AOB-desnitrificacién y HD-incompleta). Szelag et al.
(2023) utiliza un MCM (ASM2d-N,0O) como un modelo de referencia para verificar y validar la
l6gica de los modelos de machine learning.

Modelos de Machine Learning (ML): son modelos basados en datos que no requieren un
conocimiento profundo de los mecanismos subyacentes. Utilizan algoritmos como Random Forest
(RF), Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo (DNN), Long Short-Term Memory (LSTM),
XGboost o Méquinas de Vectores de Soporte (SVM) para encontrar correlaciones complejas entre
los pardametros operativos de la planta (variables de entrada, como OD, T, NH}, caudal) y las
emisiones de GEI (variable de salida) (Song et al., 2020).
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e Ventajas: permiten simular escenarios, optimizar operaciones y capturar relaciones complejas

no lineales.

e Desventajas: ambos enfoques son altamente dependientes de la disponibilidad y calidad de
los datos para su calibracion y validaciéon . Los MCM requieren una calibracién extensa y los

modelos de ML necesitan grandes conjuntos de datos de entrenamiento para ser fiables.

1.2.3 Método de Monitoreo Directo (Field Monitoring)

Este método implica la medicién fisica de las concentraciones de gases en los puntos de emision y
la medicién del caudal de gas (off-gas) para calcular el flujo mésico (tasa de emisién). Se puede
realizar de forma discontinua (toma de muestras en bolsas y andlisis posterior en laboratorio,
comunmente por Cromatografia de Gases) o de forma continua/semicontinua (online) utilizando

sensores instalados in situ, como los sensores NDIR.

e Ventajas: es el método estandar que proporciona los datos mas precisos y especificos del sitio.

Es indispensable para la calibracion de los modelos MCM y ML.

e Desventajas: es costoso, complejo, y la variabilidad es un desafio. Estudios de monitoreo a
corto plazo (por ejemplo, dias o semanas) pueden ser enganosos, ya que no capturan eventos
esporadicos de alta emisién o variaciones estacionales. Vasilaki et al. (2019) y Huang et al.
(2024) han demostrado que las campanas de monitoreo a corto plazo (1 mes) tienden a
subestimar significativamente las emisiones anuales en comparacion con las campanas a largo

plazo (1 ano), que son esenciales para capturar la variabilidad estacional.

La necesidad de un monitoreo a largo plazo, fiable y rentable para capturar la verdadera
dinamica de las emisiones de GEI ha impulsado la adopcion de sensores en linea como los NDIR.
Sin embargo, para que estos datos a largo plazo sean validos, la precision del sensor es fundamental.
Un error sistematico en el sensor, como el causado por la sensibilidad cruzada, invalidaria los datos
recopilados. Por lo tanto, comprender, cuantificar y corregir este fendémeno, es un paso critico y

necesario para permitir un monitoreo de GEI preciso y fiable en las PTAR.

1.3 Motivacion principal

La gestién de las emisiones de gases de efecto invernadero (GEI) es un desafio critico en el contexto
del cambio climatico. Como se mencioné anteriormente, las plantas de tratamiento de aguas
residuales (PTAR) representan una fuente significativa de emisiones de éxido nitroso (N2O), un gas

con un potencial de calentamiento global 298 veces mayor que el del diéxido de carbono (COs). El
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N,O afecta directamente a la capa de ozono, reaccionando con radicales de oxigeno gracias a la
radiacion UV, generando moléculas de NO. Estas terminan reaccionando con el ozono y generando
oxigeno, destruyendo asi la capa protectora de la atmdsfera (Crutzen, 1978).

Estas emisiones son el resultado de procesos bioldgicos complejos relacionados con la eliminacion
de nutrientes, donde factores operacionales y ambientales influyen de manera significativa en su
generacion.

Actualmente, la cuantificacién precisa y la prediccion de estas emisiones presentan desafios
metodoldgicos, ya que los datos disponibles suelen ser limitados o inexactos debido a la complejidad
inherente de los sistemas de tratamiento de aguas residuales. En este contexto, los sensores
especificos para N,O y las camaras de flujo flotantes emergen como herramientas clave para
registrar emisiones en tiempo real y con alta resolucién espacial y temporal.

El objetivo principal de esta investigacién es desarrollar un modelo basado en aprendizaje
automatico que permita predecir las emisiones de NoO en una PTAR, integrando datos obtenidos
de sensores de N,O y otros parametros operacionales y no operacionales relevantes. Este enfoque
no solo busca mejorar la precision de la estimacién de emisiones, sino también proporcionar
recomendaciones practicas para mejorar el desempeno ambiental de las PTAR y mitigar el impacto
de sus emisiones en el cambio climatico.

Esta tesis contribuird al entendimiento y la gestién sostenible de las emisiones de NyO en
PTAR, promoviendo soluciones innovadoras y aplicables en el ambito de la ingenieria ambiental y

la mitigacion del cambio climéatico.

1.4 Pregunta de investigacion e hipodsitesis

1.4.1 Pregunta de investigaciéon

. Es viable desarrollar un modelo de emision de N,O basado en el analisis de datos, que combine
técnicas de Machine Learning, PCA y fenomenologia, desarrollando un modelo hibrido, para predecir
y controlar en linea las emisiones de NoO, superando las limitaciones de los modelos mecanicistas y

de Deep Learning con la informacién disponible?

1.4.2 Hipésitesis

Si se aplican herramientas de Machine Learning a registros de sensores NDIR de concentracién y
variables de operacion en una PTAR, entonces es posible desarrollar un modelo hibrido capaz de
predecir las emisiones de NyO de manera mas efectiva que supera las limitaciones de los modelos

mecanicistas y de Deep Learning.
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Capitulo 2

Objetivos y Alcances

2.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo hibrido para predecir las emisiones de NoO en una planta de tratamiento de
aguas residuales, integrando el comportamiento mecanicista de la generacion de NoO y herramientas

de aprendizaje automatico, basado en datos experimentales.

2.2 Objetivos Especificos

1. Aplicar andlisis de componentes principales (PCA) como herramienta de reduccién de

dimensionalidad para simplificar las variables de entrada del modelo en caso de ser posible.

2. Comparar el rendimiento de diferentes modelos de aprendizaje automatico, evaluando métricas

como precision, capacidad de generalizacion y eficiencia computacional.

3. Analizar y cuantificar el impacto de la sensibilidad cruzada en los sensores de tipo infrarrojo

no dispersivo (NDIR) en la calidad de los datos utilizados para el modelo.
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Capitulo 3

Marco Teorico

3.1 Tratamiento de aguas residuales

La evolucion en el monitoreo de NoO en las PTAR ha sido notable en las tltimas décadas, pasando
de métodos tedricos a técnicas avanzadas de medicién directa en sistemas a escala real. Inicialmente,
las emisiones se estimaban mediante factores de emisién (Emission Factors, EF) calculados de
forma tedrica, lo que frecuentemente resultaba en una subestimacion significativa de su impacto
ambiental. Este enfoque fue paulatinamente reemplazado por campanas de monitoreo directo, lo
que permitio recopilar datos mas precisos sobre la dinamica de las emisiones y los factores que las
condicionan.

Los estudios recientes han mostrado que la duraciéon de los monitoreos es crucial para capturar
la variabilidad temporal, particularmente la asociada a los cambios estacionales. Los monitoreos de
largo plazo, que abarcan al menos un ano, son esenciales para identificar patrones estacionales que
influyen en la formacién de N,O y para obtener un panorama mas representativo de las emisiones
a escala real. En contraste, los monitoreos de corto plazo suelen ofrecer datos limitados y, en
ocasiones, subestiman las emisiones reales debido a su incapacidad de reflejar fluctuaciones a largo
plazo.

El desarrollo de herramientas y técnicas avanzadas ha enriquecido el entendimiento de los
procesos involucrados en la produccion de N,O. La integracion de datos operativos y mediciones de
N0 se ha logrado mediante modelos mecanisticos, analisis estadistico multivariado y técnicas de
minerfa de datos (Vasilaki et al., 2019). Estos enfoques permiten identificar relaciones complejas
entre variables operativas y las emisiones, proporcionando una base para optimizar los procesos y
mitigar las emisiones.

La creciente preocupacion por el impacto ambiental de las PTAR ha llevado a priorizar el
desarrollo de estrategias de mitigacién de emisiones de NoO. Estas estrategias buscan optimizar las

condiciones operativas y reducir las emisiones asociadas. A pesar de los avances logrados, persisten
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desafios importantes. Estos desarrollos no solo mejoran la comprension de las emisiones de N»O,
sino que también fortalecen la capacidad de las PTAR para mitigar su impacto ambiental (Gruber
et al., 2020).

3.2 Produccién de N,O

Segtn los estudios de Massara et al. (2018b), la produccién de NoO estd vinculada a los procesos
bioquimicos de nitrificacion y desnitrificacién. Se han identificado tres rutas microbianas principales

para su formacion:

1. Oxidacién de hidroxilamina (NH,OH): Esta es una de las dos rutas metabdlicas llevadas a

cabo por las Bacterias Oxidadoras de Amonio (AOB).

2. Desnitrificacién nitrificante: Es la segunda ruta dependiente de las AOB. En este proceso, el
nitrito (NO3 ) actia como aceptor de electrones en condiciones de oxigeno limitado, lo que

conduce a la produccion de N,O.

Estas dos vias metabdlicas de las AOB se consideran las principales contribuyentes a la
produccién total de NoO en las PTAR.

3. Desnitrificacion heterotrofica: En esta via, el NoO es un producto intermedio en la reduccion

de nitrato (NO3) a nitrégeno gaseoso (Ny) por parte de organismos heterdtrofos.

Diversos factores operativos influyen significativamente en la generacién de N,O. Los maés

relevantes son:

e Bajos niveles de oxigeno disuelto (OD): Concentraciones insuficientes de OD inhiben la
nitrificacién completa, favoreciendo la acumulacién de intermediarios y la activacién de rutas

productoras de N5O.

e Altas concentraciones de nitrito (NOj3 ): La acumulacién de nitrito, tanto en la nitrificacién

como en la desnitrificacion, es un conocido detonante para la produccion de NyO.

e Baja relaciéon DQO/N: Una relacién baja entre la demanda quimica de oxigeno (DQO) y el

nitrégeno durante la desnitrificacién también contribuye a mayores emisiones.

Un fenémeno clave es que, aunque el NoO es un intermedio de la desnitrificaciéon (un proceso
andxico), son los compartimentos aerébicos de las PTAR los que a menudo se identifican como los
principales focos de emision. Esto se debe al efecto de arrastre, donde la aireacién necesaria para
la nitrificacién transfiere el NoO disuelto en el licor mixto hacia la fase gaseosa, liberandolo a la

atmosfera.
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3.3 Analisis de datos

En el ambito de la investigacién sobre tratamiento de aguas residuales, se han desarrollado diversos
enfoques analiticos para modelar y predecir las emisiones de N5O.

Se han empleado técnicas de analisis multivariante para comprender la relaciéon entre las
emisiones de N,O y las condiciones operativas durante la eliminacién biolégica de nitrégeno en una
planta de tratamiento de aguas residuales. Se aplica PCA para reducir las dimensiones de los datos
y revelar patrones que explican la variabilidad en las emisiones. En la investigacién de Vasilaki
et al. (2018), se utilizaron métodos de clustering jerarquico k-means, lo que permitié categorizar
los datos en grupos asociados a diferentes perfiles de emisiones. Asimismo, se aplicé un algoritmo
de segmentacion binaria para identificar cambios en el comportamiento de las emisiones y dividir
el conjunto de datos en subperiodos especificos. Ademas, se realizé un analisis de correlacion
de Spearman que mostré como las relaciones entre las variables operativas y las emisiones. Este
enfoque integré datos de largo plazo obtenidos mediante sensores en linea.

Tambinén se han probado métodos de recopilacoén de datos para desarrollar estrategias de
mitigacién de emisiones de NoO en tiempo real, utilizando datos obtenidos de sensores en una
planta. En el trabajo de Bellandi et al. (2020) el anélisis comenzé con un preprocesamiento basado
en percentiles, que permitié construir patrones diarios representativos de las variables monitoreadas,
como el amonio, los 6xidos de nitrégeno, el oxigeno disuelto y el flujo de aire. Posteriormente,
se aplic6 PCA para identificar los componentes principales que explicaban la mayor parte de la
varianza en los datos. Las concentraciones de NyO se utilizaron como referencia para interpretar
los resultados del PCA, lo que revel6 la existencia conjunta de diferentes rutas de produccién de
N,O, como la denitrificacién de bacterias oxidadoras de amonio (AOB) y la oxidacién incompleta
de hidroxilamina. Finalmente, se emplearon técnicas de clustering jerarquico basado en densidad
(HDBSCAN) para agrupar los datos segin niveles altos y bajos de emisiones, lo que permitié
identificar patrones especificos asociados a diferentes vias de producciéon de N,O. Este enfoque
demostro ser eficaz para analizar datos en tiempo real y desarrollar herramientas préacticas para la

mitigacién de emisiones en plantas de tratamiento de aguas residuales.

3.4 Analisis de Componentes Principales (PCA)

El Andlisis de Componentes Principales (PCA), es una técnica estadistica de aprendizaje no
supervisado fundamental para la reducciéon de la dimensionalidad. Su objetivo principal es
transformar un conjunto de datos con un gran nimero de variables, correlacionadas entre si,
en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas, denominadas componentes principales. Esta

transformacién se realiza de tal manera que se conserva la maxima varianza posible de los datos
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originales en un nimero reducido de componentes.

El mecanismo del PCA se basa en un cambio de base del espacio de caracteristicas. El primer
componente principal (PC1) se define como la direccién en el espacio de datos a lo largo de la
cual la varianza es maxima. El segundo componente principal (PC2) se calcula como la direccién
ortogonal (perpendicular) al PC1 que captura la mayor parte de la varianza restante. Este proceso
se repite sucesivamente, donde cada nuevo componente es ortogonal a los anteriores y captura la
maxima varianza residual posible. El resultado es un nuevo sistema de coordenadas donde las
variables (los componentes principales) son, por definicién, linealmente independientes (Jolliffe,
2011).

La implementacién matematica del PCA se fundamenta en el calculo de los vectores propios
y valores propios de la matriz de covarianza de los datos. Los vectores propios determinan la
direccién de los nuevos ejes (los componentes principales), mientras que los valores propios indican
la magnitud de la varianza capturada por cada componente.

El valor practico del PCA reside en su capacidad para simplificar sistemas complejos con
multiples variables monitoreadas. Al reducir la dimensionalidad, no solo se facilita la visualizacion
de patrones, tendencias y grupos ocultos en los datos, sino que también se mitigan problemas como
la dependecia entre variables, se reduce el ruido y se puede mejorar la eficiencia y el rendimiento de
los modelos predictivos posteriores.

Una restriccién fundamental de la reduccion de dimensiones por PCA es que el sistema debe
estar en estado estacionario para aplicarlo. En caso de que la planta no se encuentre en estado

estacionario, la alternativa para la reduccién dimensional es la modelacién por PLS dindmico.

3.5 Partial Least Squares (PLS)

La regresion de tipo Partial Least Squares es un método estadistico que combina aspectos del
analisis de componentes principales y la regresiéon multiple. Su utilidad radica especialmente cuando
se requiere predecir un conjunto de variables dependientes a partir de un gran conjunto de variables
independientes.

En lugar de simplemente buscar correlaciones entre las variables, como en la regresién ordinaria,
PLS busca construir nuevos conjuntos de variables (llamados variables latentes) que capturen la
mayor cantidad posible de informacién de las variables independientes. Esto es 1til cuando lidiamos
con conjuntos de datos grandes y relaciones complejas. El mecanismo detallado de este método se

puede encontrar en el articulo de Abdi (2010).
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3.6 Modelaciéon por Machine Learning

El Gradient Boosting es un método de Machine Learning que construye modelos de forma secuencial,
donde cada nuevo modelo, usualmente un arbol de decision, se entrena para corregir los errores o
residuos de los modelos anteriores. Este proceso sigue el gradiente de una funcién de pérdida para
mejorar progresivamente la precisién del conjunto. XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es una
implementacién optimizada de esta técnica, reconocida por su eficiencia y rendimiento.

Para comprender el mecanismo de modelado utilizando XGBoost y la naturaleza de los
hiperpardmetros de manera mas detallada se recomienda visitar el articulo por Bartz et al. (2023).

El ajuste de XGBoost se realiza mediante la configuracion de sus hiperparametros, los cuales

SOo1:

e nrounds y eta: nrounds o n_estimators establece el nimero de drboles (pasos de boosting) en
el modelo, mientras que eta (tasa de aprendizaje) modera la contribucién de cada érbol para

evitar el sobreajuste. Existe un compromiso entre ambos.

e lambda y alpha: son parametros de regularizacion L2 y L1, respectivamente, que controlan

la complejidad del modelo para prevenir el sobreajuste.

e subsample y colsample_bytree: introducen aleatoriedad muestreando un subconjunto de
los datos (subsample) y de las caracteristicas (colsample_bytree) para entrenar cada arbol, lo

que mejora la generalizacion.

e max depth, gamma y min child weight: controlan la complejidad de cada arbol de decisién
individual. Max_depth limita la profundidad maxima, gamma exige una mejora minima para

realizar una particion, y min_child_weight restringe el nimero de divisiones.
El resumen de la estructura de un modelo XGBoost es el siguiente:

1. El modelo comienza construyendo un primer arbol de decisiéon que realiza una prediccién
inicial del objetivo (en este caso, el NyO). Naturalmente, esta primera prediccién contendrd

errores, conocidos como residuos.

2. Se construye un segundo arbol. La tarea de este segundo arbol no es predecir la variable
objetivo directamente, sino predecir los residuos cometidos por el primer arbol. Su objetivo

es corregir las equivocaciones de su predecesor.

3. La prediccién del primer arbol se actualiza sumandole una fraccién (controlada por el
hiperpardmetro learning rate) de la prediccion del segundo arbol. Esto genera un nuevo

conjunto de predicciones, ahora méas precisas.
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4. Se calculan los nuevos residuos del modelo combinado. Posteriormente, se entrena un tercer
arbol para predecir estos nuevos errores. El proceso se repite de forma iterativa (un nimero
de veces definido por el hiperpardmetro n_estimators), donde cada nuevo arbol se especializa

en corregir los errores residuales del ensamblaje hasta ese momento.

La estructura de un modelo XGBoost es de una secuencia de arboles de decisiéon. La estructura

general de un arbol de decisién se puede ver en la Figura 3.1.

Nodo raiz

Nodo hoja Nodo hoja

Nodo hoja Nodo hoja

Figura 3.1: Diagrama general de un arbol de decision

Los nodos tienen condiciones que dictan que camino del arbol se sigue. Por ejemplo un nodo en

el caso del modelo a desarrollar podria ser:

e Nodo raiz: flujo de aire > 1000 lpm

— Si: OD > 2 mg/L

% Si: nodo hoja (200 ppm)
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* No: nodo hoja (100 ppm)
— No: pH > 8

% Si: nodo hoja (300 ppm)

* No: nodo hoja (400 ppm)

Este podria ser un arbol que prediga la concentracién dependiendo de el valor de algunas
variables. En el modelo real este modelo seria mucho mas complejo, ya que toma en cuenta todas las
variables disponibles, y ademads, cambia la profundidad de los arboles. Los umbrales son definidos
automaticamente al realizarse la modelacion por Machine Learning

Lo mas importante es que el modelo XGBoost se forma con una secuencia de arboles de
decisién (hiperpardametro nrounds) donde el primer drbol es el encargado de predecir directamente
la concentracién de gas, mientras que los demas se encargan de predecir el error o desviacion que
el primer arbol dentra, para que finalmente se obtenga una medicién precisa luego de pasar por
todos los arboles que se definan al momento de ajustar los hiperparametros del modelo de Machine
Learning.

La estructura general del modelo de Machine Learning se observa en la Figura 3.2, donde f(u,t)
es la funcién que se utiliza para predecir las emisiones, y esta misma se puede incluir en un lazo de

control para mitigarlas.

t t
u®) > Proceso y(t) >
u(t) ] [ y(t) T
u(t —1) y(t—1)
u(t —2) y(t—2)
_u(t: n)] Ly(t - n)]
Modelo ML

l

f(u,t)

Figura 3.2: Diagrama general de un modelo ML
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Capitulo 4

Materiales y Métodos

4.1 Descripcion del sitio de estudio

El sitio donde se realiza el estudio es una planta de tratamiento de aguas residuales ubicada en
Temuco, region de La Araucania. La planta pemitié a Ainwater instalar las camaras de flujo
flotante en los reactores aireados del proceso. De igual manera, se permitio realizar modificaciones

al codigo del PLC de la planta para poder tener acceso a los datos historicos.

4.2 Variables y datos recopilados

El diagrama de flujo de la Figura 4.1 detalla el proceso de la planta de tratamiento objeto de
estudio. Las variables que se utilizan para el desarrollo del modelo son todas las que afectan
directamente las emisiones de N,O. Se puede observar como la alimentacién se separa en flujos
de lodos y de agua para el tratamiento. Las mediciones de concentracion de gas son provenientes
de los reactores aerdbicos, los cuales tratan el flujo de agua clarificada. Como se puede observar,
algunos recirculadores devuelven lodos secundarios a los reactores, lo que hace necesario recopilar
datos de ambos flujos para obtener una vision integral del proceso. Al aplicar el analisis PCA,
es posible evaluar si esta decision es adecuada o si ciertos datos pueden ser omitidos sin afectar

significativamente el analisis.
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Figura 4.1: Diagrama de flujo PTAR

La recopilacion de datos se lleva a cabo en dos plantas. La primera es una planta de tratamiento
de aguas residuales, Aguas Araucania, Temuco. Y la otra es la planta de tratamiento de aguas
residuales de Bimbo, Quilicura. En este caso se tienen datos suficientes para realizar la modelacion
en la planta de Aguas Araucania. Las emisiones de NoO estan siento monitoreadas en el Reactor 3
de la planta. En esta planta se trabaja en paralelo con 2 reactores mientras que el tercero queda
como respaldo cuando se le debe hacer mantenimiento a alguno de ellos.

La lista completa de variables monitoreadas son:

- Flujo Purga Primaria Nivel Pozo WAS

Flujo Entrada a Sedimentador Secundario

1

- Flujo Afluente PTAR

- Flujo ByPass

Flujo Entrada a Sedimentador Secundario

2

- Flujo Camara de contacto 1

- Flujo Entrada a Sedimentador Secundario

- Flujo Camara de contacto 2 3

- Flujo Alimentacion Digestor 1

pH Camara 400

- Flujo Alimentacion Digestor 3 SST Camara 400
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- Temperatura (sensor SST) Camara 400 - Flujo Aire Reactor 3

- Flujo Salida de Lodo Sedimentador - Flujo RAS a Reactor 3

Secundario 1
- OD Reactor 3
- Flujo Salida de Lodo Sedimentador

Secundario 2 - SST Reactor 3

- Flujo Salida de Lodo Sedimentador - Temperatura Reactor 3

Secundario 3
- Flujo RAS Total

- SST Clarificado de Secundarios (Camara

420) - Flujo Entrada WAS a Espesadores
Secundarios
- Temperatura Clarificado de Secundarios
(Camara 420) - SST RAS/WAS
- Conductividad electrica Reactor 3 - Temperatura RAS/WAS

La frecuencia disponible de los datos varia dependiendo del sensor, hay algunas entre 1 y 5

minutos, mientras que la mayoria de mediciones ocurren principalmente cada 30 minutos y 1 hora.

4.3 Preprocesamiento de datos

La plataforma da la opcién de descargar los datos crudos o de descargar promedios en ciertos
periodos de tiempo. En este caso se elige descargar los datos ajustados a un promedio de 1 hora.
Debido a que en este periodo de tiempo se tienen mediciones para practicamente todas las variables
de interés en el estudio.

La fecha en la que los datos estan disponibles parte desde el 21 de julio de 2025, por lo que se
descargan los datos desde esa fecha hasta el 31 de julio, siendo asi un poco mas de una semana
de datos de concentracién de N,O, lo que abre las puertas a realizar un anélisis preliminar del

comportamiento de estos.

4.4 Pretratamiento de Datos

El pretratamiento de los datos crudos se realiza en dos etapas. Primero, se lleva a cabo un proceso
de limpieza para manejar los valores ausentes. Se aplica una estrategia de eliminacién por lista, que
consiste en descartar todas las filas que contienen valores nulos o no definidos (NaN) en cualquiera

de las variables monitoreadas.
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Segundo, se aborda la heterogeneidad en las frecuencias de muestreo. Para homogeneizar el
conjunto de datos de salida, es decir, las mediciones de concentracion se realiza un promedio para
ajustar los datos de manera de tener una medicién cada hora y asi tener una base de datos de
periodo homogéneo. Se sabe que esto significa una pérdida de informacion, pero debido a la gran
diferencia entre periodos de medicion de las variables de entrada, esta es una opcién muy sélida.
Aunque también se puede realizar nuevamente el proceso de homogenizacién, dependiendo de las

variables principales y su frecuencia disponible.

4.5 Deteccion de estado estacionario para PCA

Para realizar el PCA, se debe confirmar si efectivamente la planta cumple con estar en estado
estacionario de manera consistente para asi poder definir las relaciones entre las variables utilizando
el analisis de componetes principales.
Se utiliza una técninca mencionada en (Rhinehart, 1995), que consiste en realizar un analisis de
la media y la varianza de la variable que se quiere observar en un periodo de tiempo determinado.
Los resultados obtenidos en esta deteccion de estado estacionario se pueden observar en la

Figura 4.2

Deteccidn de Estado Estacionario (Método de Rhinehart) para N20

900 A

r0.8

800 A

F0.6

N20
Identificador de Estado Estacionario

L] s WA

2025-07-22 2025-07-23 2025-07-24 2025-07-25 2025-07-26 2025-07-27 2025-07-28 2025-07-29 2025-07-30 2025-07-31
Tiempo

Figura 4.2: Deteccién de estado estacionario para PTAR (concentracién de N,O)

Adicionalmente se grafican las variables principales para ver su comportamiento.
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20-07-2025 22-07-2025 24-07-2025 26-07-2025 28-07-2025 30-07-2025 01-08-2025

(e) SST Reactor 3

Flujo Aire Reactor 3
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(b) Flujo Aire Reactor 3

——ODReactor 3

20-07-2025

22-07-2025 24-07-2025 26-07-2025 28-07-2025 30-07-2025 01-08-2025

(d) OD Reactor 3

Temperatura Reactor 3

20-07-2025

22-07-2025 24-07-2025 26-07-2025 28-07-2025 30-07-2025 01-08-2025

(f) Temperatura Reactor 3

Figura 4.3: Evolucién de las principales variables y control del sistema durante el periodo de estudio.
Los gréficos (a-f) ilustran la variabilidad operativa a la que estd sometido el proceso biolégico
en el Reactor 3. Por motivos de confidencialidad y acuerdos con la planta industrial, los valores

numéricos absolutos del eje vertical no se muestran.

Como se puede observar, el estado estacionario no es un estado comun en el funcionamiento de

la planta, por lo que no es posible aplicar PCA para reducir las dimensiones de las variables de

entrada.



Esto no significa un problema, ya que se pueden utilizar herramientas como PLS dindmicos
y modelos de Machine Learning dinamicos basados en XGBoost utilizando todas las variables

disponibles.

4.6 Técnicas de modelacion

Para la seleccion del modelo predictivo utilizado en esta investigacion, se tomaron como base los
resultados obtenidos en un estudio previo realizado en conjunto con Ainwater. En dicho trabajo,
se analizaron bases de datos de acceso publico de emisiones de NoO provenientes de reactores
biolégicos en tres plantas de tratamiento de aguas residuales (Gruber et al., 2020). El objetivo fue
evaluar distintas arquitecturas de modelacién para comprender los comportamientos relacionales de
las variables en fase liquida y gas.

Inicialmente, se evalué la viabilidad de modelos de Regresion Lineal. Sin embargo, los resultados
demostraron un rendimiento deficiente, con coeficientes de determinacién bajos y una incapacidad
para capturar la fenomenologia no lineal de la generacion de emisiones de N,O.

Posteriormente, se exploraron modelos basados en Arboles de Decisién. Si bien estos mejoraron
el ajuste respecto a la regresion lineal, el andlisis de residuos evidencié problemas significativos de
sobreajuste, donde los residuos tendian a cero de manera artificial, indicando una baja capacidad
de generalizacién ante datos nuevos.

Con el fin de mitigar el sobreajuste y mejorar la capacidad predictiva, se implementaron modelos
de ensamble tipo Gradient Boosting, especificamente Light GBM y XGBoost. El modelo Light GBM
presenté un rendimiento regular; aunque supero a la regresion lineal, el analisis de residuos reveld
que estos no seguian una distribucién normal, sugiriendo dificultades para manejar el ruido blanco
presente en ciertas variables. Por el contrario, el modelo XGBoost demostro ser la técnica mas
robusta y eficiente para este tipo de sistema.

Las pruebas realizadas indicaron que:

e Ajuste y Generalizacién: XGBoost presentd los mejores indicadores de rendimiento (R? y
MSE), con una distribucién de residuos cercana a la normalidad, lo que sugiere estabilidad en

las predicciones.

e Dindmica Temporal (Lags): la incorporacién de variables con retardos temporales (lags) de
hasta 5 periodos (equivalente a 2.5 horas de historia en este caso) mejoré sustancialmente la
calidad del modelo. Esto permitié capturar la evolucion temporal del proceso, elevando la
precisién del modelo a rangos de R? entre 0.71 y 0.82 en los reactores estudiados. Esto es
un indicador de que los procesos estudiados para la modelacién se encuentran en estado no

estacionario.
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e Validacién Fenomenoldgica: el andlisis de importancia de variables realizado sobre el modelo
XGBoost fue coherente con la fenomenologia fisica y quimica del proceso de tratamiento de

aguas.

Considerando que XGBoost fue capaz de adaptarse a las diferentes condiciones operacionales
de los reactores y demostré un rendimiento superior al integrar dinamicas temporales, se decide

utilizar esta técnica para la modelacion actual.

4.7 Validacion de los modelos

La validacion del modelo se lleva a cabo por un analisis de residuos, donde se comprueba la
normalidad de estos y si estan centrados en cero. Por otro lado se realiza un calculo y comparacion
del error porcentual que tienen los errores para asi realizar una comparacion.

Por otro lado, cuando se tenga disponibilidad de mas datos se planea aislar una cantidad

considerable de datos para probar la prediccién del modelo con datos que no han sido vistos antes.

4.8 Software y herramientas

Las herramientas principales son los sensores a instalar por la empresa y la plataforma disenada
para acceder a los datos histéricos de la PTAR.

Los softwares principales a utilizar son Microsoft Excel, MATLAB, SOLO (Eigenvector Research
Inc., 2025) y Visual Studio Code, este tltimo siendo utilizado con el idioma de programacién

Python y sus respectivas librerias de Machine Learning y andlisis de datos.
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Modelacion de emisiones de N,O

El hecho de que la planta no alcance un estado estacionario estable justifica la necesidad de utilizar
modelos dinamicos. Estos son esenciales para capturar el cambio y las interacciones de las variables
en el tiempo.

El nimero de periodos de medicién que se utilizan en la modelacion dinamica es de 6. Se sabe
que el tiempo de residencia promedio del proceso es de 18 a 24 horas.

Para mantener la confidencialidad de la empresa con respecto a los datos, todos los gréficos y

datos presentados a continuacién estan escalados.

5.2 Modelacion de emisiones de N,O por PLS dinamico

En el caso del PLS dinamico, es necesario escoger el ntimero de variables latentes, por lo que se
realiza esta seleccion segtn el criterio del punto de inflexion en la grafica de varianza acumulada

v/s el nimero de variables latentes.
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Figura 5.1: Punto de inflexion en grafico de varianza acumulada

El gréafico en cuestién se puede ver en la Figura 5.1. Como se indica en esta figura, el punto
de inflexién ocurre con 5 variables latentes, esto concuerda con el criterio de los valores propios

mayores a 1, por lo que ese es el nimero que se utiliza en la regresiéon PLS dinamica.
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Figura 5.2: Datos de planta v/s prediccién PLS-D
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En la Figura 5.2 se observa el modelo obtenido en este caso, a primera vista se puede pensar
que es un rendimiento aceptable, por lo que se procede a realizar un analisis de residuos para

comprobar esto.

1.5
[ O Residuos
14 o
i (o]
05 +
0 |
-0.5 _:
11 e o
15 4

Figura 5.3: Residuos prediccion PLS-D

En la Figura 5.3 se observa un comportamiento no normal en los residuos, por lo que se puede
sospechar que este modelo no captura la totalidad de las relaciones existentes en la PTAR, por lo
que se realiza un grafico de la funcién de auto correlacién, para asi comprobar si en realidad queda

informacion en estos.

1007 e
0.75 1

0.50

Autocorrelacion

—0.50 1

—0.75 1

-1.00

0 5 10 15 20
Retardos

Figura 5.4: Auto correlacién residuos predicciéon PLS-D
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Como se observa en la Figura 5.4, se tienen valores mayores a 0 y mayores al umbral limite en
multiples retardos, por lo que se concluye que el modelo PLS dinamico es incapaz de abarcar la

complejidad de las relaciones entre las variables.

5.3 Modelacion de emisiones de N,O por XGBoost

Para el caso de modelacién por Machine Learning basada en XGBoost, se debe realizar el ajuste de
los hiperparametros. Esto se optimiza mediante iteracion en cédigo, lo que ocurre es una regresion
preliminar variando los hiperparametros del modelo entre los valores estandar mencionados en
literatura y se quedan los hiperpardametros que producen un mejor ajuste preliminar.

Los hiperparametros encontrados son: ’learning rate’: 0.05, 'max depth’: 4, 'n estimators’: 100

Con estos hiperparametros se realiza en entrenamiento del modelo, el cual se puede observar en
la Figura 5.5

0.5

O Datos de planta
04T @ - — - - XGBoost
03 +

-0.3

Figura 5.5: Datos de planta v/s prediccién XGBoost

Se puede observar que este modelo es mucho mas preciso que el estimado anteriormente, pero

de igual manera se debe validar analizando los residuos.
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Figura 5.6: Residuos prediccién XGBoost

En la Figura 5.6 se observa un grafico de los residuos escalado, el cual de manera superficial se

ve como si tuvieran una distribucién normal centrada en 0. También se realiza la distincién entre

los residuos del entrenamiento y la validacién.
Esto se comprueba utilizando MATLAB para definir si estos residuos tienen un comportamiento

normal. En la Figura 5.7 se observa que los residuos efectivamente cumplen con una distribucion

normal, por lo que se proponen los analisis posteriores.
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Figura 5.7: Distribucion residuos prediccién XGBoost

Lo ultimo necesario es ver el error relativo que tiene el modelo con respecto a los datos reales,
para eso se decide utilizar el valor del coeficiente de variacion entre la desviacién estandar de los
residuos del modelo y la media de los datos reales. De esta manera se tiene un indicador porcentual
de la desviacion que puede existir en la prediccion.

Al calcular este valor se obtiene que el valor del coeficiente de variacién es de 0.6% lo que indica
que la varianza de los residuos reales del modelo son una proporcion muy baja a comparacién del
valor real de la concentracién de N,O en ese momento.

Finalmente con el modelo definitivo se realiza el andlisis de caracteristicas principales del modelo,

obteniéndose el resultado de la Figura 5.8.
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Figura 5.8: Definicién de las variables mas importantes en el modelo XGBoost

Las variables principales del modelo XGBoost son consistentes con la fenomenologia del proceso,
pero hay dos variables mencionadas en el marco tedrico que no se tienen, el DQO y el TKN. Estas
variables dependen de la alimentacion, y esta es una variable estacional del proceso, por lo que

el modelo es valido hasta que la alimentacion de la planta cambie, y en ese momento habra que

entrenar un nuevo modelo y realizar una nueva validacién.
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Capitulo 6
Discusion

6.1 Dinamica del proceso y selecciéon de retardos

La eleccion de una ventana de tiempo de 6 periodos temporales de las mediciones para la modelacion
dinamica, demostré ser una aproximacion que funcioné de manera correcta. En reactores bioldgicos,
la respuesta de las variables de salida (como la emision de NoO) ante perturbaciones en la entrada
no es instantanea debido a los fenémenos de transporte y a la cinética de crecimiento bacteriano.
En este caso el tiempo de residencia es cercano a las 24 horas.

El hecho de que se requieran multiples retardos temporales para capturar la variabilidad del
sistema confirma que la planta opera bajo un régimen transitorio constante. Esto valida la hipdtesis
inicial de que los modelos estaticos serian insuficientes para describir el comportamiento de las
emisiones, ya que ignorarian la "memoria” del sistema acumulada durante los tiempos de residencia

anteriores.

6.2 Limitaciones de la linealidad: Analisis del PLS

El desempeno deficiente del modelo PLS dindamico ofrece una visién importante sobre la naturaleza
de los datos. Si bien el PLS es una herramienta robusta para procesos quimicos convencionales,
el andlisis de residuos (Figura 5.3) revelé un comportamiento no normal y una autocorrelaciéon
significativa. Desde el punto de vista de la ingenieria de procesos, esto confirma que la relacién
global entre las variables operacionales y la generaciéon de NoO no pudo ser capturada por una
Unica estructura lineal. La produccién de NyO en etapas de nitrificacion y desnitrificacion responde
a rutas metabdlicas complejas gobernadas por umbrales de activacién (por ejemplo, niveles criticos
de oxigeno disuelto o ratios C/N) més que por proporcionalidades directas.

Sin embargo, la insuficiencia de un modelo PLS global no descarta necesariamente la utilidad de

las aproximaciones lineales si se cambia la estrategia de modelado. Dado que los residuos sugieren
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que la no-linealidad es estructural, una alternativa viable seria la identificacién de regimenes de
operaciéon diferenciados. En lugar de ajustar un tinico modelo para todo el horizonte temporal,
se podrian establecer rangos de condiciones operacionales (baja carga y alta carga, o condiciones
aerébicas y anodxicas) para construir miltiples modelos PLS de validez local. Esta estrategia
de modelado por tramos permitiria linealizar el comportamiento del proceso dentro de zonas de
operacion acotadas, mejorando la capacidad predictiva sin abandonar la interpretabilidad de las

variables latentes.

6.3 Capacidad predictiva del modelo XGBoost

A diferencia del PLS, el modelo basado en XGBoost demostré una capacidad superior para
manejar la complejidad del sistema. La validacién de los residuos, que en este caso si siguieron
una distribucién normal (Figura 5.7), implica que el modelo ha logrado extraer exitosamente la
informacion sistematica de los datos, dejando en el error inicamente el "ruido” aleatorio inherente
a la medicién y al proceso.

El coeficiente de variacién obtenido (0.6%) es notablemente bajo. Esto indica que el modelo es
capaz de predecir las emisiones con un error relativo minimo respecto a la media de los datos reales.
Este nivel de precisién sugiere que, a pesar de la complejidad bioldgica, las variables monitorizadas
en la planta contienen la informacién suficiente para describir el fenémeno, siempre y cuando se
utilice un algoritmo capaz de establecer interacciones no lineales de alto orden, como es el caso de
los arboles de decisién potenciados por gradiente.

Para verificar la utilidad del modelo, se distingue entre estimacion y prediccién. En la estimacion,
el modelo calcula y; utilizando el vector de entradas reales medidas [u;_1, ..., u;_¢]. En cambio, para
una prediccién a un paso (k = 1), el modelo utiliza la informacién disponible hasta el instante
anterior, proyectando el estado ;.1 antes de que este ocurra. Esta distincién es critica para evaluar
la aplicabilidad del modelo en estrategias de control preventivo.

Se utiliza una proyeccién de 50 periodos de tiempo, ya que el tiempo de residencia del reactor
bioldgico es de 24 horas, por lo que se quiere ver la calidad de prediccion en aproximadamente 2

tiempos de residencia. El resultado obtenido se observa en la Figura 6.1.
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Concentracion N,O

-+— Medicion Real (Planta)
e —— Prediccién Modelo

30 40 50
Prediccion (k)

Figura 6.1: Predicciéon de 50 periodos con modelo XGBoost

Al analizar los residuos de las predicciones, se puede observar que hay un punto donde los
residuos comienzan a estar relacionados entre si. En la Figura 6.2 se observa como esto comienza
a ocurrir al momento de estar prediciendo méas de 20 periodos de tiempo con el modelo. Esto
tiene sentido, ya que se esta alcanzando el tiempo de residencia del reactor biolégico, por lo que es

esperable que la calidad de las predicciones disminuya de manera significativa.
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Figura 6.2: Residuos prediccién de 50 periodos con modelo XGBoost

Para comprobar esto, se realiza un anélisis de normalidad entre los residuos, separando los

residuos en 2 grupos, hasta la prediccion 20 y los 30 restantes.

En la Figura 6.3 se observa cémo los primeros 20 residuos presentan efectivamente un comportamiento

normal, mientras que los demas no, demostrando asi la limitaciéon de la capacidad predictiva del

modelo desarrollado.

A~

Residuos (0-20)

—_— fit1

Residuos 20-50

0.15

0.1 / E :

Densidad
"-.._-_
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; X9
Y 0.0107527

N~ 1

Datos

(a) Gréfico de densidad

Figura 6.3: Prueba de normalidad para ambos grupos de residuos definidos, la primera figura (a)
ilustra el grafico de densidad y la segunda (b) el grafico de probabilidad acumulada, mostrando

6 8

ambos grupos de datos en las figuras
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6.3.1 Estructura matematica del modelo

Matematicamente, el modelo predictivo final no es una unica ecuacién polindmica, sino un ensamble
aditivo de K arboles de regresién. La prediccion de la emisién de NoO (g;) para una observacién

dada z; se define como la suma de las contribuciones de cada arbol:

K

b= d(w) =Y fulzs), fre€F (6.1)

k=1

Donde F es el espacio de arboles de regresién. Cada funcién f, representa un darbol independiente

que divide el espacio de las variables operacionales en regiones distintas, asignando un peso constante

w a cada hoja. A diferencia del PLS que busca hiperplanos, cada fi(x;) captura interacciones
locales y umbrales biolégicos no lineales.

El modelo se entrené minimizando una funcién objetivo regularizada £(¢) que garantiza el

equilibrio entre precisién y simplicidad (para evitar sobreajuste):

HOEDIUTABED PN (6.2)

Donde [ es la funcién de pérdida (en este caso, error cuadratico medio) y €2 penaliza la

complejidad de los drboles (niimero de hojas y magnitud de los pesos).

6.3.2 Explicitacion matematica del primer estimador

Dado que el modelo XGBoost completo consta de una suma de K = 100 funciones, su representacion
explicita total es inabarcable. Sin embargo, es posible formular mateméaticamente el primer estimador
(f1(x)) para demostrar como el algoritmo segmenta el espacio operativo basandose en condiciones
fisicas criticas.

A partir del analisis estructural del primer arbol de decision, se identificé que la variable
dominante para la segregacion inicial de los datos es la concentraciéon de Sélidos Suspendidos
Totales (SST). La funcién de correccién fi(x) adopta la siguiente estructura légica simplificada

para sus ramas principales:

(
+8.39 si xgsT = 1958.2 Y Tsalida < 112.3

+0.82 si xgsr > 1958.2 v Xsqrida > 112.3
fi(x) =~ ' (6.3)
~ 0.005 sizgsr < 1958.2 ¥ Tentrada = 39.8

\—1.68 si gsr < 1958.2 Y Tentrada < 39.8 y zop < 17.8

Donde las variables de estado y control (con sus respectivos retardos temporales) se definen
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COIMoO:

e zgsr: Solidos Suspendidos Totales [t — 6].
® T.id.: Flujo Salida Reactor 3 [t — 2].
® Tenirada: Flujo Entrada Reactor 3 [t — 1].

e zop: Oxigeno Disuelto Reactor 3 [t — 1].

Interpretacién del mecanismo de control: la primera rama de la ecuacion revela un hallazgo
fenomenoldgico coherente: el modelo asigna el mayor valor positivo de emisién (+8.39) cuando
coexisten una alta concentracién de sélidos (xgsr > 1958) y una baja tasa de flujo de salida
(Zsatida < 112). Esta combinacién sugiere operativamente una acumulacién de biomasa o retencién
excesiva de sélidos, condiciones que favorecen la generacién de zonas andxicas no controladas y,
consecuentemente, picos en la produccién de NoO. Por el contrario, cuando los niveles de SST estan
controlados (tercera rama), la correccién del modelo es cercana a cero (40.005), indicando una

operacion estable.

6.4 Interpretacion de las variables influyentes

El analisis de importancia de variables presentado en la Figura 5.8 permite abrir la ”caja negra”
del modelo de Machine Learning y contrastarlo con la teoria de bioprocesos.

Se observa que entre las variables con mayor peso en la prediccién se encuentra el oxigeno
disuelto, el cual se controla con el flujo de aire, que también fue reconocido dentro de las principales
variables. Esto es consistente con la literatura, ya que el oxigeno disuelto es el factor principal que
controla si la ruta metabdlica favorece la produccién de NoO o Ny, y ademas se puede observar que
la relacién es inversa, ya que, segin fenomenologia, si hay oxigeno disuelto insuficiente, entonces
ocurren los procesos incompletos que generan NoO como emisién.. El hecho de que el modelo
XGBoost haya identificado estas variables como las més relevantes sin intervencién externa valida
aun mas su coherencia fenomenolégica, demostrando que no solo ajusta datos matematicamente,

sino que captura las relaciones causales subyacentes del proceso de tratamiento de aguas.
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Capitulo 7
Conclusiones y Recomendaciones

Una de las conclusiones fundamentales de esta investigacién es que las plantas de tratamiento
de aguas residuales estudiadas operan consistentemente en un estado no estacionario. Este
comportamiento es inherente a la naturaleza del proceso, el cual, al estar gobernado por la
dinamica de poblaciones bacterianas responsables de la nitrificacion y desnitrificacion, presenta una
inercia temporal significativa. Se determiné que considerar el tiempo de residencia (y sus multiplos)
es esencial para una modelacién correcta, validando el uso de enfoques dinamicos sobre los estaticos.

Respecto a las técnicas de modelado, se desestimé la efectividad de los modelos lineales para este
propdsito. Aunque se aplicé una regresién mediante Minimos Cuadrados Parciales (PLS) dindmico,
el analisis de residuos demostré una distribuciéon no normal, evidenciando que las relaciones lineales
son insuficientes para describir la complejidad de la generacién de N,O. Esto confirma lo descrito
en la literatura sobre la alta no linealidad en las interacciones de las variables de una PTAR.

Por el contrario, la implementacién del modelo de Machine Learning basado en el algoritmo
XGBoost arrojé resultados altamente satisfactorios. El modelo no solo superd las pruebas de
normalidad en los residuos, sino que alcanzé un coeficiente de variacién de apenas 0.6% entre la
desviacién estandar del error y la media de los datos. Esto permite concluir que el algoritmo es
capaz de capturar con alta precision la variabilidad del proceso.

En cuanto a la capacidad predictiva y su validez temporal, las pruebas de prediccién revelaron
un hallazgo critico. El modelo demostré sostener predicciones estadisticamente robustas durante
un horizonte aproximado de 20 horas, punto a partir del cual la calidad de la estimacién se degrada
debido a la propagacion del error. Este umbral coincide fisicamente con el tiempo de residencia de
un reactor biolégico, lo que permite concluir que el modelo puede predecir las emisiones de manera
valida hasta que ocurre un ciclo de renovacién de masa. Por tanto, su utilidad para estrategias
de control predictivo es confiable siempre que el horizonte de accién se mantenga dentro de esta
ventana temporal.

Adicionalmente, el analisis de importancia de variables derivado del modelo XGBoost permitié
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identificar los parametros criticos del proceso. Se concluye que estas variables tienen la mayor
influencia estadistica sobre las emisiones de N,O, lo cual es coherente con los principios tedricos del
metabolismo bioldgico en el tratamiento de aguas. Esto dota al modelo de interpretabilidad fisica,
mas alld de su precision matematica.

Como recomendacion, se sugiere evaluar la robustez del modelo XGBoost desarrollado mediante
la incorporacién de nuevos conjuntos de datos temporales (validacién cruzada en el tiempo) a
medida que estén disponibles. Asimismo, se recomienda estudiar la posibilidad de integrar este
modelo predictivo en un lazo de control, utilizando las variables identificadas como mas influyentes,
como el flujo de aire, para minimizar activamente las emisiones de gases de efecto invernadero en
tiempo real, para asi poder concluir respecto a la capacidad predictiva del modelo. Asimismo, se
sugiere incorporar la cuantificacion de otros gases de efecto invernadero generados en la planta, lo
que permitiria una estimacion mas integral de la huella de carbono.

Finalmente, se debe tener en cuenta las demas posibilidades existentes al utilizar Machine
Learning, ya que en este trabajo se utilizaron modelos de aprendizaje automatico, pero también
se podrian haber utilizado redes neuronales, como LSTM por ejemplo, por lo que se recomienda

explorar estas opciones en trabajos futuros.
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Apéndice A

Material Suplementario: Conjunto de
Datos de Operaciéon de la PTAR

El conjunto de datos completo utilizado para el entrenamiento y validacién de los modelos
presentados en esta tesis se encuentra disponible como material suplementario en un archivo
externo.

Nombre del archivo: Base_de_datos.xlsx

Descripcion: El archivo contiene los registros variables operacionales de la planta de tratamiento
de Aguas Araucania y la concentracién de N,O de las emisiones monitoreadas en el Reactor 3 de

esta planta, abarcando el periodo del 21 de julio al 31 de julio de 2025.

Disponibilidad: El archivo es confidencial, para acceso a este favor comunicarse con luis.bergh@usm.cl
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