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RESUMEN

La implementacion de algoritmos de inteligencia artificial en la ingenieria quimica responde a una
necesidad de traspasar las limitantes computacionales de los modelos actuales. Estos algoritmos
permiten discutir la elevada no linealidad e incertidumbre inherente en el modelamiento de plantas
de tratamiento de aguas residuales gue son parte de las redes de distribucion de agua. Con ello, se
permite optimizar la toma de decision econémica, consumo de agua y ambiental en los escenarios
donde las simulaciones convencionales resultan insuficientes. En este trabajo se propone la
implementacion de algoritmos de inteligencia artificial para los subconjuntos de aprendizaje no
supervisado, profundo y por refuerzo en redes de distribucién de agua. Ademas, se abordan estrategias
de implementacion de los algoritmos de k-means (KM), Redes Neuronales Artificiales Profundas
(RNAP) y Actor-Critico (AC) para un caso especifico de red de distribucién de agua. Asimismo, los
datos desplegados como resultado de la implementacién de KM, son aplicados en un modelo
matematico de redes de distribucion de agua. Ademas, se implementa la integracion de una RNAP y
un modelo matematico de redes de distribucion de agua dentro de estrategias de optimizacion
matematica. También, un AC es empleado para la toma de decision econémica, consumo de agua y
ambiental en una red de distribucion de agua considerando la integracion de una RNAP en un modelo
matematico. Los algoritmos de KM, RNAP y AC han demostrado ser eficientes en las soluciones de
las redes de distribucién de agua desempafiando tareas como: encontrar la ubicacién 6ptima de una
planta de tratamiento de remocion de arsénico, representar el comportamiento de una planta de
tratamiento de agua residuales y como un tomador de decision en el suministro de agua en un
complejo residencial. Por lo tanto, la utilizacion del aprendizaje no supervisado, profundo y por
refuerzo en redes de distribucion de agua, ha solucionado limitantes en el estado del arte como la
eliminacion de factores de eficiencia en plantas de tratamiento y la implementacién de un tomador de
decision artificial. Conllevando, a establecer un marco integrado de algoritmos de inteligencia
artificial, optimizacién matematica y redes de distribucién de agua, demas, las implicaciones de este
marco en campos afines a la ingenieria quimica como integracion de procesos térmicos, energéticos,

econdmicos y ambientales.

Palabras clave: Aprendizaje no Supervisado, Aprendizaje Profundo, Aprendizaje por Refuerzo,

Optimizacion Matematica, Redes de Distribucion, Programacién Matematica, Planta de tratamiento.



ABSTRACT

The implementation of artificial intelligence algorithms in chemical engineering addresses the need
to overcome the computational limitations of current models. These algorithms allow for addressing
the high degree of nonlinearity and uncertainty inherent in the modeling of wastewater treatment
plants that are part of water distribution networks. This enables the optimization of economic, water
consumption, and environmental decision-making in scenarios where conventional simulations are
insufficient. This work proposes the implementation of artificial intelligence algorithms for subsets
of unsupervised, deep, and reinforcement learning in water distribution networks. Furthermore, it
addresses implementation strategies for k-means (KM), Deep Atrtificial Neural Networks (DANN),
and Critical Actor (CA) algorithms for a specific water distribution network case. Additionally, the
data generated from the KM implementation are applied to a mathematical model of water distribution
networks. Finally, the integration of a DANN and a mathematical model of water distribution
networks within mathematical optimization strategies is implemented. CA is also used for economic,
water consumption, and environmental decision-making in water distribution networks, considering
the integration of a DANN into a mathematical model. KM, DANN and CA algorithms have proven
efficient in solving water distribution network problems, performing tasks such as finding the optimal
location for an arsenic removal treatment plant, representing the behavior of a wastewater treatment
plant, and acting as a decision-maker for water supply in a residential complex. Therefore, the use of
unsupervised, deep, and reinforcement learning in water distribution networks has overcome
limitations in the state of the art, such as the elimination of efficiency factors in treatment plants and
the implementation of an artificial decision-maker. This has led to the establishment of an integrated
framework of artificial intelligence algorithms, mathematical optimization, and water distribution
networks, as well as implications for fields related to chemical engineering, such as the integration of

thermal, energy, economic, and environmental processes.

Keywords: Unsupervised Learning, Deep Learning, Reinforcement Learning, Mathematical

Optimization, Distribution Networks, Mathematical Programming, Treatment Plant.
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Conjunto de pozos profundos del Caso 2 en Caso B

Conjunto de pozos profundos del Caso 2 en Caso A hacia Tecnologia 1
Conjunto de pozos profundos del Caso 2 en Caso A hacia Tecnologia 2

Conjunto de pozos profundos del Caso 2 en Caso A hacia Tecnologia 3
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caso 1C
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Flcaso Al
i1A4,i1A1
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i1A,i1A2

Fcaso 1A3
i1A,i1A3

Fcaso 1A1T
i1A1,i1A1T

Fcaso 1A2T
i1A2,i1A2T

Fcaso 1A3T
i1A3,i1A3T

Fcaso 1A1F
i1A1T,i1A1F

Fcaso 1A2F
i1A2T,i1A2F

Fcaso 1A3F
i1A3T,i1A3F

Conjunto de pozos profundos del Caso 2 en Caso A en Tecnologia 1

Conjunto de pozos profundos del Caso 2 en Caso A en Tecnologia 2

Conjunto de pozos profundos del Caso 2 en Caso A en Tecnologia 3

Conjunto de pozos profundos del Caso 2 en Caso A en Tecnologia 1 salida
Conjunto de pozos profundos del Caso 2 en Caso A en Tecnologia 2 salida
Conjunto de pozos profundos del Caso 2 en Caso A en Tecnologia 3 salida
Conjunto de pozos profundos de demanda

Conjunto de ubicacién de planta de tratamiento

Conjunto de limites de distancia maxima y minima de pozos profundos a planta de
tratamiento y de pozos profundos a pozos profundos

Flujos de pozos profundos fuente (m3/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 (m?5 afios)

Flujos de restriccion de pozos profundos de Caso 1 (m®/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 2 (m?5 afios)

Flujos de restriccion de pozos profundos de Caso 2 (m®/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 3 (m?5 afios)

Flujos de restriccion de pozos profundos de Caso 3 (m?/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A (m?/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B (m®/5 afos)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso C (m?/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A hacia Tecnologia 1 (m?/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A hacia Tecnologia 2 (m?/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A hacia Tecnologia 3 (m?/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 1 (m3/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 2 (m?/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 3 (m?/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 1 salida (m?/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 2 salida (m*/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 3 salida (m*/5 afios)
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i1B,i1B2
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Fcaso 1B1T
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Fcaso 1B2T
i1B2,i1B2T

Fcaso 1B3T
i1B3,i1B3T

Fcaso 1B1F
i1B1T,i1B1F

Fcaso 1B2F
i1B2T,i1B2F

FC(ISO 1B3F
i1B3T,i1B3F

fluj,7
FilBlF,j

fluj,8
FilBZF,j

fluj,9
FilBSF,j

fluj,10
Fiic)

caso 2A
Fiz,iZA

caso 2B
FiZ,iZB

F€aso 241
i24,i2A1

Fcaso 2A2
i2A,i2A2

Fcaso 2A3
i2A,i2A3

Fcaso 2A1T
i2A1,i2A1T

Fcaso 2A2T
i2A2,i2A2T

Fcaso 2A3T
i2A3,i2A3T

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 1 salida hacia pozos
profundo demanda (m®/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 2 salida hacia pozos
profundo demanda (m®/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 3 salida hacia pozos
profundo demanda (m®/5 afos)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B a Tecnologia 1 (m®/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B a Tecnologia 2 (m®/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B a Tecnologia 3 (m®/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 1 (m®/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 2 (m®/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 3 (m®/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 1 salida (m?/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 2 salida (m®/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 3 salida (m?/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 1 salida hacia pozos
profundo demanda (m®/5 afos)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 2 salida hacia pozos
profundo demanda (m®/5 afos)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 3 salida hacia pozos
profundo demanda (m®/5 afos)

Flujos de pozos profundos de Caso 1 en Caso C hacia pozos profundo demanda
(m3/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A (m?/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso B (m®/5 afos)

Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A hacia Tecnologia 1 (m?/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A hacia Tecnologia 2 (m?/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A hacia Tecnologia 3 (m?5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 1 (m?/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 2 (m?/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 3 (m?/5 afios)
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Fcaso 2A1F
i2A1T,i2A1F

Fcaso 2A2F
i2A2T,i2A2F

Fcaso 2A3F
i2A3T,i2A3F

fluj,11
Fi2A1F,j

fluj,12
FiZAZF,j

fluj,13
Fi2A3F,j

fluj,14
FiZB,]

fluj,15
Fi3,j

fbemanda
J

Dins
F

fDemandaMAX
J

pcaso 141
i14,i1A1

Pcaso 1A2
i1A,i1A2

Pcaso 1A3
i1A,i1A3

Pcaso 1A1T
i1A1,i1A1T

peaso 1A2T
i1A2,i1A2T

Pcaso 1A3T
i1A3,i1A3T

peaso 1A1F
i1A1T,i1A1F

Pcaso 1A2F
i1A2T,i1A2F

Pcaso 1A3F
i1A3T,i1A3F

fluj4
PilAlF, j

fluj,5
Pi1A2F, j

fluj,6
PilA3F, j

Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 1 salida (m®/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 2 salida (m®/5 afios)
Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 3 salida (m*/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 1 salida hacia pozos
profundo demanda (m®/5 afos)

Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 2 salida hacia pozos
profundo demanda (m?/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 3 salida hacia pozos
profundo demanda (m?/5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 2 en Caso B hacia pozos profundo demanda
(m?%5 afios)

Flujos de pozos profundos de Caso 2 hacia pozos profundo demanda (m?/5 afios)
Flujos de pozos profundos de demanda (m?/5 afios)

Flujos de pozos profundos de demanda insatisfecha (m®/5 afios)

Flujos méaximos de pozos profundos de demanda (m?®/5 afios)

Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A hacia Tecnologia 1 (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A hacia Tecnologia 2 (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A hacia Tecnologia 3 (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 1 (mg/m?3)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 2 (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 3 (mg/m?3)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 1 salida (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 2 salida (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 3 salida (mg/m?)

Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 1 salida hacia pozos
profundos demanda (mg/m?3)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 2 salida hacia pozos
profundos demanda (mg/m?3)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso A en Tecnologia 3 salida hacia pozos

profundos demanda (mg/m?3)

XV



pcaso 1B1
i1B,i1B1

Pcaso 1B2
i1B,i1B2

Pcaso 1B3
i1B,i1B3
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i1B1,i1B1T

Pcaso 1B2T
i1B2,i1B2T

Pcaso 1B3T
i1B3,i1B3T

Pcaso 1B1F
i1B1T,i1B1F

Pcaso 1B2F
i1B2T,i1B2F

Pcaso 1B3F
i1B3T,i1B3F

fluj,7
PilBlF,j

fluj,8
PilBZF,j

fluj,9
PilB3F, j

fluj,10
Pic,j

pcaso 241
i24,i2A1

Pcaso 2A2
i2A,i2A2

Pcaso 2A3
i2A,i2A3

Pcaso 2A1T
i2A1,i2A1T

peaso 2A2T
i2A2,i2A2T

Pcaso 2A3T
i2A3,i2A3T

peaso 2A1F
i2A1T,i2A1F

Pcaso 2A2F
i2A2T,i2A2F

Pcaso 2A3F
i2A3T,i2A3F

fluj,11
PiZAlF,j

fluj,12
PiZAZF,j

Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B hacia Tecnologia 1 (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B hacia Tecnologia 2 (mg/m?3)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B hacia Tecnologia 3 (mg/m?3)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 1 (mg/m?3)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 2 (mg/m?3)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 3 (mg/m?3)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 1 salida (mg/m?3)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 2 salida (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 3 salida (mg/m?®)
Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 1 salida hacia pozos
profundos demanda (mg/m?3)

Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 2 salida hacia pozos
profundos demanda (mg/m?3)

Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso B en Tecnologia 3 salida hacia pozos
profundos demanda (mg/m?®)

Propiedad de pozos profundos de Caso 1 en Caso C hacia pozos profundos demanda
(mg/m?)

Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A hacia Tecnologia 1 (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A hacia Tecnologia 2 (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A hacia Tecnologia 3 (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 1 (mg/m?3)
Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 2 (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 3 (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 1 salida (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 2 salida (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 3 salida (mg/m?)
Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 1 salida hacia pozos
profundos demanda (mg/m?3)

Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 2 salida hacia pozos

profundos demanda (mg/m?3)
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fluj,13
PiZA3F,j

fluj,14
PiZB, J

fluj,15
Fa,j
pbemanda
J

CMAX

EIlAlT
fllAZT
611A3T
EIlBlT
fllBZT
EIIB3T
fIZAlT
EIZAZT

EIZA3T

F1
Yii1
F2
Yiiz
F3
Yii3
F1A
Yil,ilA
F1B
Yil,ilB
F1C
Yil,ilC

F1A1
YilAl

F1A2
Yi1A2

F1A3
Yi1A3

F1B1
YilBl

Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso A en Tecnologia 3 salida hacia pozos
profundos demanda (mg/m?®)

Propiedad de pozos profundos de Caso 2 en Caso B hacia pozos profundos demanda
(mg/m?3)

Propiedad de pozos profundos de Caso 2 hacia pozos profundos demanda (mg/m?3)

Propiedad de pozos profundos demanda (mg/m?3)

Propiedad Méxima de pozos profundos demanda (mg/mq)

Factor de Eficiencia de Casol en Caso A in Tecnologia 1
Factor de Eficiencia de Casol en Caso A in Tecnologia 2
Factor de Eficiencia de Casol en Caso A in Tecnologia 3
Factor de Eficiencia de Casol en Caso B in Tecnologia 1
Factor de Eficiencia de Casol en Caso B in Tecnologia 2
Factor de Eficiencia de Casol n Caso B in Tecnologia 3

Factor de Eficiencia de Caso2 en Caso A in Tecnologia 1
Factor de Eficiencia de Caso2 en Caso A in Tecnologia 2

Factor de Eficiencia de Caso2 en Caso A in Tecnologia 3

Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 1
Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 2
Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 3
Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 1 en Caso A
Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 1 en Caso B
Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 1 en Caso C

Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 1 en Caso A hacia
tecnologia 1
Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 1 en Caso A hacia
tecnologia 2
Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 1 en Caso A hacia
tecnologia 3
Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 1 en Caso B hacia

tecnologia 1

XVII



F1B2
YilBZ

F1B3
YilB3

F2A
YiZ,iZA

F2B
YiZ,iZB

F2A1
YiZAl

F2A2
YiZAZ

F2A3
YiZA3

CTB,O
F1A1
COilAl
F1A2
COilAZ
F1A3
COi1A3
F1B1
COilBl

F1B2
C i1B2

COfgy
CoGa'
COL%
COLas
CPP{iiiim
CPP{ijiiaz
CPP 13143
CPP{igip1
CPP{i5in,
CPP{5 153
CPPL3iom

F2A2
CPPy4 542

Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 1 en Caso B hacia
tecnologia 2

Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 1 en Caso B hacia
tecnologia 3

Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 2 en Caso A
Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 2 en Caso B
Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 2 en Caso A hacia
tecnologia 1

Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 2 en Caso A hacia
tecnologia 2

Variable binaria utilizada para flujo de pozos profundos de Caso 2 en Caso A hacia
tecnologia 3

Costos de tuberias, bombeo y operacidn de las tecnologias ($)

Costo de operacion de Tecnologia 1 en Caso 1 en Caso A ($/m?)

Costo de operacion de Tecnologia 2 en Caso 1 en Caso A ($/m?)

Costo de operacion de Tecnologia 3 en Caso 1 en Caso A ($/m?)

Costo de operacion de Tecnologia 1 en Caso 1 en Caso B ($/m?)

Costo de operacion de Tecnologia 2 en Caso 1 en Caso B ($/mq)

Costo de operacién de Tecnologia 3 en Caso 1 en Caso B ($/m?)

Costo de operacién de Tecnologia 1 en Caso 2 en Caso A ($/m3)

Costo de operacién de Tecnologia 2 en Caso 2 en Caso A ($/m3)

Costo de operacién de Tecnologia 3 en Caso 2 en Caso A ($/m3)

Costo de bombeo y tuberia para Tecnologia 1 en Caso 1 en Caso A ($/m?)
Costo de bombeo y tuberia para Tecnologia 2 en Caso 1 en Caso A ($/m?)
Costo de bombeo y tuberia para Tecnologia 3 en Caso 1 en Caso A ($/m3)
Costo de bombeo y tuberia para Tecnologia 1 en Caso 1 en Caso B ($/mq)
Costo de bombeo y tuberia para Tecnologia 2 en Caso 1 en Caso B ($/m?)
Costo de bombeo y tuberia para Tecnologia 3 en Caso 1 en Caso B ($/m?)
Costo de bombeo y tuberia para Tecnologia 1 en Caso 2 en Caso A ($/m?)

Costo de bombeo y tuberia para Tecnologia 2 en Caso 2 en Caso A ($/m?)
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F243
CPP 4243
CTB

cl4j
CPP41F, j

cIs]
CPP1 43, j

clej
CPP43F, j

ci7j
CPPpiF, j

cisj
cp PilBZF, j

cI19J
cp PilB3F, j

CI10J
CPRic,

cri1j
CPPiZAlF,j

cI112]
cp PiZAZF, j

CI13]
CPPiZA3F,j

CI14]
cp P75, j

CI15]
CPPBJ
CT
CI1A1
CPilAl

CI1A2
CPilAZ

CI1A3
CPilAS

CI1B1
CPilBl

CI1B2
CPilBZ

CI1B3
CPilB3

CI2A1
CPiZAl

CI2A2
CPL'ZAZ

Costo de bombeo y tuberia para Tecnologia 3 en Caso 2 en Caso A ($/m?)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda ($)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Tecnologia 1 en Caso 1
en Caso A ($/m?3)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Tecnologia 2 en Caso 1
en Caso A ($/m?3)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Tecnologia 3 en Caso 1
en Caso A ($/m?3)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Tecnologia 1 en Caso 1
en Caso B ($/m°)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Tecnologia 2 en Caso 1
en Caso B ($/md)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Tecnologia 3 en Caso 1
en Caso B ($/md)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Caso 1 en Caso C ($/m?)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Tecnologia 1 en Caso 1
en Caso A ($/m?3)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Tecnologia 2 en Caso 2
en Caso A ($/m?3)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Tecnologia 3 en Caso 3
en Caso A ($/m?3)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Caso 2 en Caso B ($/mq)

Costo de bombeo y tuberia para pozos profundos demanda de Caso 3 ($/m?)

Costo de instalacion de planta de tratamiento (3$)

Costo de instalacién de planta de tratamiento de tecnologia 1 en Caso 1 en Caso A ($)
Costo de instalacion de planta de tratamiento de tecnologia 2 en Caso 1 en Caso A ($)
Costo de instalacion de planta de tratamiento de tecnologia 3 en Caso 1 en Caso A ($)
Costo de instalacion de planta de tratamiento de tecnologia 1 en Caso 1 en Caso B ($)
Costo de instalacion de planta de tratamiento de tecnologia 2 en Caso 1 en Caso B ($)
Costo de instalacion de planta de tratamiento de tecnologia 3 en Caso 1 en Caso B ($)
Costo de instalacion de planta de tratamiento de tecnologia 1 en Caso 2 en Caso A ($)

Costo de instalacion de planta de tratamiento de tecnologia 2 en Caso 2 en Caso A ($)
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CI2A3
CPi2A3

CcT

52p
Xk
145

Cost;

distf

bP
C ostf k
distf k

dist/™

bm
Cost};

Py (3
dist;;

Costo de instalacion de planta de tratamiento de tecnologia 3 en Caso 2 en Caso A ($)

Costs total ($)

Optimal distance for the location of a treatment plant (m)

Optimum abscissa coordinates for the location of a treatment plant (m)

Optimum ordinate coordinate for the location of a treatment plant (m)

Coordenadas de abscisas de pozos profundos fuente (m)

Coordenadas ordenadas de pozos profundos fuente (m)

Distancia Optima para la ubicacion de dos plantas de tratamiento (m)

Coordenadas de abscisas dptimas para la ubicacion de dos plantas de tratamiento (m)
Coordenadas dptimas de las ordenadas para la ubicacién de dos plantas de tratamiento
(m)

Variable binaria para tomar la decision si el flujo del pozo profundo va a la primera
ubicacion en la primera planta o a la segunda ubicacién en la segunda planta
Distancia desde cada pozo profundo hasta la ubicacion de cada planta de tratamiento
(m)

Coordenadas de abscisas de la ubicacion de cada planta de tratamiento (m)
Coordenadas ordenadas de la ubicacion de cada planta de tratamiento (m)
Coordenadas de abscisas de cada pozo profundo (m)

Coordenadas ordenadas de cada pozo profundo (m)

Distancia de cada pozo profundo a cada pozo profundo (m)

Limites de los costos de bombeo y tuberias ($/m?)

Limites de distancias entre un pozo profundo y una planta de tratamiento (m)
Pendiente de la funcidn de distancia a las plantas de tratamiento

Ordenada al origen de la funcién de distancia a las plantas de tratamiento

Costos de bombeo y tuberia de pozos profundos a plantas de tratamiento ($/mq)
Distancia de pozos profundos a plantas de tratamiento (m)
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CAPITULO 1

En este capitulo, se muestra la finalidad de este trabajo abordando el marco conceptual y teérico de
la investigacion. Para esto, se analiza novedad y repercusiones del aprendizaje no supervisado,
profundo y por refuerzo en la modelacion matematica de redes de distribucion. Comenzando con la
revision de la literatura y la implementacion de los algoritmos de inteligencia artificial en este campo,
se fundamenta con la justificacion de la investigacion. Y, finalmente, se definen el alcance del trabajo
a través de la formulacion de la hipotesis, el objetivo general y los objetivos particulares que dirigiran

el desarrollo de la tesis.



1.1. INTRODUCCION

La demanda mundial de agua esta experimentando un aumento anual de aproximadamente el 1%
debido al crecimiento demogréfico, el desarrollo econémico y los cambios en los habitos de consumo.
Se prevé que la demanda de agua industrial y doméstica aumente a un ritmo mayor que la demanda
de agua agricola, aunque esta Ultima seguira siendo el sector con mayor tasa de consumo

Dos mil millones de personas en todo el mundo sufren escasez de agua debido al crecimiento
poblacional y al cambio climético . A nivel mundial, algunas regiones experimentan
escasez de agua y obtienen su agua potable de fuentes superficiales como lagos y embalses, que se
tratan con métodos de purificacion

En los ultimos afos, los lagos también se han degradado por los efectos combinados del cambio
climético y la intervencion humana . Ademas, el aumento de la urbanizacién y el
desarrollo industrial estan afectando la calidad y cantidad del agua . Asimismo, el
uso doméstico (UD) de agua dulce en areas urbanas produce una gran cantidad de aguas residuales,
gue es una de las principales fuentes de contaminacion hidrica . Las ciudades
con mayor densidad de poblacion se caracterizan por una mala calidad del agua en sus aguas
residuales, con altos niveles de fosfato, amoniaco, nitratos, DQO, SST, etc. . Sin
embargo, la reutilizacion de aguas residuales para diferentes campos como la agricultura

, las areas urbanas y el medio ambiente , han
proporcionado una alternativa para mitigar la escasez de agua de forma sostenible y reducir la

contaminacion de las aguas superficiales por aguas residuales

También, las reservas de agua subterranea constituyen aproximadamente el 99% del total del agua
dulce liquida presente en la Tierra. Ademas, estas fuentes de agua subterranea desempefian un papel
crucial en el suministro de la mitad del volumen de agua utilizado para el consumo doméstico a nivel
mundial . La dependencia de las aguas subterraneas para el suministro de agua
potable abarca a mas de 2,500 millones de personas en todo el mundo, lo que la convierte en uno de
los principales desafios que enfrenta la sociedad actual. Si bien las aguas subterraneas se consideran
seguras, las altas concentraciones de metales pesados como el arsénico (As) plantean problemas y

riesgos potenciales para la salud humana

La evidencia epidemioldgica ha establecido una asociacion entre la exposicion cronica al arsénico
inorgénico y un mayor riesgo de desarrollar intolerancia a la glucosa y diabetes mellitus. La

exposicion al arsénico inorganico también provoca estrés oxidativo en drganos como el higado



. La ingestion momenténea de arsénico inorganico en grandes cantidades puede
provocar una intoxicacién aguda, mientras que la ingestion prolongada de este elemento puede tener
diversas consecuencias adversas, como dafos en la piel, hepatopatia crdnica y desarrollo de cancer,

entre otros efectos perjudiciales

Los limites permisibles para las concentraciones de arsénico en el agua potable han cambiado con el
tiempo debido a la nueva evidencia cientifica sobre los efectos de este metal pesado en la salud
humana. En 1958, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) implementé estandares para
concentraciones permisibles de arsénico en el agua potable de 200 ug/L; en 1963, la OMS recomendd
reducir el valor permisible a 50 pg/L, y en 1993, la concentracion permisible de arsénico se redujo
aun méas a 10 ug/L. Este altimo valor adn se aplica en la actualidad . Con esto,
las Naciones Unidas (ONU) planean implementar los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS),
abordando asi cuestiones como la disponibilidad garantizada y la gestion sostenible del agua y el
saneamiento para todos (ODS-6). Esto significa que las metas del ODS-6 son 3, entre otras, la
reduccidon de la contaminacion del agua por sustancias quimicas y materiales peligrosos, como la
concentracion permisible de arsénico en el agua potable . Para cumplir con el ODS-6, es
necesario eliminar el arsénico del agua potable mediante diferentes tecnologias, como la filtracion
por membranas, el intercambio idnico, la adsorcion, la coagulacién/filtracion o la 6smosis inversa. Si
bien la eficiencia de eliminacion de arsénico es muy eficaz para algunos métodos, esto contribuye a
altos costos operativos o de mantenimiento. Y, la baja eficiencia de eliminacion de algunos métodos,
puede hacer que el limite de concentracidn permisible de arsénico sea inferior al estandar ( ;
; ).

En consecuencia, a la problematica del agua, se han abordado diversas maneras para la reutilizacion
del agua como son los procesos de remocion, tratamientos de aguas residuales y operaciones de
pretratamiento. Ademas, se han incorporado superestructuras alternativas factibles para la
reutilizacion y el reciclaje del agua. La consideracion de flujos multicomponentes en las redes de
distribucion de agua ha aumentado ain mas la complejidad de su solucion. Estas redes se han
formulado como problemas de Programacion No Lineal (NLP), Programacion Lineal Entera Mixta
(MILP) y Programacion No Lineal Entera Mixta (MINLP) debido a su complejidad inherente

X X . Las redes de
distribucion de agua en la mayoria de los modelos matematicos no consideran los componentes que
se encuentran en el agua, como minerales, metales, compuestos orgénicos, etc., dejando de lado las
implicaciones de estos componentes en la salud humana, como es el caso del arsénico en el agua

potable. Ademas, las enfermedades provocadas por las altas concentraciones de arsénico son motivo



de preocupacion mundial debido a la baja disponibilidad de agua superficial y la dependencia de

fuentes subterraneas, que tienen mayor probabilidad de contener arsénico.

También, algunos trabajos han propuesto formulaciones matematicas para el disefio y la operacién
Optimos de redes de distribucidn de agua en sistemas de reciclaje, regeneracidn y almacenamiento de
agua en complejos habitacionales, basandose en estrategias industriales que contemplan la
segregacion de diferentes corrientes segin su calidad, implementando una estrategia para la
reutilizacion de aguas residuales en zonas urbanas. Sin embargo, en el trabajo de

no considera las propiedades del agua. Es importante destacar la relevancia de los
parametros regulatorios para la reutilizacién de aguas residuales. En este contexto, los pardmetros
mas utilizados para caracterizar la reutilizacion de aguas residuales en zonas urbanas, mas

especificamente para usos domésticos, son la DQO, el pH y los SST, entre otros

En el trabajo de , las unidades de tratamiento se utilizan para la
regeneracién, el tratamiento, la reutilizacion y el reciclaje del agua, y contempla la minimizacion del
costo del agua dulce utilizada y el tratamiento de aguas residuales. Aungue las unidades de
tratamiento utilizan una relacién de eliminacion constante para calcular las propiedades de salida,
esto implica que las propiedades de salida de la unidad de tratamiento no estan sujetas a cambios en
la estacionalidad, las condiciones de la unidad de tratamiento o factores externos. Esto se puede
observar en el trabajo de que incluye las propiedades de uso, como la
composicidn, la toxicidad, la DQO, el pH, la densidad y la viscosidad, para el disefio 6ptimo de las

redes de distribucion de agua.

Para resolver el problema de los factores de eficiencia en las plantas de tratamiento, algunas
investigaciones sugieren la relacion de los datos de telecomunicaciones mdviles para predecir
propiedades de las aguas residuales, como la DBO, el nitrégeno total o el fésforo total. Sin embargo,
las correlaciones entre las variables independientes y dependientes son inferiores a Rz = 0.50

. Autores como propusieron simular una planta de
tratamiento mediante un software, en el que se utilizan propiedades de las aguas residuales, como la
DQO, la DBO y los SST, como forma de caracterizacion. Ademas, las propiedades de la DQO vy la
DBO describen con mayor precision el rendimiento de la planta de tratamiento. Asimismo, se observa
que existe una alta correlacion entre los valores predichos y los reales, con una correlacion de R2 =
0.9. Otros autores han presentado diversas aplicaciones de técnicas de Inteligencia Artificial para

predecir las propiedades de las aguas residuales en plantas de tratamiento, como



Ademaés, se ha demostrado que las redes neuronales artificiales (RNAS) son mas precisas para el
tratamiento de aguas residuales debido a la precision para predecir relaciones no lineales entre datos
. Las RNAPs también se han implementado en varios departamentos de plantas

de tratamiento de aguas residuales (PTAR), como en la prediccidn de concentraciones de propiedades

anémalas , la disminucion del consumo de energia y productos guimicos
utilizados en las PTAR y, ademas, para predecir el diagndéstico y la reconstruccion
de fallas de sensores en las PTAR . Sin embargo, su aplicacion solo modela la

PTAR o partes de ella, sin extender su implementacion a otras areas como el modelado de redes de
distribucion de agua. Ademas, se ha observado que los modelos de aprendizaje profundo superan a
los modelos estadisticos clasicos en campos como la prediccién de la carga eléctrica de los edificios

(Sultana, 2025) y el analisis de la gravedad de las lesiones por accidentes

También, el campo de la inteligencia artificial ha ido evolucionando en el transcurso del tiempo, con
nuevas ramas como el aprendizaje por refuerzo, esta rama consiste en redes neuronales profundas que
imitan la inteligencia de un ser humano para resolver diversos problemas . El
aprendizaje por refuerzo se ha implementado en la gestion de agua, la ayuda ante desastres naturales
y el consumo de energia en tiempo real, donde se utiliz6 métodos como el sistema auténomo
multiagente impulsado por el aprendizaje descentralizado que mediante la deteccion y adquisicion de
datos puede tomar decision en el uso de la energia mediante algoritmos metaheuristicos
. Ademas, otra rama de la inteligencia artificial es el aprendizaje por refuerzo de
transferencia que se ha aplicado en edificios, para la optimizacion de redes de agua de refrigeracion
con el objetivo de aumentar la eficiencia energética y operativa, los resultados presentaron un ahorro
energético del 10% con comparacién a otros modelos, también, se ha observado la versatilidad del
aprendizaje por refuerzo de transferencia en la adopcion a otras redes de agua de refrigeracion
. Trabajos como presentan la aplicacion de aprendizaje por
refuerzo por medio de agentes inteligentes para la gestion de agua de riego en canales abiertos con la
finalidad de mejorar la sostenibilidad hidrica y alimentaria en regiones con escasez de agua, se
evaluaron técnicas como algoritmos genéticos y agentes inteligentes en la resolucion del problema,
los resultados arrojaron que el agente inteligente aprendi6 eficazmente la dindmica del entorno en
comparacion a los algoritmos genéticos que presentaron soluciones subdptimas en la dinamica del
entorno. En otros trabajos se ha presentado un enfoque de aprendizaje por refuerzo en el nexo agua-
energia-alimentos-tierra como lo presenta que propusieron un enfoque de una
programacion multiobjetivo difusa con restricciones aleatorias, aprendizaje por refuerzo, algoritmo
evolutivo multiobjetivo y un modelo de acoplamiento para encontrar los mejores esquemas de

compensacion bajo diferentes escenarios de riesgo para el nexo agua-energia-alimentos-tierra, los
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resultados presentados, aumentaron el indice de oferta y demanda de agua, la productividad
energética y los beneficios econdmicos de los alimentos con un 22,1 %, 8,7 % y 6,2 %,

respectivamente, en una provincia china.
CONTRIBUCION DE ESTE TRABAJO

En este estudio, se enfatiza la aplicacion de estrategias de agrupamiento, especificamente el algoritmo
KM, para determinar con precision las ubicaciones dptimas para las plantas de tratamiento para la
remocion de arsénico. Esta estrategia metodolégicamente mejora la eficiencia en la ubicacion de las
plantas de tratamiento y contribuye significativamente a la sostenibilidad y seguridad de los sistemas

de suministro de agua.

También, se propone un enfoque hibrido en el que la PTAR se modela mediante una RNAP que se
utiliza en un marco de optimizacion para la sintesis de redes de agua en edificios residenciales. Se
consideran las propiedades de DBO, DQO y SST en la red de distribucion. La norma nacional vigente,
también, se considera en las propiedades de las aguas residuales para uso doméstico. Ademas, la
demanda de agua dulce y las propiedades de los puntos de salida de aguas residuales en edificios
residenciales varian constantemente, lo que implica que las propiedades de los puntos de entrada a la
PTAR estan sujetas a factores externos. Mientras que, otros trabajos solo se basan en factores
constantes para predecir las propiedades de salida de una PTAR, esto limita la reproducibilidad de un

entorno real en los modelos matematicos.

Finalmente, se presenta la aplicacion de agentes inteligentes para la toma de decisién en el suministro
de agua en edificios residenciales. Se consideran las propiedades de DBO, DQO y SST en la red de
distribucion. También, se considera el ciclo de vida de la PTAR para la toma de decision del agente
inteligente. El objetivo del agente inteligente es obtener la configuracion de red de distribucién éptima
implicando variables objetivo como el costo anual total, consumo de agua total y el impacto
ambiental, asimismo, dentro de la toma de decision del agente inteligente se considera la integracion
de RNAP para el modelamiento de la PTAR. Esto permite minimizar el consumo de agua en una
localidad determinada considerando el costo anual total y el impacto ambiente, en consecuencia, se
permite proponer soluciones sostenibles para el consumo de agua e impacto ambiental. Y, que se
pueden extender a otras localidades del mundo que tenga la misma problematica. Se ha observado en
la literatura la implementacién de agente inteligentes en otras areas, sin embargo, no ha habido
reportes de investigaciones que permitan que un agente inteligente pueda tomar decision en el marco

de redes de distribucidon de agua considerando aspectos econémicos, consumo de agua y ambientales.



1.2. ANTECEDENTES

En los dltimos cinco afios, el auge de la inteligencia artificial ha permitido el desarrollo y
mejoramiento de diferentes campos de la ciencia como es el caso de los autores

que han presentado un trabajo para desarrollar gestores para la demanda de agua en un
intervalo de una semana. Las herramientas utilizadas combina algoritmos de inteligencia artificial,
detectores satelitales y datos climaticos de la region. Estas herramientas se aplicaron en el entorno de
Python y se dio solucion a un grupo de personas en una localidad determinada. En los resultados se

presentaron modelos con una precision mayor al 80%.

Asimismo, han estudiado la planificacion de agua en un distrito municipal
considerando el aprendizaje automatico para la representacion de dos fuentes subterraneas de agua.
Los autores implementaron métodos de aprendizaje automatico como bosques aleatorios, maquinas
de vectores de soporte y redes neuronales artificiales para representar la simulacion de los resultados
del modelo. Se encontr6 que los bosques aleatorios presentan lo mejores resultados de precision. Se
concluyo que la integracién de herramientas como el aprendizaje automatico acorta los tiempos de
ejecucion del modelo y se explora mayor espacio de incertidumbre que incluyen una amplia variacion

en los cambios del clima.

Ademas, los algoritmos de inteligencia artificial se han utilizado en diferentes campos como el
modelamiento ambiental y oceénico. La investigacion de propone la medicion
de la calidad de agua marina por medio de la prediccién de la propiedad de la turbidez implementando
el enfoque de aprendizaje automatico. Las herramientas utilizadas son redes neuronales artificiales,
regresion de vectores de soporte y redes neuronales recurrentes de memoria a largo plazo. Los
resultados presentados indican que las redes neuronales recurrentes de memoria a largo plazo
obtuvieron una precision del 88.45%, siendo superior a los otros modelos de aprendizaje automatico.
Concluyéndose que a través de la propiedad de la turbidez y utilizando el aprendizaje automatico se

puede predecir los parametros de la calidad del agua mariana.

Otros autores como han implementado diferentes técnicas de aprendizaje automatico
y modelos estadisticos en la prediccion de la demanda de agua urbana para periodos de uno y siete
dias, siendo este parametro primordial para la optimizacion y panificacion del suministro de agua en
redes de distribucion. Los modelos que se han presentado en este estudio son modelos de media maévil
integrada autorregresiva, redes neuronales artificiales, regresion de vectores de soporte, maquinas de
refuerzo de gradiente de luz y redes de memoria a largo plazo. Los resultados mostraron un

coeficiente de determinacion mayor al 0.9 para el modelo de redes de memoria a largo plazo y



concluyeron el potencial de combinar modelos de aprendizaje en campos de la hidrologia y los

recursos hidricos.

Un problema de las redes de distribucion de agua son las fallas en las tuberias en el transcurso del
tiempo, por lo tanto, algunos autores como proponen la aplicacién de aprendizaje
profundo para la prediccion de la tasa de fallas en tuberias mediante la cuantificacion de la
incertidumbre del sistema de redes de distribucion de agua. Se integra un modelo de red neuronal de
memoria a largo plazo con el método de Monte Carlo y datos histéricos. Los resultados presentan que
el modelo de aprendizaje profundo muestra un rango de incertidumbre mayor que los modelos
estadisticos, en un 50%. Se concluye que la cuantificacion de la incertidumbre se puede adaptarse a
otros modelos de aprendizaje automatico.

También, los modelos de aprendizaje automatico se han aplicado en la prediccion de propiedades de
la calidad del agua como el oxigeno disuelto en redes de distribucion de agua como lo presentan los
autores que desarrollaron la integracién de redes neuronales convolucionales y
memoria de corto plazo que reciben los datos de sensores en tiempo real para la prediccién de la
propiedad de oxigeno disuelto en una red de distribucién de agua. Los resultados mostraron que la
integracion de las redes neuronales tuvo un coeficiente de determinacion de 0.94 y un error cuadratico
medio de 0.12, considerando las variables de temperatura, pH, conductividad especifica, salinidad,
densidad, clorofila y algas verdeazuladas. Se demostré que el pH es el indicador mas significativo
para la propiedad de oxigeno disuelto. Se concluyo que este modelo integrado por dos redes

neuronales puede superar a modelos clésicos de aprendizaje automatico.

Asimismo, otros trabajos han presentado modelos de redes neuronales recurrentes convolucional de
difusién para las predicciones de las propiedades de la calidad de agua en redes de distribucion de
agua. Como el trabajo de , donde se evaluaron seis indicadores estadisticos para el
modelo de prediccion para las propiedades del agua en diferentes cuencas hidrograficas, se obtuvo
un coeficiente de determinacién entre 0.7 y 0.9 y un error porcentual absoluto medio de entre 5y
10%. Y, se concluy6 que este modelo de redes neuronales recurrentes convolucional de difusion

presenta una mejor robustez en la prediccion de datos de la calidad de agua.

Ademas, se han presentado trabajos que combinan modelos de aprendizaje automatico con técnicas
de programacion matematica como los autores que proponen dos fases
en su trabajo, la primera es la prediccion de la demanda de agua de una localidad determinada por
medio de modelo de aprendizaje automatico como son el modelo de perceptron multicapa, regresion

de vectores de soporte, bosques aleatorios, unidad recurrente cerrada y memoria a largo plazo. La



segunda etapa de su propuesta consta de la optimizacién del funcionamiento de bombas considerando
la demanda de agua predicha, costos energéticos, nivel de agua y mantenimiento de bombas en un
modelo de programacion no lineal entero mixto. Los resultados presentados mostraron una reduccion
en la energia de bombeo del 9.7% y 15.8%, los cambios de bombas en un 64.9% y 75.7% para dos
bombas estudiadas. También, se demostré que el modelo de aprendizaje automéatico con menor error
cuadratico medio, fue el modelo de redes neuronales de memoria a largo plazo. Concluyendo, que la
combinacion de dos fases de su propuesta ofrece soluciones eficientes y practicas para aumentar el

rendimiento de redes de distribucién de agua.

Las tendencias hacia la implementacion de algoritmos de inteligencia artificial han ido aumentando
conforme aumenta la precision de sus predicciones. La calidad del agua es un campo esencial para
toda la humanidad, muchos trabajos han implementado algoritmos de inteligencia artificial para
predecir propiedades del agua, realizando correlaciones con diferentes variables medibles. Sin
embargo, estas predicciones solo se han limitado a dar proyecciones futuras del sistema. Otros
trabajos presentan una relacion intermitente entre los algoritmos de inteligencia artificial y modelo
matematicos, implementando varias fases en la investigacion, como el entrenamiento y prediccion
del algoritmo de inteligencia artificial y posteriormente la implementacion de las predicciones de la
inteligencia artificial en el modelo matematico. Esto es una limitante importante porque el algoritmo
de inteligencia artificial esta fuera de la optimizacion matematica. Sin embargo, en este trabajo se
proponen algoritmos de inteligencia artificial que predicen las propiedades del agua, asimismo, estan
integrados al modelo matematico, eliminando las fases transitorias de las diferentes investigaciones.
Ademas, a lo mencionado anteriormente, se implementa un agente inteligente que pueda controlar
variables econémicas, hidricas y ambientales dentro del modelo matematico, siento esto, una gran

novedad en el area de redes de distribucién de agua.

1.3. JUSTIFICACION

En el presente trabajo se aborda la implementacion de aprendizaje no supervisado, profundo y por
refuerzo en modelos mateméticos de redes de distribucion de agua. Sin embargo, en las
investigaciones de redes de distribucién, los algoritmos de inteligencia artificial se han limitado a
realizar regresiones para la prediccion de datos futuros que posteriormente son incorporados al
modelo matematico, dejando de lado la integracién de los algoritmos de inteligencia artificial en los
modelos matematicos u optimizacién matematica. Asi mismo, la complejidad de los datos para

entrenar los algoritmos de inteligencia, tienden a representar un comportamiento casi lineal



provocando que estos algoritmos sean simples en cuanto a su estructura. Por tal motivo, en este
trabajo, se propone la implementacién de algoritmos de aprendizaje no supervisado, profundo y por
refuerzo como KM, RNAP y AC, respectivamente. Dando soluciones a las limitaciones que se
encuentran en la literatura como la implementacion de fases entre los algoritmos de inteligencia
artificial y modelamiento matemaético, omitiendo la integracion de ambas areas y dejando
parcialmente separadas en su funcionamiento. También, en este trabajo se aborda la integracion
unificada de los algoritmos de inteligencia artificial, modelamiento matematico y redes de
distribucion de agua, este mismo sistema se puede implementar en diferentes areas, diferentes a las
redes de distribucion de agua, contribuyendo al impacto de este trabajo de tesis en diferentes campos
de la ingenieria y cientificos. Ademas, el algoritmo de k-means permite obtener la ubicacion 6ptima
de una planta de tratamiento de remocidn de arsénico para el suministro de agua de pozos profundos
en una red de distribucion de agua, esto implica que el algoritmo debera asegura la distancia minima
entre los pozos profundos y la planta de tratamiento, minimizando los costos de bombeo y tuberia
dentro del modelo matemético. También, el algoritmo de redes neuronales representa el
comportamiento de una PTAR considerando las propiedades de aguas residuales como son la DBO,
DQO y SST, asimismo, este algoritmo (RNAP) se integra dentro del modelo matematicos de redes
de distribucion de agua y estando sujetos a la optimizacion matematica, es decir, la optimizacion
podra modificar los valores de las capas ocultas y salida conforme vaya encontrando la minimizacion
0 maximizacion del modelo matematico. Ademas, el algoritmo de AC es implementado en estrategias
de optimizacién matematica sobre un modelo de redes de distribucién donde se emplea un algoritmo
de RNAP para representar el comportamiento de una PTAR. El algoritmo de Actor-Critico podra
tomar decision con base en las variables de estado del entorno (modelo matematico) como son las
variables de costo anual total, consumo de agua total y evaluacion del impacto ambiental. Por lo tanto,
se realiza una integracion entre los algoritmos de aprendizaje no supervisado, profundo y por refuerzo,
el modelo matematico y la optimizacién matematica. Dando en este trabajo una proyeccién robusta
de la implementacion de algoritmos de inteligencia artificial en problemas de programacién

matematica y redes de distribucion de agua.

1.4. HIPOTESIS

Por medio de la implementacion de aprendizaje no supervisado, profundo y por refuerzo en modelos
matematicos de redes de distribucion de agua, se podré integrar algoritmos de inteligencia artificial
en la optimizacion matemética de sistemas hidricos mejorando la robustez en prediccion de

propiedades y la toma de decision en variables econdmicas, hidricas y ambientales.
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1.5. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una metodologia integral implementando algoritmos de aprendizaje no supervisado,
profundo y por refuerzo que permitan mejorar la robustez en prediccion de propiedades y la toma de
decision en variables econdmicas, hidricas y ambientales en redes de distribucion de agua.

1.6. OBJETIVOS PARTICULARES

1. Determinar la ubicacion éptima de una planta de tratamiento de remocion de arsénico para el
suministro de agua de pozos profundos en una red de distribucion de agua por medio de la
aplicacién de aprendizaje no supervisado como el algoritmo de k-means.

2. Predecir las propiedades de DBO, DQO y SST de aguas residuales por medio de un algoritmo
de redes neuronales artificiales profundas que represente el comportamiento de una PTAR.

3. Integrar un algoritmo de una RNAP en un modelo matematico de una red distribucion de
agua, que permita utilizar la optimizacién matematica para su solucién conjunta.

4. Desarrollar e implementar un Actor-Critico por medio de la utilizacion de algoritmos de
aprendizaje por refuerzo en estrategias de optimizacion matematica en un modelo matematico
multiobjetivo de redes de distribucion de agua, que pueda tomar decisién de variables como

el costo anual total, consumo de agua total e impacto ambiental a través del tiempo.
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CAPITULO 2

En este capitulo se tiene el propdsito de concretar los conceptos tedricos necesarios para la
compresién integral del trabajo de investigacién. En este sentido, se estructuran los fundamentos
basicos del aprendizaje automatico, desglosando sus tres principales ramas que son el Aprendizaje
Supervisado, Aprendizaje no Supervisado y Aprendizaje por Refuerzo como algoritmos
fundamentales de esta investigacion. También, se abordan los diferentes problemas de la
programacion matematica definidos por las variables y restricciones de cada problema especifico.
Finalmente, se presenta los conceptos fundamentales de la metodologia del Ecoindicador 99 que

proporcionan los parametros indispensables para el impacto ambiental dentro de este trabajo de tesis.
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2.1. MARCO TEORICO

En esta seccidn se da las bases fundamentales sobre los temas tratados en este trabajo como son el
Aprendizaje Automatico, Optimizacion y Ecoindicador 99. Ademas, se dan las herramientas
conceptuales para su aplicacion en este trabajo.

2.1.1. APRENDIZAJE AUTOMATICO

La inteligencia artificial tiene un diverso campo de estudio, el aprendizaje automatico es una rama de
la inteligencia artificial, este permite guiar programas informaticos a través de un conjunto de datos,
utilizando algoritmos y estadisticas. Los programas informéticos elaboran modelos que ayudan a
predecir y desarrollar heuristicas que permiten continuar con el proceso estudiado. La utilizacion de
un gran conjunto de datos pasados de algunas técnicas del aprendizaje automatico, permite crear
patrones de un sistema determinado para poder aproximar datos futuros con base a la experiencia
(Singh et al., 2023). El aprendizaje automatico se clasifica principalmente en tres ramas importantes

como son el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por refuerzo

(Chauhan & Singh, 2018).
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Fig. 2.1.1.1. Clasificacion del aprendizaje automatico.
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2.1.1.1. APRENDIZAJE SUPERVISADO

En el aprendizaje supervisado se requiere un monitoreo para la prediccion de los datos entrenados.
Para este aprendizaje, es necesario tener un conjunto de datos que abarquen las entradas y salidas de
nuestro sistema o proceso. El conjunto de datos por lo regular se divide en tres subconjuntos llamados
conjunto de entrenamiento, validacién y prueba. El conjunto de entrenamiento se utiliza para el
aprendizaje del modelo propuesto, este conjunto es el que contiene la mayor cantidad de datos (entre
un 70 a 80% de los datos). El conjunto de validacion se implementa en el entrenamiento del modelo
de aprendizaje supervisado como una prueba después de completar una serie de entramientos, este
conjunto cuenta con un porcentaje de los datos de entre el 10 al 15%. EI conjunto de prueba se usa
para comprobar la eficacia del modelo entrenado, aplicando el 10 o 5% de los datos que no ha
observado. El aprendizaje supervisado se divide en dos grandes grupos que son los métodos de
clasificacion y de regresion. En los métodos de clasificacion podemos encontrar las maquinas de
vectores de soporte, analisis discriminante, Naive Bayes, vecinos méas cercanos, redes neuronales,
etc. Mientras que, en los métodos de regresion se encuentran la regresion lineal, regresion de vectores

de soporte, métodos de conjuntos, arboles de decision, redes neuronales, etc.

Maquinas de vectores de soporte: Este método opera con el célculo de margen. Para separar las
caracteristicas con datos de alta dimensionalidad se utiliza un enfoque de hiperplanos o un conjunto
de esto, con ellos, se puede discriminar los objetos de diferentes clases. Este ultimo enfoque, permite
desarrollar soluciones para problemas multiclase mediante el uso de un conjunto de hiperplanos, a
continuacion, se presenta un algoritmo de solucion de subgradiente estimado primario para maquina

de vectores de soporte

Analisis discriminante: Este método permite agrupar a los objetos conforme a la semejanza de sus
caracteristicas en las diferentes clases abordadas permitiendo la disminucién de la dimensionalidad
de los datos utilizados. Debido a que, al aumentar el nimero de datos conforme a su dimensionalidad,
provoca un aumento en el volumen espacial contrayendo inconvenientes en los calculos estadisticos.
Algunos de los discriminantes mas populares son el Escalamiento Multidimensional, Analisis
Discriminante Lineal, Andlisis Discriminante Mixto, Analisis Discriminante Cuadratico y Analisis

Discriminante Flexible

Naive Bayes: El enfoque de este método son las clasificaciones por medio de redes bayesianas
utilizando el método de probabilidad condicional permitiendo establecer si un dato pertenece a una

clase especifica. El enfoque bayesiano implementa grafos aciclicos que presentan un nodo no
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observado y varios nodos observados. Este método impide la necesidad de definir parametros como

en otros métodos de aprendizaje supervisado

Vecinos mas cercanos: Este método implica que el dato con las caracteristicas mas semejantes a los
datos mas cercanos presentes en los conjuntos de entrenamiento, permitird que la prediccion pueda
designar el conjunto més idéneo del dato. Por consiguiente, entre mayor sea el nimero de conjuntos

de entrenamiento, mayor seré la precision de la prediccion

Métodos de regresion: En estos métodos, los datos de entrenamiento se ajustan a una curva o espacio
de solucion dependiendo de la dimensionalidad de los datos de entrenamiento, permitiendo la toma
de decisién en los problemas abordados. Los métodos de regresion consideran una medida de error
entre los datos predichos y reales para modelar la relacion de las variables de entrenamiento. Algunos
algoritmos de regresién son los siguientes: Regresion de Minimos Cuadrados Ordinarios, Regresién
Lineal, Regresidon Logistica, Regresion de Vectores de Soporte, Splines de Regresion Adaptativa

Multivariante y Suavizado de Diagrama de Dispersion Estimado Localmente

Métodos de conjuntos: Los métodos de conjuntos utilizan la minimizacion de la varianza y el sesgo
y el problema de invariancia y sobreajuste para los algoritmos de Boosting y Bagging,
respectivamente, siento estos dos algoritmos, los mas destacados en los métodos de conjuntos. Otros
métodos son: Bosque aleatorio, Agregacion Bootstrap, Arboles de regresion potenciados por

gradiente, Generalizacion apilada, AdaBoost y Maquinas de potenciacion de gradiente

Arboles de decision: Este método se basa en la aplicacion de nodos para expresar caracteristicas,
restricciones o limitantes determinadas para un objeto, mientras que, el total de los nodos expresan
las etiquetas de todas las dimensiones. Las predicciones de los arboles de decision consideran un
modelo que permite crear un mapa de nodos para aprendizaje, mostrando la observaciones y
conclusiones del modelo en el entrenamiento del valor objetivo del objeto. Los arboles de decision
pueden ser de clasificacion o regresion dependiendo del tipo de las variables objetivo, si la variable
objetivo es fija, sera de clasificacion, mientras que, si la variable objetivo es continua, sera de

regresion

Redes neuronales: Las redes neuronales se basan en la biologia humana, partiendo de la unidad
neuronal bésica que es la neurona. Como se observa en el cerebro humano, el procesamiento de
informacion se realiza por medio de las interconexiones de las neuronas, mientras que, en las neuronas
artificiales funcionan como nodos interconectados en tres capas principales que son la capa de

entrada, capas profundas y capas de salida. Las neuronas artificiales cuentan en su estructura interior
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con pesos, sesgos y una funcidn de activacion. En el entrenamiento de las redes neuronales se calcula
el error del valor predicho con el valor real, este error tiene la funcion de dar una referencia para la
actualizacion de los pesos y sesgos de cada neurona que conforma la red neuronal. Las redes
neuronales méas utilizadas son la redes neuronales profundas, redes neuronales convolucionales y
redes neuronales recurrentes. Cabe sefialar que, las redes neuronales inician el campo del aprendizaje
profundo, es una rama del aprendizaje automaético que se enfoca en los multiples niveles de
abstraccion del conjunto de datos utilizando modelos no lineales implicando poder encontrar

soluciones complejas y no lineales

2.1.1.2. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

El aprendizaje no supervisado no requiere un monitoreo para la prediccién de los datos de
entraflamiento. Para este aprendizaje, no es necesario tener etiquetas de entrada y salida para abarcar
al conjunto de datos de nuestro sistema o proceso. El entrenamiento de los modelos de aprendizaje
no supervisado consiste en la toma de decision para el dato de prueba disponible en las caracteristicas
de sin etiqueta del conjunto de datos. Los usos mas frecuentes del aprendizaje no supervisado son el
agrupamiento y la reduccion de dimensionalidad. También, los métodos con mayor relevancia son la
agrupacion en conjuntos, el analisis de componente principal, modelo jerarquico, el modelo oculto

de Markov y las redes neuronales

Agrupacion en conjuntos: EI método de agrupamiento consiste en un enfoque basado en centroides
con k grupos, asimismo, el valor medio del grupo es el centro del agrupamiento. La agrupacién de
los objetos consiste en la unién de diferentes objetos con caracteristicas semejantes dentro de un grupo
y distancia definidas. Los objetos disponibles se distribuyen en varios grupos conforme a la necesidad

gue se requiera

Analisis de componente principal: Este método permite la reduccion de dimensionalidad del
conjunto de datos. Tiene una capacidad limitante de transformacion de un espacio de alta
dimensionalidad a otro. Su enfoque se basa en maximizar las caracteristicas mas importantes e
ignorando las menos relevantes, conservando los objetos con caracteristicas distintas y descartando
los objetos con caracteristicas similares. Esto puede contraer en ciertos casos, perdida de informacion

profunda de los datos

Redes neuronales: En el campo del aprendizaje no supervisado, las redes neuronales no utilizan un

objetivo como los datos reales como se observa en el aprendizaje supervisado, sino que la red
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neuronal clasifica los datos de la entrada conforme a los parametros que presenta el conjunto de datos

y posteriormente los agrupa en conjuntos con semejantes caracteristicas (Pandey et al., 2019).

2.1.1.3. APRENDIZAJE POR REFUERZO

El aprendizaje por refuerzo se caracteriza por utilizar el método de prueba y error, tomando acciones
para obtener un resultado méas cercano al objetivo planteado. Este aprendizaje es la mezcla de
aprendizaje no supervisado y supervisado, en el entrenamiento, un agente toma accién conforme en
una politica determinada en el entorno de aprendizaje y se retroalimenta con el estado dado por el
entorno y con la recompensa basada en las acciones tomadas . Algunos
algoritmos de aprendizaje por refuerzo son Métodos asincrénicos, Gradiente de politica determinista
profunda, Red Q profunda, Optimizacién de politicas proximales, Optimizacion de la politica de
regiones de confianza y Repeticidn de la experiencia en retrospectiva. A continuacién, se presenta

una descripcion de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo.

Métodos asincrénicos: Son algoritmos basados en el descenso de gradiente asincrono para
solucionar la optimizacion de las redes neuronales profundas. Se ha demostrado una estabilizacion
en el entrenamiento cuando se utilizan actores-aprendices en paralelo. Una de las mejores variantes

de los algoritmos asincronicos es la asincrona de actor-critico

Gradiente de politica determinista profunda: Este algoritmo esta basado en el aprendizaje Q
profundo en un domino de accion continuo. Es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo de actor-
critico que implica para la solucion el gradiente de politicas determinista. Este algoritmo se destaca
por realizar multiples tareas simultaneas de una manera robusta. Su rendimiento en la bisqueda de

politicas de solucion, compite con algoritmos de planificacién en dominios dindmicos

Red Q profunda: Este algoritmo fue uno de los primeros presentados en el aprendizaje por refuerzo.
EL algoritmo Q es una red neuronal profunda que fue entrenada para encontrar politicas de control a
través de informacion sensorial compleja por medio de técnicas de aprendizaje por refuerzo. La red
neuronal profunda se basa en una red neuronal convolucional, las entradas de esta red fueron pixeles
sin modificaciones y su salida una funcién de recompensa futura. Fue probada en diferentes juegos y

experto humanos en area determinadas, se demostro la superacion de los dos enfoques
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Optimizacién de politicas proximales: Es un algoritmo que implementa métodos de gradiente de
politicas, que presenta alternancias entre la muestra que recibe del entorno y una funcién objetivo de
ascenso de gradiente estocastico. También, estos algoritmos presentan algunas de las ventajas
presentadas en los algoritmos de Optimizacién de la politica de regiones de confianza, ademas, su
implementacion es facil, general y de mejor complejidad de muestreo en comparacion de su
contraparte. La optimizacién de politicas proximales permite un equilibrio entre la muestra de datos,
simplicidad de implementacion y tiempo de respuesta. A continuacion, en la Fig. 2.1.1.3.1, se

presenta el algoritmo de la optimizacién de politicas proximales

para iteracign=l, 2, ... hacer
para actor=1, 2, ..., & hacar
Ejecutar politica m,,, en el entorng por T pasos de tiempo
Calcular estimaciones de ventaja A,, ..., Ay
fin para
Cptimizar sustituto L con respecto a @, con K épocas y
tarmano de minilote M s NT
o+ 8
fin para

Fig. 2.1.1.3.1. Algoritmos de Optimizacion de Politicas Proximales.

Optimizacion de la politica de regiones de confianza: Es un algoritmo que implementa técnicas
similares a los métodos de gradiente de politicas, permitiendo optimizar politicas no lineales de
tamafio grande como las que se presentan en las redes neuronales. Han presentado un excelente

rendimiento en diferentes pruebas con un ajuste menor en los hiperpardmetro

Repeticién de la experiencia en retrospectiva: Es un algoritmo que implementa una recompensa
dispersa y binaria, evitando la complejidad de la formulacion de la Ecuacién de la recompensa. Este
algoritmo pude funcionar conjuntamente con algoritmos arbitrarios que no necesitan politica y se
valoran como un curriculo implicito. Este algoritmo destaca su implementacion en entornos

complejos en el area de la robética

2.1.2. OPTIMIZACION

La optimizacion es parte fundamental para la ciencia de la toma de decision, asi como el estudio de
sistemas, entornos o procesos. Su implementacion requiere de un objetivo preliminar para la
cuantificacion métrica univariante que estime el rendimiento del sistema, entorno o proceso
considerando diferentes escalares, pardmetros o variables. La funcién objetivo se mantiene

condicionada a un conjunto de variables de decision. La finalidad del estudio del sistema, entorno o
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proceso es determinar la estructura de las variables de decision que lleve al limite a la funcion
objetivo, operando normalmente dentro de un espacio de solucién limitado por las restricciones

fisicas o légicas

El modelado matematico para un problema consiste en determinar los objetivos, variables y
restricciones del sistema, entorno o proceso. Este es el comienzo para una correcta implementacion
del proceso de optimizacion. El modelo debe ser adecuado en su estructura, ni muy simple para evitar
la mala interpretacion del problema matematico y ni muy complejo para evitar la complejidad de
solucion. Estructurado correctamente el modelo matematico se debe implementar un algoritmo de
optimizacion que permita dar solucion. Se debe seleccionar correctamente el algoritmo de
optimizacién para garantizar una solucion veloz al problema planteado. Concluida la optimizacion
del modelo se verifica la solucion con las condiciones de optimalidad para asegurar la estimacion de

la solucién proporcidn informacion atil del sistema, entorno o proceso

Los problemas de optimizacion se puede clasificar conforme el tipo de variables de decision,
funciones objetivo y restricciones. Una clasificacién aceptada por la mayoria es la siguiente:
Programacion lineal, Programacion no lineal, Programacion lineal entera mixta, Programacion no
lineal entera mixta, Programacién discreta, Control Optimo y Programacion estocastica. A

continuacion de describe la estructura de cada tipo de programacion

Programacion lineal: Esta programacion cuenta con variables de decisién consideradas como

escalares o continuas, mientras que, la funcién objetivo y restricciones se presentan como lineales

min cTx
X
s.a. Ax<b
x>0

Programacion no lineal: Para considerar un problema no lineal se debe tomar en cuenta que la
funcion objetivo y/o las restricciones son no lineales, por otro lado, las variables de decision deben

ser escalares o continuas (Nocedal & Wright, 2006).
min f(x)
X
s.a. gi(x) <0, i=1,...m

hJ(X) = 0, } = 1, ey n
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Donde f, g y h son funciones diferenciables y x € R™

Programacion lineal entera mixta: Esta constituida por variables de decision escalares, enteras y/o

continuas, para el caso de la funcion objetivo y restricciones del problema son lineales

mincx +dTy
Xy

s.a. Ax+By<b
x € R}
y ezl

Programacion no lineal entera mixta: La funcién objetivo y restricciones en estos problemas son
no lineales, las variables de decision son escalares, enteras y/o continuas. A continuacion, presenta la

estructura de un problema

min f (x,y)
x'y

s.a. f(x,y)<0
x€EXCR"
yEYCTZP

Control éptimo: En esta optimizacion la funcion objetivo es dependiente de la trayectoria de las
variables, las restricciones pueden ser Ecuaciones dindmicas, de estado y/o control, mientras que las

variables de decision son de control y/o estado

t
min | = CD(x(tf), tf) +f fL(x(t),u(t),t)
to

u(t)

s.a. x(t) = f(x(t),ult),t)
x(to) = xg
Donde x(t) es el estado y u(t) es el control.

Programacion estocéstica: La programacion con incertidumbre presenta una funcion objetivo

dependiente de variables inciertas, las restricciones son incierta o depende de una probabilidad,
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mientras que las variables de decision son afectadas por la incertidumbre. A continuacion, se presenta

la estructura de estos problemas (Birge & Louveaux, 1997).

min c"x + Eg[Q(x,9)]

s.a. Ax<b

x=0

2.1.3. ECOINDICADOR 99

Todos los productos o procesos tienen un ciclo de vida, estos tienen un impacto en el ambiente en su
tiempo de uso, para cuantificar el impacto que tiene en el ambiente es necesario la implementacion
de herramientas como el Ecoindicador 99. Este indicador se expresa en puntos de platino (PT) o
milipuntos de platino (mPt). Ademas, el indicador analiza problemas ambientales que se producen en
Europa. La metodologia del Ecoindicador 99 describe tres principales categorias de dafio que, son
Salud Humana, Calidad de los Ecosistemas y Recursos. Para comprender el desarrollo de la
metodologia es necesario conocer la implicacion de cada una de las categorias. A continuacion, se da

una descripcion de estas tres categorias (Goedkoop & Spriensma, 2001).

INDICADOR
Eco-indicator 99

da ga

Fig. 2.1.3.1. Representacién de la metodologia Ecoindicador 99.

%A
INNNI

P L LTI

e
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Salud Humana: Esta categoria comprende la primicia de establecer la necesidad de que cada ser
humano, presente y futuro, debe estar exento de toda enfermedad, discapacidad o muerte prematura
provocada por el ambiente. Esta categoria abarca a las siguientes subcategorias, efectos cancerigenos
en humanaos, efectos respiratorios en humanos causados por sustancias organicas, efectos respiratorios
en humanos causados por sustancias inorganicas, dafios a la salud humana causados por el cambio
climético, efectos en la salud humana causados por la radiacién ionizante y efectos en la salud humana

causados por el agotamiento de la capa de ozono.

Calidad de los Ecosistemas: La segunda categoria establece que toda especie, no humana, debe estar
libre de cualquier cambio dréstico en su poblacion y extension geografica. Las subcategorias para la
calidad de los ecosistemas son dafios a la calidad del ecosistema causados por emisiones ecotoxicas,
dafios a la calidad del ecosistema causados por el efecto combinado de la acidificacion y la
eutrofizacion, y dafios a la calidad del ecosistema causados por la ocupacidn y conversion de tierras

Recursos: La Gltima categoria presenta la necesidad de la disponibilidad de los bienes no vivos de la
naturaleza, esenciales para la sociedad, estén disponibles para generaciones futuras. Los dafios a los
recursos causados por la extraccién de minerales y dafios a los recursos causados por la extraccién de

combustibles fésiles son las subcategorias de los Recursos.

El Ecoindicador 99 considera la incertidumbre a través de la Teoria Cultural con tres arquetipos de
modelo que son el igualitario, se considera un enfoque a largo plazo, se presenta una preocupacion
méaxima por el impacto ambiental. Individualista, se presenta un enfoque a corto plazo, considerando
gue las nuevas tecnologias solucionaran los problemas de los recursos que incluyen dafios probado y
agudos. Jerarquico, presenta una vision a mediano plazo, considera un censo cientifico y politico para

la solucidn de los dafios al ambiente.

También, el Ecoindicador considera la evaluacion del dafio por medio de tres pilares que son Analisis
de destino y efecto, convierte las emisiones producidas hacia el ambiente en dafio fisico.
Normalizacién, para comparar los resultados de los dafios calculados es necesario normalizado,
dividiendo los dafios calculados entre el dafio total causado por una persona europea promedio en un
afio. Ponderacion, este pilar asigna importancia a cada categoria estudiada en la metodologia del
Ecoindicador 99 por medio de pesos por categoria, los pesos cominmente utilizados con el 40, 40 y

20% para las categorias de Salud Humana, Calidad de los Ecosistemas y Recursos, respectivamente
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CAPITULO 3

En este capitulo se presenta el desarrollo de los modelos matematicos para la aplicacién de los
algoritmos de aprendizaje no supervisado, profundo y por refuerzo. Asimismo, se plantea la solucién

del modelo matemaético con la integracion de algoritmos de aprendizaje automatico.

23



3.1. FORMULACION DE LOS MODELOS

En las secciones posteriores, se describen el desarrollo de los modelos matematicos de redes de

distribucion de agua integrando algoritmos de aprendizaje automatico.

3.2. MODELO PARA LA IMPLEMENTACION DE APRENDIZAJE
NO SUPERVISADO

El modelo matematico esta representado por la superestructura mostrada en la Fig. 3.2.1, que muestra
los balances de masa y propiedades en el punto de origen de los pozos profundos y en los puntos de
decision para los casos de instalar dos plantas (Caso 1), una planta (Caso 2) o simplemente mezclar
(Caso 3). Ademas, se muestra la disyuncion ldgica para seleccionar solo un caso de los tres
mencionados anteriormente. Después de estos casos, se muestran los balances de masa y propiedades

del punto de demanda de los pozos profundos.

En el Caso 1, se muestran los balances de masa y propiedades para el primer caso de ubicacion (Caso
A), el segundo caso de ubicacién (Caso B) y el caso de mezcla (Caso C). Ademas, se muestra la
disyuncion I6gica para seleccionar qué flujo de pozo profundo se enviaria a los Casos A, B o C, asi
como la disyuncion ldgica para elegir qué tecnologia se implementaria en la planta para los Casos A
y B. Una vez que los flujos de salida de los Casos A, B y C se envian al punto de demanda de los

pozos profundos.

Para el Caso 2, se muestran los balances de masa y propiedades para el primer caso de ubicacion
(Caso A) y para el caso de mezcla (Caso B). Ademas, se muestran las disyunciones logicas para elegir
qué flujo de pozo profundo se enviaria al Caso A o al Caso B, y para elegir qué tecnologia se
implementaria en la planta para el Caso A. Los flujos de salida de los Casos A y B se envian al punto

de demanda de los pozos profundos.

Para el Caso 3, se muestran los balances de masa y propiedades para el caso de mezcla, y en los flujos
de salida se envian a los puntos de demanda de los pozos profundos. La funcion objetivo es la
minimizacion del coste anual de la red y la eleccion de la tecnologia que se instalara en un periodo

de 5 afios.

Decisién de caso: Se toma una decision para elegir entre los Casos 1, 2 0 3 para los flujos puntuales

de fuente de pozo profundo, por lo tanto, los flujos puntuales de fuente de pozo profundo (F/“emt€)
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serfan iguales a los flujos de pozo profundo para el Caso 1 (F3°° ), Caso 2 (F{{3°?) o Caso 3

(Fcaso 3

i,i3
FFuente Z( caso 1) + Z( caso 2) + Z( caso3

Viel
(3.2.1)

Disyuncion l6gica para casos: Para decidir sobre los flujos (F/*¢™€) del punto de origen de pozos
profundos para los casos 1, 2 y 3, todos los flujos (F/%¢™€) deben enviarse a un solo caso y los flujos
individuales deben conservarse para el caso seleccionado; es decir, que no haya mezcla entre las
corrientes de (F/*€™€) al llegar al caso seleccionado. Por lo tanto, F3Rest, FARest y F3Rest son las
restricciones de los flujos de pozos profundos para los casos 1, 2 y 3, respectivamente. Por lo tanto,
como parte de las estrategias de optimizacion, se debe elegir entre instalar dos plantas de tratamiento,
instalar una sola o combinar las corrientes existentes para conservar cada flujo individual en cada

caso. La siguiente disyuncidn se utiliza para modelar esta decision:

Ylll YllZ YLL3

FFuente_ E ( casol FFuente_ g ( CaSOZ FFuente_ E ( casoS
\4

(3.2.2)

( casol
i,i1
- 0=

) <F 1Rest

caso 2 2Rest
E ( i,i2 ) = Fiz
- =

casoB 3Rest
E ( i,i3 ) = Fi3
- =
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Tipo de tecnologia
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Fig. 3.2.1. Superestructura del Sistema de Optimizacion de la Red de Agua para la Eliminacion de Arsénico
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Donde Y1, Y3 e Y{33 son variables logicas, utilizadas para denotar la seleccion de flujos de pozos
profundos para los Casos 1, 2 y 3, respectivamente. Esta disyuncion implica que cuando las variables

booleanas Y1, Y53 o Y3 son verdaderas (es decir, que las variables Y1, Y3 o Y3 son iguales a

1), el flujo del punto de origen del pozo profundo (F/*¢"¢) se envia al Caso 1 (F£3°'), Caso 2

(F£5°2) 0 Caso 3 (F£%° ?). La formulacion Big-M se utiliza para modelar la disyuncion debido a su

l
enfoque compacto para reformular las disyunciones presentadas en este estudio. Ademas, los limites
de las variables en el modelo matematico son adecuados, lo que resulta en una formulacion eficaz y
perspicaz para esta investigacion . La siguiente Ecuacion se utiliza para
seleccionar la distribucion de flujos desde los puntos de origen de pozos profundos hasta los Casos 1,
203:

I 1 1
Z(Yiﬁ}) + Z(Yiif;’) + 2(1@{1’;‘) =1, Vilell, Vi2el2, Vi3el3 (3.2.3)
i=1 i=1 i=1

Mientras que los limites inferior y superior de las variables de flujo para cada caso se muestran en las
Ecuaciones (3.2.4 2 3.2.6) y (3.2.7 a 3.2.9), respectivamente.

FEol = —vEiMt,  viel, vilell (3.2.4)
Fio? = —vfimM?,  viel, Vi2el2 (3.2.5)
FEEo3 = —Y3m3, Vi €I, Vi3 €13 (3.2.6)
Fiset <yfaMt,  viel,  vilell (3.2.7)
FfEer <vyfim?,  viel, vi2el2 (3.2.8)
FEEe3 <vyfim3,  viel, Vvi3el3 (3.2.9)

Donde M, M2y M3 son valores suficientemente grandes. Para que los flujos puntuales de fuente de
pozo profundo (F/*€™t€) conserven el flujo de los Casos 1, 2 0 3 es necesario agregar las siguientes

restricciones:
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1
Z(Fifgso D<pRestl viten (3.2.10)
i=1

1
Z(Fifiazso 2) < Féest,Z} Vi2 € I2 (3.2.11)
i1

1
Z FEaso3) < pRest3 yiz e 3 (3.2.12)
i=1

Decisién parael Caso 1: Se elige entre los Casos A, B o C, lo que indica que el Caso A es la primera
ubicacion para la instalacion de la primera planta de tratamiento para el Caso 1; el Caso B es la
segunda ubicacion para la instalacion de la segunda planta de tratamiento para el Caso 1; y el Caso C
representa la mezcla de los flujos provenientes de los pozos profundos del Caso 1. Los flujos del pozo

profundo del Caso 1 (F£3%° ) serfan iguales a los flujos del pozo profundo del Caso A (F5%%") mas

los flujos del pozo profundo del Caso B (F5%%"®) mas los flujos del pozo profundo del Caso C

(FE%5:1¢), como se muestra en la Ecuacion (3.2.13):

1 1A I1B I11C
YFEe) = Y (R + ) (RS + Y (FEC), vitell (3213)
i=1 i1A=1 i1B=1 i1c=1

Disyuncién ldgica para Caso 1: En el caso de la toma de decisiones sobre los flujos de pozos
profundos del Caso 1 (F5i°') a los Casos A (F%%M), B (FE%%™) Yy C (FE%5%C), se debe
garantizar que los flujos de (FS3°°') puedan enviarse a cualquier Caso. Por lo tanto, se debe

seleccionar entre el caso de la primera ubicacion, el caso de la segunda ubicacion y solo la mezcla de

flujos, como se modela en la toma de decisiones con la siguiente disyuncion:

F1A F1B F1C
Yil,ilA [ Yil,ilB ] Yil,ilC
1 11A 1 1B I 1ic
% v (3.2.14)
caso 1) _ caso 1A caso1) — caso 1B caso1) _—_ caso 1C
Z(Fi,il = Z (F&% (Feget) = Z (F%%'?) Z(Fi,u )= Z (FE%%
i=1 i1A=1 i=1 i1B=1 i=1 i1c=1
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Donde vf*4,, vii2, e v/i¢, son variables logicas, utilizadas para denotar la seleccion de flujos de pozos
profundos para los casos A, B y C, respectivamente. Esta disyuncion implica que cuando las variables
booleanas v/1,, Y45, e v/i$. son verdaderas (es decir, que las variables v, vi%%, e v, soniguales
a 1) el flujo de los pozos profundos del Caso 1 (F&*) se envia al Caso A (Fg%%), Caso B (Fi%%'8

y Caso C (F5%2*“). De lo contrario, los flujos de pozos profundos del Caso 1 (F4°*) no se envian a
los Casos A (Fixat), B (FE%5%'8) y C (F5%2*¢), ya que las variables booleanas v%{,, /55 e Y%, son
falsas (es decir, las variables v/4,, v/3%; e A%, son iguales a 0). La siguiente Ecuacion se utiliza para

seleccionar el flujo de pozos profundos a los Casos A, By C:

1 1 1
Z (Yiia) + Z (Y58, + Z (vf1€.)<3, vilAelld, VvilBellB, vilcellic  (3.2.15)
i1=1 i1=1 i1=1

Los limites inferior y superior de las variables de flujo para cada caso se muestran en las Ecuaciones
(3.2.16 2 3.2.18) y (3.2.19 a 3.2.21), respectivamente.

ot <YM, vilell,  VilAellA (3.2.16)
F5%P < YiiieM'®,  vilell, VilBellB (3.2.17)
FSo < viiieM*c,  vilell, VilCellC (3.2.18)
FEsoM = —vid.M4,  vilell, VilA€llA (3.2.19)
ot = v, M8, vilell, VilB€IlB (3.2.20)
FEEo1C > —yiS M, vilell, VilCelIlC (3.2.21)

Donde M4, M'B y M€ son valores grandes.

Balance de masas Caso 1, Caso A: Tras decidir la ubicacién de la primera planta, también debe
decidirse la tecnologia que se utilizara en la ubicacion seleccionada. Por lo tanto, los flujos del pozo
profundo resultantes de la decision para el Caso A (F5%%'*) son iguales a la suma de los flujos del
pozo profundo hacia la tecnologia 1 (F5%?9 41", absorbedores), los flujos del pozo profundo hacia la
tecnologia 2 (F5%745°, 6smosis inversa) y los flujos del pozo profundo hacia la tecnologia 3 (F5%7, 45,

coagulacidén/filtracion).
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1 I11A1 11A2 I11A3

1
Y = ) (R + Y (RERE)+ Y. (FRGF),  vildena  (3222)
1

i1= i1A1=1 i1A2=1 i1A3=1

Balance de propiedades Caso 1, Caso A: Para determinar la propiedad de los flujos de (Fi%9 41",

(FEZa8H) Yy (F%a4E?), laregla de mezcla se muestra en la Ecuacion (3.2.23).

L

In 1141 1142 1143
caso 1A pcaso 1A\ _— caso 1A1 pcaso 1A1 caso 1A2 pcaso 1A2 caso 1A3 pcaso 1A3
} (FSEa A PEs) = } (FESa Pt + § (FSoaiy PEsas) + } (FSais PEsos®),
iT=1 iTA1=1 i1A2=1 i143=1 (3223)
VilA € I1A

Disyuncion légica Caso 1, Caso A: Al tomar decisiones sobre los flujos de pozo profundo del Caso
1 en el Caso A (Fg%2*) para los Casos 1, 2 y 3, debe asegurarse que todos los flujos (Fg%2) se
dirijan Unicamente a uno de los Casos, es decir, los flujos (F5%5'), y que solo se pueda elegir una de
las tres tecnologias (absorbedores, 6smosis inversa o coagulacion/filtracion para el tratamiento). La

siguiente disyuncion describe lo anterior:

F1A1 F1A2 F1A3
YilAl YilAZ Yi1A3
I11A1 I11A2 I11A3
v v (3.2.24)
Fcaso 14 _ (Fcaso 1A1) - Feaso 14 _ (Fcaso 1A2) - F1A — (Fcaso 1A3) e
i1,i1A - i14,i1A1 i1,i14 - i1A4,i1A2 i1,i1A — i1A,i1A3
i1A1=1 i1A2=1 i1A3=1

Donde v/341, v£4%e v£143 son variables ldgicas, utilizadas para denotar la seleccion de flujos de pozos
profundos para los Casos 1, 2 y 3, respectivamente. Esta disyuncion implica que cuando las variables
booleanas v444t, vii42 o v4ii4% son verdaderas (es decir, que las variables vii4t, vii42 o vfi4% son
iguales a 1), el flujo de los pozos profundos para el Caso 1 en el Caso A se envia al Caso 1 (F%a4h),
Caso 2 (Fi%eka?) o Caso 3 (F5%945°). Si el flujo de pozos profundos (F5%5™) no se envia al Caso 1
(FEBo3aY), Caso 2 (Fatsoia?) o Caso 3 (Fi%a4a?), las variables booleanas v/41?, vika? 0 v/i44® son falsas
(es decir, que las variables v£%4t, vii42 o 4443 son iguales a 0). En este sentido, los flujos de pozo
profundo para el Caso 1 (F55944"), el Caso 2 (Fi%¢,ka?) o el Caso 3 (Fg%e44%) seran nulos. La siguiente
Ecuacion se utiliza para seleccionar los flujos de pozo profundo del Caso 1 en el Caso A para los
Casos 1,2y 3:
VA + Y VR = 1,

(3.2.25)
VilAl € [1A41, VilA2 € [1A2, VilA3 € I143
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Los limites inferior y superior de las variables de flujo para el Caso 1 en el Caso A para cada caso

se muestran en las Ecuaciones (3.2.26 a 3.2.28) y (3.2.29 a 3.2.31), respectivamente.

I1A

z (F&oat) = —viAtM™At,  vilAe 14,  VilAl € 1141 (3.2.26)
i14A=1

I1A

Z(Fg‘gfg’liléz) > —YA5EM42,  VilA€I14,  VilA2 € [1A2 (3.2.27)
i1A4

I1A

z (Fa%oad) = Y8 M™3,  vilAel14,  VilA3 € 143 (3.2.28)
i1A=1

I1A

Z (Fa&oah) < vixtm'4l,  vilAell4,  VilAl € I1A41 (3.2.29)
i1A=1

I1A

Z (Fa%oa?) < YixeiM'42,  vilA€l14,  VilA2 € I11A2 (3.2.30)
i1A=1

I1A

Z (Fa%oa3) < Yiue3m'43,  vilAe€ll4,  VilA3 € I143 (3.2.31)
i1A=1

Balances de masa Caso 1, Caso A en la entrada de tecnologia: Los flujos de pozo profundo del

Caso 1 en el Caso A que ingresan a las tecnologias 1, 2 y 3 son (Fi% aair), (Faasitasr) Y

143T . . 141 142 143
(Fi%5i1a3r) que provienen de flujos de pozo profundo (F5%%i41 ), (Fiitidz") Y (Fiaiids )

respectivamente, como se muestra en las Ecuaciones (3.2.32, 3.2.33 y 3.2.34):

I11A I11A1T
Y (ESERY = > (FSERAAD).  viatenat (32.32)
i1A=1 i1A1T=1
I11A I11A2T
Z (Fi%ai?) = z (Fi%sadr),  VilA2 € 11A2 (3.2.33)
i1A=1 i1A2T=1
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I11A

2,

i14=1

I1A3T

(Fianas’) =

(Fcaso 1A3T

i1A3T=1

i143,i143T ) VilA3 € 1143

(3.2.34)

Balances de propiedades Caso 1, Caso A en la entrada de tecnologias: Las propiedades de los

H 1A1T
flujos (Fii%7 i1a1T)

caso 1A2T caso 1A3T
, (F, )Y (Fiia3 ita3r

i1A2,i1A2T

en las Ecuaciones (3.2.35 a 3.2.37), respectivamente.

I1A

(Fcaso 1A1Pcaso 1A1) _
i14,i1A1 "Ti1A,i1A1 ) —

i14=1

I1A

E caso 1A2 pcaso 1A2Y _ §
(FilA,ilAZ PilA,ilAz ) - (

i14=1

I1A

(Fcaso 1A3Pcaso 1A3Y) _
i1A4,i1A3 " i14,i1A3 ] —

i14=1

I1A1T

i141T=1

I1A2T

i1A2T=1

I1A3T

i1A3T=1

Fcaso 1A1T Pcaso 1A1T

>

FllAZ,ilAZT

Fcaso 1A3T Pcaso 1A3T

>

i1A1,i1A1T " i1A1,i1A1T )’

caso 1A2T Pcaso 1A2T
] i1A2,i1A2T )

i1A3,i1A3T" i1A3,i1A3T )’

VilAl € I11A1

VilA2 € I1A2

VilA3 € 1143

) se obtienen con las reglas de mezcla que se muestran

(3.2.35)

(3.2.36)

(3.2.37)

Los balances de masa para el Caso 1 en el Caso A en las tecnologias existentes: Los flujos de

pozo profundo del Caso 1 en el Caso 1 en las tecnologias 1, 2 y 3 existentes son (

(FESiasE) y (FSOsiadh) de las

i1A2,i1A2F

entradas  (FS5Pair), (FEA2445T

i1A1,i1A1T

respectivamente, como se muestra a continuacion:

I11A1

I1A1F

Y (e = Y (

i141=1

I11A2

(Fcaso 1A2T) _ (Fcaso 1A2F
i1A2,i1A2T) — i1A2T,i1A2F )

i142=1

I1A3

i
i143=1

i1A1F=1

I1A2F

i1A2F=1

I1A3F

( caso 1A3T

1A3,i1A3T) = (
i1A3F=1

Fcaso 1A1F

i1A3T,i1A3F )~

i1A1T,i1A1F ) s VilA1T € I1A1T

VilA2T € I1A2T

caso 1A3F VilA3T € I1A3T

caso 1A1F)
’

i1A1,i1A1F

caso 1A3T)
)

i1A3,i1A3T

(3.2.38)

(3.2.39)

(3.2.40)
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Balances de propiedades para el Caso 1 en el Caso A a la salida de las tecnologias: Las
propiedades de los flujos (F%rriiuir), (Fisrianr) Y (Fisriiisr) dependen de la tecnologia
seleccionada, el factor de eficiencia (&;1417), (§11.427) Y (§11.437) COrresponden a las tecnologias 1, 2
y 3, respectivamente. Estos factores se presentan en la Tabla 3.2.1, donde se consideran los criterios
para la seleccion de la tecnologia, como el metal a remover, el agua para uso doméstico y la capacidad
de laplanta . Las tecnologias emergentes no se incluyen entre estas
tres debido a su falta de madurez. Mientras que las siguientes Ecuaciones (3.2.41 a 3.2.43) muestran

los balances de propiedades:

I11A1F I11A1

Z (PE&AY ) = (1 = &anr) 2 (PEaso AT, VIlAIT € [1AIT  (3.2.41)
i1A1F=1 i1A1=1

I11A2F I11A2

Z (PESsrfiaar) = (1= &1142r) Z (PLAsota2Ty - VilA2T € [142T  (3.2.42)
i1A2F=1 i1A2=1

I11A3F I11A3

Z (PiSsriinar) = (1= &r1aar) 2 (PSAsotA3Ty | vilA3T € [143T  (3.2.43)
i1A3F=1 i1A3=1

Tabla 3.2.1. Factores de eficiencia para cada tecnologia considerada para la eliminacién de arsénico.

Tecnologia 1 Tecnologia 2 Tecnologia 3

Absorbedores Osmosis Inversa Coagulacion/Filtracion
Factor Eficiencia (%) Factor Eficiencia (%) Factor Eficiencia (%)
EIlAlT 90 fllAZT 95 f[lAST 60
’SIlBlT 90 fllBZT 95 ‘fllB3T 60
EIZAIT 90 fIZAZT 95 fIZAST 60

Balances de masa Caso 1, Caso A para demanda: Los flujos de pozos profundos del Caso 1 en el

Caso A que salen de las tecnologias 1, 2y 3 (Fi%riiaie), (Fiiasriiasr) Y (Fiasriiasr) tienen sus

puntos de division que son (Fi’;lj‘lj;fj), (Fi’;ii‘zj'FSj) y (Fi’;i‘?{;f), respectivamente, como se muestra en las

siguientes Ecuaciones:
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I1A1T

]
Z (Fﬁ‘ff{’fiﬁ%)=Z(F£Tfﬁj)' VilA1F € I1A1F (3.2.44)
i1A1T=1 j=1

I11A2T ]

Z (FEasg1azr ) — Z(Fi{ﬁ‘zf;j), VilA2F € I1A2F (3.2.45)
i1A2T=1 j=1

I1A3T J

z (Fissritar) = Z(Fi{%f) ,  VilA3F € I1A3F (3.2.46)
i1A3T=1 j=1

Balances de propiedades Caso 1, Caso A para demanda: Las propiedades de los pozos profundos

del Caso 1 en el Caso A que surgen de las tecnologias 1 (P1,7:"), 2 (P135%) ¥ 3 (PL45y) estan

determinadas por las reglas de mezcla que se muestran en las Ecuaciones (3.2.47 a 3.2.49),

respectivamente.

I11A1T

J
Z (Fii‘fffr,lﬁ‘ipPﬁ?fr?ﬁiﬁp)=Z(F£l£ﬁj§fjﬂ{f4"1’ﬁ*j), VIlALF € [1A1F  (3.2.47)
=

i1A1T=1
I11A2T

(Fiae PIRds),  VilA2F € 11A2F  (3.2.48)

]
(Fcaso 1A2F Pcaso 1A2F ) _
i1A2T,i1A2FCi1A2T,i1A2F ) =
i1A2T=1 j=1
I1A3T ]
caso 1A3F pcaso 1A3F _ fluj,6 pfluj,6 .
z (Fasritisr Pasritase) = Z(Fil,qu Piiasrj) VilA3F € I1A3F (3.2.49)
i1A3T=1 j=1

Balances de masa Caso 1, Caso B: Tras decidir la ubicacion de la segunda planta, también debe
decidirse la tecnologia que se utilizara en la ubicacion seleccionada. Por lo tanto, los flujos de pozo

profundo del Caso B (Fi%%'®) son iguales a la suma de los flujos de pozo profundo hacia la

tecnologia 1 (F % %51 "), hacia la tecnologia 2 (F5% % 53°) ¥ hacia la tecnologia 3 (F5% % 55)-

n 11B1 B2 11B3
caso 1B\ _ caso 1B1 caso 1B2 caso 1B3

§ (Fil,ilB = E (FilB,ilBl ) + E (FilB,ilBZ )+ E (FilB,ilBg) , (3.2.50)

it=1 i1B1=1 i1B2=1 i1B3=1
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VilB € I1B

Balances de propiedades Caso 1, Caso B: Para determinar la propiedad de los flujos de (F5% % 57),

(FEEUE2Y (FE%ES), laregla de mezcla se muestra en la Ecuacion (3.2.51).

i

I 11B1 11B2 11B3
caso 1B pcaso 1B p— caso 1B1 pcaso 1B1 caso 1B2 pcaso 1B2 caso 1B3 pcaso 1B3
} Fias Piine ) = § (FSs PRs s ) + § (FSSasy PEs sy, ) + § Fivies Pisiss )
iT=1 i1B1=1 i1B2=1 i1B3=1 (325 1)
VilB € I1B

Disyuncién logica Caso 1, Caso B: Al tomar decisiones sobre los flujos de pozos profundos para el
Caso 1 en el Caso B (rgyyiet) a los Casos 1, 2 y 3, debe asegurarse que todos los flujos (rggyist) se
envien solo a uno de los Casos, es decir, los flujos (Fs%2t2t), y que solo se pueda elegir una de las tres
tecnologias (absorbentes, 6smosis inversa o coagulacién/filtracion para su tratamiento). La siguiente

disyuncion describe lo anterior:

F1B1 F1B2 F1B3
YilBl YilBZ YilB3
I11B1 v 11B2 v I1B3 3 2 52
Fcaso 1B _ (Fcaso 1B1\| — Fcaso 1B _ (Fcaso 1B2\| — Fcaso 1B _ (Fcaso 1B3 ( e )
i1,i1B - i1B,i1B1 i1,i1B - i1B,i1B2 i1,i1B - i1B,i1B3
i1B1=1 i1B2=1 i1B3=1

Donde (Y5i51), (v4152) e (v£;353%) son variables ldgicas, utilizadas para denotar la seleccion de flujos de
pozos profundos para los Casos 1, 2 y 3, respectivamente. Esta disyuncidn implica que cuando las
variables booleanas (v351), (v£i152) o (v/153) son verdaderas (es decir, que las variables (v/i51), (vi352
0 (v41E%) son iguales a 1) el flujo de los pozos profundos del Caso 1 en el Caso B se envia al Caso 1
(FsE1h), Caso 2 (Fix25?) o Caso 3 (Fiyoss®). Si el flujo de los pozos profundos (F5%%'%) no se
enviaal Caso 1 (F5x¢35"), Caso 2 (Fik%15?) 0 Caso 3 (Fi%95°) las variables booleanas (Y/354), (Y352
0 (v/i5%) son falsas (es decir, que las variables (v/:EY), (vii52) o (vii5%)) son iguales a 0). En este
sentido, los flujos de pozos profundos del Caso 1 (Fi%?%35"), Caso 2 (Fi%ots?) 0 Caso 3 (FiyoH3:
seran nulos. La siguiente Ecuacidn se utiliza para seleccionar los flujos de pozos profundos del Caso

1 enel Caso B paralos Casos 1,2y 3:

Y + Y+ Y =1, (3.2.53)

l

VilB1 € I1B1, VilB2 € I1B2, VilB3 € I1B3
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Los limites inferior y superior de las variables de flujo para el Caso 1 en el Caso B para cada caso

se muestran en las Ecuaciones (3.2.54 a 3.2.56) y (3.2.57 a 3.2.59), respectivamente.

I1B

Y (FS¥MY) = ~YIMIP,  ViB€I1B,  vilBle€ 1181 (3.2.54)
i1B=1
I11B
Z (FSbapy) = —Yig'M'™™?,  VilB€I1B,  VilB2 € I1B2 (3.2.55)
i1B=1
I11B
> (FSS0HE) = ~YIPM®,  ViBEI1B,  vilB3 €183 (3.2.56)
i1B=1
I1B
> (F§EM) < VWP, ViBEI1B,  vilBleEl1B1 (3.257)
i1B=1
I1B
> (FS$M) < VIMPMI®, VIBEI1B,  vilB2€I1B2 (3.2.58)
i1B=1
I11B
> (FS¥0AE) < VM, VABEI1B,  vilB3 €183 (3.2.59)
i1B=1

Balances de masa Caso 1, Caso B en la entrada de tecnologia: Los flujos de pozo profundo del
Caso 1 en el Caso B ingresan a las tecnologias 1, 2'y 3 son (F g iie1r), (Fibsiizar) Y (Fibsiner)
provenientes de flujos de pozo profundo (F55 %50, (Fasums ) Y (Fih sy ) respectivamente, como

se muestra en las Ecuaciones (3.2.60, 3.2.61 y 3.2.62):

I11B I11B1T
Z (FEaso81) = Z (FESso BTy wilB1 € I1B1 (3.2.60)
il1B=1 i1B1T=1
I11B I11B2T
Z (Fges0,182) = Z (FEso1B2TY vilB2 € I1B2 (3.2.61)
i1B=1 i1B2T=1
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I1B I11B3T

z (F5e9,183) = z (FESs01B3TY | wi1B3 € I1B3 (3.2.62)
i1B=1 i1B3T=1

Balances de propiedades Caso 1, Caso B en la entrada de tecnologias: Las propiedades de los
flujos (FAE 51T, (FaE2a5ar) Y (FS%9 AB3T) se obtienen con las reglas de mezcla que se muestran
en las Ecuaciones (3.2.63 a 3.2.65), respectivamente.

11B 11B1T
caso 1B1 pcaso 1B1Y _ caso 1B1T pcaso 1B1T ;
Z (FilB,ilBl Piipiipr ) = E (FilBl,ilBlTPilBl,ilBlT , VilB1 € I1B1 (3.2.63)
i1B=1 i1B1T=1
11B 11B2T
caso 1B2 pcaso 1B2Y\ _ caso 1B2T pcaso 1B2T :
Z (FilB,ilBZ Piigiip2") = E (FilBZ,ilBZTPilBZ,ilBZT ’ VilB2 € I1B2 (3.2.64)
i1B=1 i1B2T=1
11B 11B3T
caso 1B3 pcaso 1B3Y _ caso 1B3T pcaso 1B3T P
Z (FilB,ilB3 Piipiips ) = § (FilBB,ilBBTPilB3,i133T ) VilB3 € I1B3 (3.2.65)
i1B=1 i1B3T=1

Balances de masa Caso 1, Caso B en la salida de las tecnologias: Los flujos de salida del pozo
profundo del Caso 1 en el Caso B de las tecnologias 1, 2 y 3 son (F b ribir), (Fibsriizar) Y

caso 1B3F . caso 1B1T caso 1B2T caso 1B3T .
(Fi1p3r,i1p3r) de los flujos de entrada (Fiipyip1r): (Fiip2i1sar) Y (Fiapsiipar) respectivamente,

como se muestra a continuacion:

I11B1 I1B1F

(FSSPABT) = > (FEWOIAM,),  vilBIT € BT (3:2.66)
i1B1=1 i1B1F=1
I11B2 I1B2F

(FSSBAT) = > (REgif3,),  vilBer e nper (3:2.67)
i1B2=1 i1B2F=1
I11B3 I1B3F

(FiFsiisar) = Z (Faso B3 ), VilB3T € I1B3T (3.2.68)
i1B3=1 i1B3F=1
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Balances de propiedades Caso 1, Caso B a la salida de las tecnologias: Las propiedades de los
flujos (FSSoraE ), (FSSriEasr y (Faoa3sr) dependen de la tecnologia seleccionada. Los

factores de conversion (¢;117), (§11g2r) Y (§11837) corresponden a las tecnologias 1, 2 y 3,

respectivamente. Estos factores se muestran en la Tabla 3.2.1, y las siguientes Ecuaciones muestran

los balances de propiedades:

I1B1F I11B1
> (PR = (- fnpr) Y (PESPAST),  VIIBITENBIT  (3.2.69)
i1B1F=1 i1B1=1
I1B2F I11B2
> (P = (1= nper) ) (PESSATE),  wilB2Tel1B2T  (3:2.70)
i1B2F=1 i1B2=1
I1B3F I1B3
D (PSSR = (= Eupsr) ). (PERSAERT),  vilB3T € MB3T  (32.71)
i1B3F=1 i1B3=1

Balances de masa Caso 1, Caso B a demanda: Los flujos de pozos profundos del Caso 1 al Caso B

saliendo de las tecnologias 1 (F G irasir): 2 (Fiberiigar) Y 3 (Fibsriizsr) tienen sus puntos de

division que son (F/24°7 y (FZ1°8 y y (F/1:9 ) respectivamente, como se muestra en las siguientes

i1B1F,j i1B2F,j i1B3F,j
Ecuaciones:
I1B1T J
> (Fametiity) = ) (FAWY),  vilbiF enibir (3272)
i1B1T=1 j=1
I11B2T J
> (Famsiins,) = ) (FAwP),  wilber enibar (3:273)
i1B2T=1 j=1
I11B3T J
> (FsiEE.) = > (FAME,),  VilB3F € 11B3F (3.274)
i1B3T=1 j=1
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Balances de propiedades Caso 1, Caso B a demanda: Las propiedades de los pozos profundos del

Caso 1 en el Caso B que surgen de las tecnologias 1 (Pi51x,). 2 (Pisses) ¥ 3 (Pgsr;) estén

determinadas por las reglas de mezcla que se muestran en las Ecuaciones (3.2.75 a 3.2.77),

respectivamente.

I1B1T ]

1B1F B1F _ fluj,7 pfluj,7 .
Z (FaErasrPaEranr) = Z(FilBlF,jPilBlF,j): VilB1F € I1B1F  (32.75)
i1B1T=1 =1

11B2T J
1B2F 1B2F \ _ fluj8 pfluj8 .
(FaEsrirerPiEoraser) = Z(FilBZF,jPilBZF,j)' Vi1BZF € I1B2F  (32.76)
{1B2T=1 j=1
11B3T J
1B3F 1B3F \ _ fluj9 pfluj,9 .
(Ficlassﬁjr,ilmpPff??f)r,ilmz?) = Z(FilBBF,jPilB3F,j)' VilB3F € I1B3F (3.2.77)
i1B3T=1 j=1

Balance de masa y propiedades Caso 1, Caso C: Para el balance de este caso, se mezclan los flujos

de los pozos profundos que llegan al Caso C (F5%%*¢) para que sean iguales a los puntos de division

(Fi’;lc’f}'lo) que se envian a los pozos profundos de demanda. El balance de masa y propiedades de este

conjunto se muestra a continuacion:

1 ]
Z(Fiq?ffclc) =Z(Fi{’gfj?1°), VilC € I1C (3.2.78)
i1=1 j=1
1 ]
_ fluj,10 5 fluj,10 .
z F£es0,1C pgaso 1€) _Z(Filgfj Pl ) VilC € I1C (3.2.79)
i1=1 j=1

Decisiéon Caso 2: En el caso 2, se decide entre el Caso Ay el Caso B. El Caso A cuenta con una
ubicacion para la instalacion de una sola planta de tratamiento, con la posibilidad de instalar solo una
de las tecnologias (absorbentes, dsmosis inversa o coagulacion/filtracion). EI Caso B realiza
Gnicamente la mezcla del punto de origen del pozo profundo, de modo que la concentracion de
arsénico sea inferior a la restriccion ambiental. Por lo tanto, el flujo del pozo profundo para el Caso

2 (F£%° %) es igual a la suma de los flujos del pozo profundo para el Caso A (F5%5,*4) y el Caso B

(F&5%5*P), como se muestra en la siguiente Ecuacion:
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I12A I2B

1
Z(Fifgsoz) = z (FS%224) + Z (F5%525), Vi2 € I2 (3.2.80)
i=1

i2A=1 i2B=1

Disyuncion logica Caso 2: En la situacién de toma de decisiones para el Caso 2, los flujos de pozo
profundo (F£5*°?) hacia los Casos A (F5%5,2%) y B (F5%5%*"), debe asegurarse que los flujos de
(FE5° 2) puedan enviarse a uno o ambos Casos. La seleccion debe realizarse entre el caso de la

primera ubicacion, el caso de solo mezcla 'y ambos casos para los flujos de pozo profundo del Caso

2, como se modela en la Ecuacion de toma de decisiones con la siguiente disyuncion:

Viioa Viize
1 I12A 1 I12B
S = > || Y e = Y (e G258
(") = p, (EE)| | 2(FE) = 2, (™)
=1 12A=1 =1 i2B=1

Donde (Y;535,4) e (Y;5355) son variables l6gicas, utilizadas para denotar la seleccion de flujos de pozos
profundos para los Casos A 'y B, respectivamente. Esta disyuncion implica que cuando las variables
booleanas (Y;355,4) Y (Y;3%55) son verdaderas (es decir, que las variables (Y;5354) Y (Yi>455) Son iguales
a 1) el flujo de los pozos profundos del Caso 2 (F{{5*° ?) se envia al Caso A (F5%,*#) y al Caso B

(Fig‘}g’BZB ). De lo contrario, los flujos de pozo profundo del Caso 2 (Ff 75 %) no se enviaran al Caso

A (F5522) ni al Caso B (F5%5%°F), ya que las variables booleanas (Y535,) y (Y;5555) son falsas (es

decir, las variables (Y;5354) ¥ (Y55355) son iguales a 0). La toma de decisiones para el caso de las

variables booleanas se representaria mediante la siguiente Ecuacion:

12 12
Z (Y524, + Z Y535:) <2, Vi2A€I24A, Vi2A€I2A (3.2.82)
i2=1 i2=1

Los limites inferior y superior de las variables de flujo para el Caso 2 para cada caso se muestran en
las Ecuaciones (3.2.83y 3.2.84) y (3.2.85 y 3.2.86), respectivamente.

FES2A = —v5 ,M*4,  Vi2el2, Vi2Ael2A (3.2.83)
F0°P = —v525,M?E,  vi2el2,  Vi2B€I2B (3.2.84)
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SaotA < vEA M4, Vi2E€l2, Vi2A€I24A (3.2.85)

FS5RP < Y523:M?B,  vi2€l2,  Vi2B€I2B (3.2.86)

3

Balances de masa Caso 2, Caso A: Tras decidir la ubicacion de la planta, también debe decidirse la
tecnologia que se utilizaréd en la ubicacion seleccionada. Por lo tanto, los flujos de pozo profundo

resultantes de la decision del Caso A (F5%5,>4) son iguales a la suma de los flujos de pozo profundo

para la tecnologia 1 (F55%54), para la tecnologia 2 (F55°%,55%) y para la tecnologia 3 (F5% %55

12 1241 1242 1243
caso 2AY _ caso 2A1 caso 2A2 caso 2A3
Z (FF?) = 2 (FERu") + Z (FERRE") + Z (FERR55°),
i2=1 i2A1=1 i242=1 i243=1 (3.2.87)
Vi2A € I2A

Balances de propiedades Caso 2, Caso A: Para determinar la propiedad de los flujos (F5% %510,

(FEER460) Y (FS%45%), se aplica la regla de mezcla en la Ecuacion (3.2.88)

12 12A1 12A2 1243
§ caso2Apcaso 2AY — caso 2A1 pcaso 2A1 caso 2A2 pcaso 2A2 caso 2A3 pcaso 2A3
(Fiz,iZA Piz,iZA ) - Z (FiZA,iZAl PiZA,iZAl ) + Z (FiZA,iZAZ PiZA,iZAZ ) + Z (FiZA,i2A3 PiZA,i2A3 )' 3 2 88
i2=1 i241=1 i242=1 i243=1 ( e )
Vi2A € I2A

Disyuncion légica Caso 2, Caso A: Al tomar decisiones sobre los flujos de pozos profundos del
Caso 2 en el Caso A (Fgs2**) a los Casos 1, 2 y 3, debe asegurarse que todos los flujos (F5%:24) se
dirijan solo a uno de los casos, es decir, los flujos (F5%2%4), y que se elija solo una de las tres
tecnologias (absorcion, ésmosis inversa o coagulacién/filtracion para su tratamiento). La siguiente

disyuncién describe la condicion mencionada:

F2A1 F2A2 F2A3
YL'ZAI Yi2A2 Yi2A3
12A1 v 12A2 v 12A3 3 2 89
Fcaso 2A __ (Fcaso 2A1\ | — Feaso 2A _ (Fcaso 242\ | — Feaso 24 _ (Fcaso 2A3 ( e )
i2,i2A - i24,i2A1 i2,i2A - i2A,i2A2 i2,i2A - i2A,i2A3
i2A1=1 i2A2=1 i2A3=1

Donde (v5241), (v5242) y (v5243) son variables logicas utilizadas para denotar la seleccion de flujos de
pozos profundos para los Casos 1, 2 y 3 respectivamente. Esta disyuncion implica que cuando las
variables booleanas (v524Y), (v5242) o (v524%) son verdaderas (es decir, las variables son iguales a 1),

los flujos de pozos profundos en el Caso 2 en el Caso A se envian al Caso 1 (Fg%%%:!), Caso 2
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(Fg%2,557) 0 Caso 3 (Fgxe,24%). Si el flujo del pozo profundo (Fg%%*4) no se envia a los casos 1, 2 0 3,
las variables booleanas (v5241), (v5242) o (v524%) son falsas (es decir, son iguales a 0). En este caso,
los flujos del pozo profundo para los Caso 1 (F5%¢,24"), Caso 2 (F5%%%5?) 0 Caso 3 (F55%%5°) son nulos.
La siguiente Ecuacion se utiliza para seleccionar la distribucién de flujos del pozo profundo del caso

2 enel caso A paraloscasos 1,2y 3:

YE2Al L yFadz L yl2A3 — 1 yiDA1 € 1241,  Vi2A2 € 12A2,  Vi2A3€1243  (3.2.90)

Los limites inferior y superior de las variables de flujo para el Caso 2 en el Caso A para cada caso se

muestran en las Ecuaciones (3.2.91 a 3.2.93) y (3.2.94 a 3.2.96), respectivamente.

I12A

Z (FEEoaY) = —Y5at M4, vi2A e 24,  Vi2Al € 1241 (3.2.91)
i2A=1

I12A

Z (FEE0552) = —Y5a82M?42,  Vi2A €124,  Vi2A2 € 242 (3.2.92)
i2A=1

I12A

Z (FERo3%) = Y538 M43, Vi2A€ 24,  Vi2A3 € 1243 (3.2.93)
i2A=1

I12A

Z (FSRoiit) < vhai'M*At,  Vvi2A e I24,  Vi2Al € 1241 (3.2.94)
i2A=1

I12A

Z (FSRo55%) S YhasPM*42,  Vi2A €124,  Vi2A2 € I12A2 (3.2.95)
i2A=1

I12A

Z (FSRo43°) < YHa5*M*A3,  Vi2A €24,  Vi2A3 € 1243 (3.2.96)
i2A=1

Balances de masa Caso 2, Caso A en la entrada de tecnologia: En el Caso 2, los flujos de pozo
profundo en el Caso A que ingresan a las tecnologias 1, 2 y 3 son (FS5 541, (Foussasr) Y
caso 2A3T H H caso 2A1 caso 2A2 caso 2A3
(F2a3iz437) due provienen de los flujos de pozo profundo (Fizxinu1 ) (Fizaizaz ) Y (Fizaizas ),

respectivamente, como se muestra en las Ecuaciones (3.2.97, 3.2.98 y 3.2.99):
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I12A I12A1T

> (FEsery = Y (RegREAT),  vizatelzat (3:297)
i2A=1 i2A1T=1
12A 12A2T
Z (FEes9,242) = Z (FEEs0242T) | Vi2A2 € 1242 (3.2.98)
i2A=1 i2A2T=1
12A I12A3T
> (R = Y, (FERAE),  vizase 1243 (3:299)
i2A=1 i2A3T=1

Balances de propiedades Caso 2, Caso A en la entrada de tecnologias: Las propiedades de los
flujos (PSE2,50"%4Y), (PS55 ") Y (PSR%45124%), se obtienen con las reglas de mezcla que se

muestran en las Ecuaciones (3.2.100 a 3.2.102), respectivamente.

I12A I12A1T
caso 2A1 pcaso 2A12A1Y) _—_ caso 2A12A1T pcaso 2A12A1T ;
E (FEsRa PERsa"Y) = § (Fromd TP aaii™™),  Vi2Al e A1 (3.2.100)
i2A=1 i2A1T=1
I12A 12A2T
caso 2A12A2 pcaso 2A12A2Y _ 2A2T caso 2A12A2T :
E (FEsRas 2 Passs = E (Fao aaar PSS aasi™®™),  Vi2A2 € 12A2 (3.2.101)
i2A=1 i2A2T=1
I12A I12A3T
caso 2A12A3 pcaso 2A12A3Y _ 2A3T caso 2A12A3T :
E (FEsRas Pasos = E (Fao aasr PSS 5asi™®"),  Vi2A3 € 1243 (3.2.102)
i2A=1 i2A3T=1

Balances de masa Caso 2, Caso A, a la salida de las tecnologias: Los flujos de pozo profundo del

Caso 2 en el Caso A que salen de las tecnologias 1, 2 y 3 son (F55 o amir

caso 2A3F caso 2A1T caso 2A2T caso 2A3T H
(Fiza3r i243r) de las entradas (Fioiatoa1r)s (Fizazizazr) Y (Fizazizasr)s réspectivamente, como se

muestra a continuacion:

A
), (F, icz‘quon?iz,zng) y

12A1 I12A1F
> (A = . (FESA),  vizAIT e aiT (3:2.103)
i2A1=1 i2A1F=1
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I12A2 I12A2F

> (FeEsdE) = > (RS, vizaeT e 22T (32.104)
i2A2=1 i2A2F=1
I12A3 I12A3F
> (FEsEE = ). (RS, vizA3T € 12437 (3:2.105)
i2A3=1 i2A3F=1

Balances de propiedades Caso 2, Caso A, a la salida de las tecnologias: Las propiedades de los
flujos (FSuiranir), (Fssitaasr) Y (Fisiasr) dependen de la tecnologia seleccionada; los
factores de conversion (&2417), (§12427) Y (é12437) corresponden a las tecnologias 1, 2 y 3,
respectivamente. Estos factores se muestran en la Tabla 3.2.1, mientras que las siguientes Ecuaciones

muestran los balances de propiedades:

I12A1F 12A1
Z (Petair) = (1= &air) Z (PESo2ATY,  Vi2AIT € I2A1T  (3.2.106)
i2A1F=1 i2A1=1
12A2F 12A2
z (PSEsrtor) = (1= &2a21) z (PSLo2A2Ty | Vi2A2T € I242T  (3.2.107)
i2A2F=1 i2A2=1
I12A3F 12A3

Z (PEaea3er) = (1 — &p2a37) Z (Pgso243),  Vi2A3T € 12437  (3.2.108)
i2A3F=1 i2A3=1

Balances de masa Caso 2, Caso A, a demanda: Los flujos de pozos profundos del Caso 1 en el
H 1 caso 2A1F caso 2A2F caso 2A3F
Caso A, correspondientes a las tecnologias 1, 2y 3 (Faairi2a1r) (Fizazr izazr) Y (Fizasrizazr)

tienen sus puntos de division (FL22 1) (FLBY:12) y (F149:13) respectivamente. Esto se muestra en

i2A1F,j i2A2F,j i2A3F,j
las siguientes Ecuaciones:
12A1T J
(Feasa2atr ) = Z(Fig{;;f;;), Vi2A1F € I2A1F (3.2.109)
i2A1T=1 j=1
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I12A2T ]

luj, .
Z (FEiso282E.) = Z(Figgpff), Vi2A2F € [2A2F (3.2.110)
i2A2T=1 j=1
I12A3T ]
Z (FES9243E ) = Z(F;;f;{,{;j), Vi2A3F € [2A3F (3.2.111)
i2A3T j=1

Balances de propiedades Caso 2, Caso, A demanda: Las propiedades de los pozos profundos del

Caso 2 en el Caso A que existen en las tecnologias 1 (Fhain1), 2 (Fhugn?) Y 3 (Fhudrs) estan

determinadas por las reglas de mezcla que se muestran en las Ecuaciones (3.2.112 a 3.2.114).

I2A1T J
(Fesoash  paisotall ) =y (FLAS P Vi2A1F € 2A1F  (3.2.112)
i2A1T,i2A1FVi2A1T,i2A1F ) — i2A1F,j Vi2A1F,j )’ t -
i2A1T=1 j=1
12A2T

]
242F A2F 1\ _ fluji2 ,fluji12 .
Z (Fi%(}élSZOT,iZAZFPi%%SZIJT?iZAZF)_Z(FiZAZF,jPiZAZF,j): Vi2A2F € [2A2F  (3.2.113)
i2A2T=1 =1

I12A3T ]
D (Fssi e psss?ile) = ) (FLMTPIMEY ), vizasF e 1243F  (32.114)
i2A3T j=1

Balances de masa y propiedad Caso 2, Caso B: Tanto para los balances de masa como de propiedad

para este caso, se supone que los flujos de los pozos profundos que llegan al Caso 2 en el Caso B
(Fig‘}g’BZB ) son iguales a los puntos de divisién (Fi’;g‘j'“), y se envian a los puntos de demanda de los

pozos profundos para mezclarse como se describe en las siguientes Ecuaciones:

12 ]
Z (FE0,28) = Z(Fi’;’;f}“), Vi2B € I2B (3.2.115)
=1

i2=1
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12 ]

luj, luj, .
Z (FESPP PP = Z(Fi’;;‘j YpILIY),  Vi2B €I2B (3.2.116)
i2=1 j=1

Balances de masa y propiedades para el Caso 3: El Caso 3 consiste Unicamente en la combinacion
de los flujos del punto de origen del pozo profundo (F[*¢"*¢) que llegan a este caso. Posteriormente,

estos flujos se envian al punto de demanda del pozo profundo a través de los flujos divididos

(Fi’;l;.‘"ls) para completar la restriccion ambiental. Los balances de masa y propiedades se describen

en las siguientes Ecuaciones:

I3 J
Z (Feaso3) = E(Fi’;f}‘f'“), Vi3 € I3 (3.2.117)
i3=1 j=1
I3 J
Z (FEgso3pegsos) = Z(Fi’;f}‘f'151ﬂi§f}‘“5), Vi3 €13 (3.2.118)
i3=1 j=1

Balances de masa y propiedades en demanda: El balance de masa del punto de demanda del pozo
profundo (I}Dem“”da) es igual a la suma de todos los flujos de salida de cada caso (estos flujos son

F.fluj,4 F.fluj,S F'fluj,6 F'fluj,7 F'fluj,8 F'fluj,9 Flfluj,lo Ffluj,ll Ffluj,12 F.fluj,13

i2A1F,j» Ti2A2F,j> "i1A3F,j> Ti1B1F,j» "i1B2F,j’ Ti1B3F,j’ "il1C,] ’ "i2A1F,j’ "i2A2F,j’ Ti2A3F,j’
fluj,14 fluj,15 - o
Fipy ¥ Fi3 ;") como se muestra en la siguiente Ecuacion:
I2A1F I2A2F I1A3F I1B1F
Demanda _ fluj4 fluj,5 fluj,6 fluj,7
N G RN o R W G R W G
i2A1F=1 i2A2F=1 i1A3F=1 i1B1F=1
I1B2F I1B3F 11C
fluj,8 fluj,9 fluj,10
+ Z (FilBZF,j)+ Z (FilB3F,j)+ Z (Fuc,]
i1B2F=1 i1B3F=1 i1C=1
(3.2.119)
I2A1F I12A2F I12A3F
fluj,11 fluj,12 fluj,13
T 5 B N e D S e
i2A1F=1 i2A2F=1 i2A3F=1
I12B I3
fluj,14 fluj,15 .
+ Z (FiZB,] )+ Z(FB,]' , vjeJ
i2B=1 i3=1
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Mientras que los balances de propiedad se calculan con la siguiente regla de mezcla que se muestra
en la Ecuacion (3.2.120):

Demanda pDemanda
F By
I12A1F I12A2F
_ fluj,4 fluj4 fluj,5 pfluj,5
- Z (FiZAlF,jPiZAlF,j + FiZAZF,jPiZAZF,j
i2A1F=1 i2A2F=1
I1A3F I1B1F
fluj,6 pfluj,6 fluj,7 pfluj,7
+ Z (Fi1A3F,jPilA3F,j + FilBlF,jPilBlF,j
i1A3F=1 i1B1F=1
I1B2F I1B3F
fluj,8 pfluj8 fluj,9 pfluj,9
+ Z (FilBZF,jPilBZF,j + FilB3F,jPilB3F,j 3.2.120
i1B2F=1 i1B3F=1 ( e )
11c I12A1F
fluj,10 5 fluj,10 fluj11 5 fluj,11
+ z (Filc,] PilC,] ) + FiZAlF,j PiZAlF,j
i1c=1 i2A1F=1
I2A2F I2A3F

fluj,12 pfluj12 fluj,13 ,fluj,13
+ Z (FiZAZF,jPiZAZF,j + Fi2A3F,jPiZA3F,j

i2A2F=1 i2A3F=1
2B 13
fluj14 ,fluj,14 fluj,15 p fluj,15 i
+ z (FiZB,] Fap )+ Z(FBJ iy )’ Vi€l
i2B=1 i3=1

Restricciones de demanda: Los flujos del punto de demanda de pozos profundos (FjDem“”d“) deben
satisfacer dos restricciones. La primera restriccién es que los flujos de los pozos profundos deben
satisfacer la demanda requerida de cada pozo profundo. Para aliviar esta restriccion, se afiade una
variable de insatisfaccion (FjDi”S) a la situacion en la que los flujos de la fuente no satisfacen los flujos
de demanda (FPemendaMaX) que se muestra en la Tabla 3.2.2, Ecuacion (3.2.121). La segunda
restriccion define la concentracion de arsénico permisible (CM4X = 9 mg/m3) para los flujos de
demanda, como se muestra en la Ecuacién (3.2.122), lo que permite que el modelo matematico se
adapte a los limites permisibles de arsénico variables que se encuentran globalmente. Si los limites
permisibles de arsénico se establecen muy bajos, las estrategias del modelo priorizaran la instalacion
de plantas de eliminacion, ya que la mezcla ya no seria una opcion viable.

F}_Demanda + F}_Dins < F}DemandaMAX’ Vj E]
(3.2.121)
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PjDemanda < CMAX’ Vj E]

Tabla 3.2.2. Flujos Maximos del punto de demanda de pozo profundo.

Pozo

F}DemandaMAX (hm3/5 afio)

© 00 N O 0o A W N B

N DD D D DN DN N DNDNDN P PP PR R R PR
© 00 N oo oA WODN P O © 00 NOo 0o WOWDN P O

1.270901
0.630720
0.788400
0.726905
0.883008
0.842011
0.540842
1.825934
1.458540
0.165564
1.125835
2.414081
0.862510
0.450965
0.816782
0.679601
0.788400
1.963116
1.327666
0.649642
0.788400
2.641140
0.630720
0.804168
0.236520
0.425736
1.311898
0.843588
0.299592

(3.2.122)

48



30
31
32
33

1.400198
3.547800
0.788400
0.741096

Funcion Objetivo: La funcién objetivo se basa en minimizar los costos en un periodo de 5 afios.

Estos incluyen los costos operativos del tipo de tecnologia utilizada en la planta, los costos de tuberia

y bombeo desde los puntos de fuente de pozos profundos hasta las nuevas ubicaciones de las plantas,

los costos de tuberia y bombeo desde las nuevas ubicaciones de la planta hasta los puntos de demanda

de pozos profundos, los costos de tuberia y bombeo desde los puntos de fuente de pozos profundos

hasta los pozos profundos de demanda, y los costos de instalacion de cada tipo de tecnologia en cada

ubicacion activando con las variables binarias respectivas para cada caso y dividiendo entre el nimero

total de pozos en estudio (33 pozos profundos) como se muestra en la siguiente Ecuacién

(CEPCI, 2023) (ver Tabla 3.2.3).

Tabla 3.2.3. Costos de instalacion y operacion.

Costo de Operacién

Costo de Instalacion

Tecnologia
($/m?) $)
Absorbedores 1.6141 7,440,102
Osmosis Inversa 2.9591 9,788,546
Coagulacion/Filtracion 0.1345 2,784,237

datos obtenidos y actualizados hasta 2023 con
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I11A  I11A1

crao= > > (R (COR + CPPEiian)]

i1A=1 i1A1=1
A 1142
caso 142 ( rF1A2 F1A42
+ Z Z [FilA,ilAZ (COfSY + CPPiG42)]

i1A=1i1A2=1

I11A I1A3
caso 1A3 F1A3 F1A3
+ Z Z [FilA,i1A3 (Coi1A3 + CPPilA,i1A3)]
i1A=11i1A3=1
I1B I1B1

caso 1B1 F1B1 F1B1
+ z Z [FilB,ilBl (Cofiit + CPPfiip)]
i1B=1i1B1=1
NB B2
caso 1B2 F1B2 F1B2
+ Z Z [FaEum (COfgy + CPPF i 5,)]

i1B=1i1B2=1

I11B I11B3
E caso 1B3 F1B3 F1B3
+ Z [FilB,ilB3 (C0i133 + CPPilB,ilB3)]
i1B=1i1B3=1
124 1241
caso 2A1 F2A1 F2A1
+ Z Z [FiZA,iZAl (COZA + CPPLE S 41)]
i2A=1i241=1
12A 12A2

¥ ) [Pk (CORE + CPPEYE,)]

i2A=1i2A2=1

124 1243
caso 2A3 F2A3 F2A3
+ Z Z [FiZA,iZAS (CoiZs +CPPi2A,i2A3)]
i2A4=1i243=1

(3.2.123)
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11A1F ]

— fluj,4 cl4j
CT? = z Z(Fi1A1F,jCPPz'1A1F,j)

i1A1F=1 j=1
11A2F ]
fluj,5 CI5]
+ Z Z(FilAZF,jCPPilAZF,j)
i1A2F=1 j=1
I11A3F ]
fluj,6 cle6j
+ Y > (Rikgs crrgl,
i1A3F=1 j=1
I1B1F ]
fluj,7 cl7]
+ Z Z(FilBlF,jCPPilBlF,j)
i1B1F=1 j=1
I11B2F ]

fluj,8 cisj
+ z Z(FilBZF,jCPPilBZF,j)
i1B2F=1j=1

I1B3F ]
fluj,9 c19J
+ Z Z(FilBSF,jCPPilB3F,j)
i1B3F=1 j=1
nc J
fluj,10 ci10J
+ Z Z(Filc,j CPFyc,; )
i1C=1j=1
12A1F ]
fluj11 cii1j
+ Z Z(FiZAlF,jCPPiZAlF,j)
i2A1F=1 j=1
12A2F ]

fluj,12 cii2j
+ Z Z(FiZAZF,jCPPiZAZF,j)
i2A2F=1 j=1
I2A3F ]
fluj13 CcI13]
+ Z Z(FiZASF,jCPPiZABF,j)
i2A3F=1 j=1
2B ]
fluj,14 ci14]
+ > (Rhseprgyy)

i2B=1 j=1

3 ]
fluj1s CI15]
v 0, D (R eerg)

i3=1j=1

(3.2.124)
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I11A1 I11A2 I11A3
T _ é CI1A1yF1A1 g CI1A2yF1A2 § CI1A3yF1A3
c' = (C i141 YilAl ) + (CpilAZ YilAZ ) + (CPi1A3 Yi1A3

i1A1=1 i1A2=1 i1A3=1
I11B1 I11B2
+ ) (CPSPYERY) + ) (CPEAPYEE?
i1B1=1 i1B2=1
I11B3 I12A1
3.2.125)
CI1B3yF1B3 CI2A1yF2A1 (
+ Z (CPilB3 YilB3 )+ Z (CPiZAl YiZAl
i1B3=1 i2A1=1
12A2 12A3
CI2A2vy F2A2 CI2A3y F2A3
+ z (CPL'ZAZ YiZAZ )+ z (CPL'ZAS Yi2A3
i2A2=1 i2A3=1
MIN  CT =CT80 4+ CTB 4+ (T (3.2.126)

3.3. MODELO PARA LA IMPLEMENTACION DE APRENDIZAJE
PROFUNDO

Esta seccidon presenta la formulaciéon del modelo matematico para una red de distribucion de agua de
edificios residenciales (ER). Dentro de esta formulacion, se integra una RNAP para una PTAR. Esta
seccién se divide en cinco bloques. EI primer bloque contiene todas las Ecuaciones de balance de
masa y propiedades antes de la PTAR. Estas Ecuaciones incluyen la distribucién de agua potable,
agua tratada y agua tratada desde los tanques a los ER, asi como los flujos de salida de aguas
residuales desde los ER a la planta de tratamiento. El segundo bloque contiene las Ecuaciones de la
RNAP; describe la planta de tratamiento y su implementacién en el modelo matematico. Se muestran
las Ecuaciones para cada capa de la RNAP y su interaccion con el modelo matematico. El tercer
bloque contiene las Ecuaciones de balance de masa y propiedades después de la planta de tratamiento.
Estas incluyen los flujos de salida de agua tratada desde la planta de tratamiento a los tanques de
almacenamiento, el reciclaje de agua tratada a los ER y el punto de vertido al ambiente. El cuarto
blogue contiene las Ecuaciones de capacidad, tuberias, bombeo y costos dentro del modelo
matematico. Estas Ecuaciones muestran el célculo de la capacidad operativa de la planta de
tratamiento y los tanques de almacenamiento de agua tratada, los costos de tuberias y bombeo desde
los edificios residenciales hasta la planta de tratamiento, desde los tanques de almacenamiento hasta

los edificios residenciales, y desde la planta de tratamiento hasta los edificios residenciales, y desde
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las fuentes de agua dulce hasta los ER, y los costos de capital. El quinto bloque muestra las Ecuaciones
objetivo: el costo anual total y el consumo total de agua dulce. El objetivo es encontrar la

configuracion que minimice ambas variables.

Los indices utilizados en el modelo matematico son los siguientes: i representa la fuente de agua
dulce, j representa los edificios residenciales, k representa los diferentes usos domeésticos (UD), |
representa la planta de tratamiento de aguas residuales, m representa los puntos de vertido en el
entorno, n representa los diferentes tanques de almacenamiento de agua tratada, nc y nnc representan
las neuronas de las capas de la RNAP. Cabe recordar que estos conjuntos actan como entradas y
salidas dentro de las capas de la RNAP, y t representa el periodo de tiempo (dia).

Tanques

(]

TANQ
Frjkt

EDIF ent EDIF sal
E o g TANQent
Fikt Fike Fpan@en

j=1
(k=
(__Ducha
r{Lavavajillas}
o——{_Jardineria )
\Usos Domesticos /
Edificio1
F;:"’lilil-',sul

ARESID
F JklLt

AGUAD
Fi,t

PTAR ent PTAR,sal
Fue Fue Fie

1 f) m

Ambiente

j=2

k= O\
(—_Ducha )+
(__Jardineria |
FEDIEent \Usos Domesticos /

ikt Edificio 2

Agua Fresca

PTAR recir
Fi Ljkt

Recirculacion

Fig. 3.3.1. Figura de la superestructura de la red de distribucion de agua para el aprendizaje profundo.

ECUACIONES ANTES DE LA PTAR

Balance de agua dulce: La Ecuacion (3.3.1) muestra los flujos de agua dulce (F/%;5”'") enviados a
diferentes UDs (k) en ERs (j) que estan segregados de los flujos de agua dulce (Fif‘tG”AD) a lo largo

del tiempo (t).
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4

] K
FAGUAD — Z Z F'Ij'l’)léiDlF' viel ViEeT (3.3.1)

Balances antes de usos domésticos: El flujo de entrada en ERs (F50;"“"") a lo largo del tiempo (t)

es igual a la suma de los flujos de agua dulce enviados (F;};;"'") a diferentes UD, el flujo de salida

- TANQ . . . PTAR,recir
de diferentes (Fn,j,k,t) tangues (n) y el flujo de salida de aguas residuales (Fl,j,k,t ) planta (I) como
se muestra en la Ecuacion (3.3.2). Mientras que las propiedades (P7cy ") de los flujos (F/70 ™)
se calculan con las reglas de mezcla como se muestra en la Ecuacion (3.3.3).
1 N N
EDIF,ent __ AD,EDIF TANQ PTAR,recir .
Fije ™ = Z Fijke  + Z ki + Z Fujjec™"  VI€J  VKEK (339
i=1 n=1 n=1
vVteT
EDIF,ent nEDIF,ent
F}',k.t Pj,k,x,t
N
_ AD,EDIF pAD,EDIF TANQ ,TANQ
=) Fijre Pijexe T+ Z Fnj e Pkt
n=1 (3.3.3)

D= I

PTAR,recir pPTAR,recir .
Fjie™ o Prjpeae - Vi€J  VKEK,

=+

1

n

Vx € X, VteT

EDIF,sal
Fjee ™)

Balance de usos domésticos: La Ecuacion (3.3.4) muestra el flujo de salida para UDs (
Se trata de aguas residuales, cuyo flujo depende de la eficiencia del agua para UDs proveniente de la
entrada de ERs (F/; ") a lo largo del tiempo (t).

Fholis® = (1= 0 )F5el™™,  Vvje), VkeK, VteT (3.3.4)

Donde (9] x,.) es la eficiencia; una funcion de los ERs (j) y los UDs (K) a lo largo del tiempo (t). Para

UDs, la jardineria tiene una tasa de eficiencia del 100%, por lo que no se aplic6 ruido gaussiano para
este UD.

Balances después de usos domésticos: La entrada de aguas residuales (F/357'") ala PTAR (I) a lo

largo del tiempo (t) es igual a la salida de los UDs (F;"*®"), como se muestra en la Ecuacion (3.3.5),

Las propiedades de las aguas residuales que entran a la planta de tratamiento (ij‘,ff,i’tD) dependen de
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PEDIF,sal

las propiedades de la salida (P}, , ;

) de los UDs, como se muestra en la Ecuacion (3.3.6). Ademas,

las propiedades para UD de jardineria carecen de valor debido a su eficiencia en el uso del agua.

L
Ff}g{F,sal _ Z FARESID vjieJ, vk €K, VieT (3.3.5)
=1
Fr
L
= N EAEEORED,  vje), vkek, vxex, GO39
=1
VteT

Balances antes de la planta de tratamiento: La Ecuacion (3.3.7) muestra la entrada de aguas

PTAR,ent
Fl t

residuales (F ) a la planta de tratamiento (I) a lo largo del tiempo (t), que es igual a la suma

de todas las entradas de aguas residuales a la planta de tratamiento (F;4%7'"). Respecto al célculo de

las propiedades de entrada (Pl’;TfR'e”t) a la planta de tratamiento, las reglas de mezcla se muestran en

la Ecuacion (3.3.8).

] K
FliTAR,ent _ Z Z FARESID viel, VtET (3.3.7)

J

] K
PTAR,ent nPTAR,ent __ ARESID pARESID
Fyy Pt = Z Z Five  Pleixt »  VIEL — VXEX, (3.3.8)

ECUACIONES DE LA PTAR

Balances en la planta de tratamiento: El flujo de salida de agua tratada (F,; “®**') de la PTAR (1)

a lo largo del tiempo (t) es igual al flujo de entrada de aguas residuales en la planta de tratamiento

(FTARemt), como se muestra en la Ecuacion (3.3.9). Respecto a las propiedades de la PTAR, estas

se calculan mediante las Ecuaciones de la RNAP. La Ecuacién (3.3.10) muestra el célculo de los

1,PTAR

datos de salida de la primera capa (CF .,

) que es igual a la implementacion de la funcion de

activacion Leaky ReLU en el resultado de la multiplicacion de las propiedades de las aguas residuales

de entrada (P %) en la planta y los pesos (W “F) de la primera capa oculta y la suma de los

1,PTAR
Bnc

sesgos ( ) de la misma capa. Del mismo modo, los datos de salida para la primera capa
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PZ,PTAR

(CP5ETAR) son los datos de entrada para la segunda capa (CBr

) como se muestra en la Ecuacion

(3.3.11). Los datos de salida de la segunda capa (CBZ,**) son también los datos de entrada para la

tercera capa (CP,.,*") y sucesivamente para cada capa hasta la capa de salida como se muestra en

la Ecuacion (3.3.17) donde las propiedades del flujo de salida de agua tratada (P"’/%°*) estan en la

Xt

planta de tratamiento.

FlPtTAR,Sal — FlPtTAR,ent, vl € L, Vt € T
: ’ (3.3.9)
X
1,PTAR _ PTAR,enty,,1,PTAR
Chper = max (“ <Z (Plxt T Wane
x=1
X
n B%'CPTAR>'Z(PlgchR'entM/xl,fCTAR) n B%,;’TAR>' ViEL (3.3.10)
x=1

Vx € X, vteT

NNC
2,PTAR _ 1,PTARy,,2,PTAR
CPoes " =max <a< Z (CPe " Wanene

nc,t
nnc=1

NNC
n BTZL,CPTAR>’ Z (CPlplr,Ll;"I;ARWnZT,LIZ:I;:iR) n BT%&PTAR>’ viel (3.3.11)
nnc=1

Vx € X, vteT

NNC
3,PTAR __ 2,PTAR 3,PTAR
CPl.nc.t = max (0{( Z (CPl,nc,t Wnnc,nc
nnc=1
NNC
3,PTAR 2,PTAR 3,PTAR 3,PTAR 3.3.12
+ BnC )' Z (CPl,nc,t: Wnnc,nc ) + Bnc )' Vi e L, ( )
nnc=1

Vx € X, VteT
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NNC
CPYPTAR — oo <a( Z (CP3 PTARWnL}Tl};TnACR

Inct Lnct
nnc=1
NNC
4,PTAR 3,PTAR 4,PTAR 4,PTAR
+ B, ) Z (Cplnct Winene: ) + B ) vliEelL,
nnc=1

Vx € X, VteT

lLnct Lnc,t

NNC
CPSPTAR — oo <a( Z (CP4PTARWn5n};TnACR

nnc=1

Lnct

NNC
+B1E,CPTAR)’ Z (CP4PTARWn5n};TnACR) +BSPTAR) vieL
nnc=1

Vx € X, VteT

NNC
6,PTAR __ 5,PTAR 6,PTAR
CPl.nc.t = max (a ( Z (CPl nc,t Wnnc nc

nnc=1
NNC
6,PTAR 5,PTAR 6PTAR 6,PTAR
+ By, ) Z (CPo  Woneme') + Bre ) vIiEL,
nnc=1

Vx € X, VteT

Lnc,t nc,t

NNC
7,PTAR __ 6,PTAR 7,PTAR
CP = max <a ( E (cpS; Wihene

nnc=1

NNC

B7PTAR 6,PTAR;;7.PTAR 7,PTAR

) z (CPlnct nncnc )+Bnc ), vielL,
nnc=1

Vx € X, VteT

Lnct Lnct

NNC NNC
PTAR,sal __ 7,PTAR PTAR sal PTAR,sal 7,PTAR PTAR ,sal
P = max (a( Z (cpLEARW LAY + By, ) Z (cpZEmARw A

nnc=1 nnc=1

+ B,fTAR'S“l>, VIEL  Vx€X, VteT

(3.3.13)

(3.3.14)

(3.3.15)

(3.3.16)

(3.3.17)
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ECUACIONES DESPUES DE LA PTAR

PTAR,sal

Balance después de la planta de tratamiento: El flujo de salida de agua tratada (F, , )enla

planta de tratamiento (I) a lo largo del tiempo (t) se divide en el flujo de salida a los tanques

(FLat @), ambiente (F/AMF) y recirculacion para UDs (F/7AF"") como se muestra en la
Ecuacion (3.3.18).
N M ] K
PTAR,sal __ TANQ ent AMB PTAR,recir
Flt Z Lnt + z Fl,m,t + ZFl,j,k,t ) (3318)
n=1 m=1 j=1k=1 -

vielL, VteT

Balances en los tanques: La Ecuacion (3.3.19) muestra el almacenamiento de agua tratada (S, ;) en

los tanques (n) a lo largo del tiempo (t), que es igual al flujo de entrada en los tanques (F,ry ™)

mas el almacenamiento de agua tratada en un periodo anterior (S, (1) menos el flujo de salida de los

FTANQ

diferentes tanques (F, ;¢

). La Ecuacién (3.3.20) muestra las reglas de mezcla para calcular las

propiedades del almacenamiento de agua tratada en tanques.

/] K
Snt = Snpet + Z LA =% N ENG, vneN,  weeT

e (3.3.19)

] K
_ TANQ.ent pTANQ,ent TANQ pTANQ
Sn,tgpn,x.t_Sn,t-l‘spn.x.t—l-l_zFlnt lnxt ZzF n,jkt njkxt
=1 ]=1 k=1

ViEL, Vx € X, VteT

(3.3.20)

Restriccion de almacenamiento inicial y final en tanques: EI almacenamiento de agua tratada

(Sn,t=1) en tanques (n) en el primer periodo de tiempo (t) es igual al almacenamiento de agua tratada

(Sn,e=r) €n tanques (n) en el Gltimo periodo de tiempo como se muestra en la Ecuacion (3.3.21).

Snt=1 = Snt=1 Vn €N, VteT (3.3.21)
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ECUACIONES DE CAPACIDAD, COSTO, TUBERIAS Y BOMBEO

Restriccion de almacenamiento en tanques: El almacenamiento de agua tratada (S,, ) en tanques

(n) a lo largo del tiempo (t) es menor que la capacidad de almacenamiento de los tanques (S,,°"),

como se muestra en la Ecuacion (3.3.22).

Sne <SP,  VneN, VteT (3.3.22)

Restriccion de existencia de tanques: La Ecuacion (3.3.23) muestra que la relacion logica entre la
existencia de capacidad de almacenamiento (S,;*") en los tanques debe ser menor que la capacidad
méxima de almacenamiento ($§™%*) por el producto de una variable binaria (y;fcap). Si la variable
binaria es igual a 1, existe capacidad de almacenamiento en los tanques (n). Lo opuesto a esto es

(v2°**) igual a 0 donde la capacidad de almacenamiento no existe.

S5 < smaxy P yneN (3.3.23)

Restriccion de capacidad de la PTAR: La capacidad de tratamiento de la planta de aguas residuales

(PTAR;"") debe ser mayor o igual que la entrada de aguas residuales (F/; 4"

) en la planta a lo

largo del tiempo (t) como se muestra en la Ecuacion (3.3.24).

FITARent < pTARE™®,  wl€l, VteT (3:3.24)

Restriccion de la existencia de tuberias para uso doméstico a plantas de tratamiento: La
Ecuacion (3.3.25) muestra la relacion I6gica de la existencia de tuberias para los UDs (k) en ERSs (j)

a la PTAR (I). El flujo de entrada de aguas residuales a la planta de tratamiento (F/;%’*'") debe ser

menor que igual a la capacidad méxima de la planta de tratamiento de aguas residuales
(PTAR;P™*) multiplicada por la variable binaria (yf,i’fEsm). Si la variable binaria es igual a 1,

implica la existencia de tuberias para los UDs a la planta de tratamiento, mientras que, si la variable

binaria es 0, entonces no hay tuberias para los UDs a la PTAR.

ARESID cap,max_ FARESID .
jaere < PTAR;, ik, o V€], VkeK, VIEL,

VteT

(3.3.25)

59



Restriccion de la existencia de tuberias desde los tanques para uso doméstico: El flujo de salida

FTANQ

de los diferentes tanques (F,;  ;

) debe ser menor que igual a la capacidad méxima de la PTAR

(PTAR;;>™*) multiplicado por la variable binaria (y,’i;f}cw). Si el flujo de salida de los tanques sale,

implica que la variable binaria es igual a 1, es decir, hay tuberias desde los tanques para los UDs. Si
no hubiera flujos desde los tanques, la variable binaria seria igual a 0. Esto significa que no hay

tuberias desde los tanques para los UDs, como se muestra en la Ecuacion (3.3.26).

TANQ .
Fries S PTARSP™ L™, vnek, Vvje], VkeK, VteT (3.3.26)

Restriccion de la existencia de tuberias desde la planta de tratamiento para usos domésticos: La
Ecuacion (3.3.27) muestra que, cuando hay tuberias desde la planta de tratamiento para los UDs, la

variable binaria (y{7 ) es igual a1,y cuando no hay flujos desde la planta de tratamiento para

, . . . PTAR, i .
los UDs, no hay tuberfas. La variable binaria (y/;, ) esigual a0.

: PTAR, i .
RETAR < pTARSPTOET el yie),  vkeK,

VteT

(3.3.27)

Restriccion de capacidad maxima de flujos: Las Ecuaciones (3.3.28, 3.3.29, 3.3.30) muestran la

capacidad de las tuberias para los flujos de los UDs hacia la planta de tratamiento (Q;f,? P), flujos

desde tanques para los UDs (Q;,'{%") y flujos desde la PTAR para los UDs (Q; ;. “*"); calculados a
partir del flujo transportado en (F4RESP), (Fy % 9) y (F/ g™ “™), respectivamente.
FARESID < QU2¢%P vjeJ, VkeK, VIEL ~ VteT (3.3.28)
Fie <Qrel,  VneN, Vj€j, VK€K, VteT (3.3.29)
FITapreer < 1 7°®,  vlel, Vjej, VkeK, VteT (3.3.30)

Costo del bombeo de agua dulce: La Ecuacion (3.3.31) muestra el calculo del coste del agua dulce

(CostAP) resultante del producto del coste unitario (c®?) por el agua consumida (Fif‘tG”AD) en todos
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los periodos. La Ecuacién (3.3.32) ilustra el célculo del coste del bombeo de agua dulce
(CostBo™mbADY resyltante del producto del coste unitario de bombeo (c°™244) por el agua consumida

(F{£4P) en todos los periodos.

1 T
CostAP = cd z FfEvAP (3.3.31)
i=1t=1
1 T
CostBombAD _ CBombadzz FiljltGUAD (3.3.32)
i=1t=1

Costo de bombeo del flujo de los tanques de recirculacion a los edificios residenciales: El costo

TANQ,Bomb

de bombear los tanques a los ERs (Cost,,’ ik

) es el resultado de multiplicar el costo unitario de

FTANQ

bombeo (c*4"@P™) por el flujo de salida de los tanques (F, ;' ;

) durante todos los periodos como

se muestra en la Ecuacion (3.3.33).

T
Costﬁf}'{Q‘Bomb = ctanqbomb Z(F,fj”,ﬁ? , vn € N, Vj €], vk €K (3.3.33)
t=1

Coste de bombeo del flujo de recirculacion de la planta de tratamiento a edificios residenciales:

El flujo de salida de la PTAR (F/T/F"“"") que se recircula a los ERs durante todos los periodos se

multiplica por el coste unitario de bombeo (cPtamPomb) | os resultados del coste de bombeo de los

flujos de recirculacion (Cost, [ **°™") se ilustran en la Ecuacion (3.3.34).
T
Cost{ARomb = cpiarbomy % (FITARTeCr) | viel,  vje],
4 (3.3.34)
t=1
vk eK

Costo de operacion de la planta de tratamiento: Los aportes de aguas residuales a la planta se
implementan en un tratamiento que tiene un costo unitario, por lo tanto, el costo de operacion de la
planta de tratamiento (Cost; " **°) es igual al producto del costo unitario de operacion (cPt4"-oP)

por el aporte a la planta en todos los periodos, como lo muestra la Ecuacion (3.3.35).
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T
CosthTAR,OP — Cptar,op Z(FllitTAR,ent ) vieL (3335)
t=1

Costo de capital de los tanques: El costo de capital de los tanques (Cost™"*"?) mostrado en la
Ecuacion (3.3.36) es igual al producto de los costos fijos de los tanques (CostFT4N?) y la variable
binaria de la capacidad de almacenamiento (y2°"") en los tanques mas el producto de los costos
variables (CostVT4NK) y la capacidad de almacenamiento en los tanques (S;“P) elevado a un

exponente de economias de escala (y) de 0.6.

CostS®PTANC = CostFTANQS P 4 CostVTANK(Sﬁap)y, vn €N (3.3.36)

Costo de capital de la planta de tratamiento: La Ecuacion (3.3.37) muestra los costos fijos de la
planta de tratamiento (CostFCePPTAR) mas el producto de los costos variables de la planta de
tratamiento (CostV ©@PPTAR) y |a capacidad de tratamiento de la planta de tratamiento (PTAR;"?)
considerando que el exponente (y) es igual al costo de capital de la planta de tratamiento

(CostlcapPTAR).

Cost{“PFTAR = CostFCapPPTAR 4 Costy CaPPTAR(PTARI™PY,  vieL (3.3.37)

Costo de capital de la tuberia para la salida de edificios residenciales: El costo de capital de la

tuberfa para la salida de los ERs (Cost ¢y “"'") es igual a los costos fijos de la tuberia (CostFCPEPIF)

T . . . . . . ARESID ,
multiplicados por la variable binaria de existencia de la tuberia (y},’k,l ) més el producto de la

variable de la tuberia (CostVC?PEDPIF) y |as capacidades de la tuberia (Q}’,?’fap) elevadas a un

exponente de economias de escala (y) como se muestra en la Ecuacion (3.3.38).

ARESID 14
Cost“PPEPIE — costFCapEDIF FL + CostVC“pEDIF(QyD’Cap) , vj€E],
],k,l 1K, ],k,l (3338)

vk €K, VIEL

Costo de capital de la tuberia para flujos de tanques a edificios residenciales: La Ecuacion

(3.3.39) muestra el célculo del costo de capital de la tuberia para flujos de tanques a los ERs
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CapTANQ

(c ost, ik

) que es igual a los costos fijos de las capacidades de la tuberia de los tanques

(CostFPTANQ) muyltiplicado por la variable binaria (y,‘f;f}{w) de la existencia de flujo de salida de

los tanques més el producto de los costos variables de las capacidades de la tuberia de los tanques

CostV CaPTANQY y |3 capacidad de la tuberia de salida de los tanques (Q1*“*P) elevado a un exponente
y p q n,j k p
()-
TAN Y
C ostS'ﬁTANQ = CostFCaPTANCy ik ® | CostVCapTANQ (QZ’;ip) , vn €N,

(3.3.39)
Vie], VkeK

Coste de capital de la tuberia para los flujos de recirculacién desde las plantas de tratamiento

hasta los edificios residenciales: El producto de los costes fijos de la capacidad de la tuberia desde

la planta de tratamiento hasta los ERs (CostFCAPRECIR) y |a variable binaria (yf;,:AR'reCir) de la

existencia de flujos hacia los edificios residenciales mas el producto de los costes variables de la

capacidad de la tuberia (CostV ¢*PRECIR ) y |3 capacidad de la tuberia para los flujos desde la planta

de tratamiento para los UDs (ijT'ﬁRcap) elevado a un exponente (y) es igual a los costes de capital de

la tuberia para los flujos de recirculacion desde las plantas de tratamiento para los UDs

CapRECIR

(Cost,, ik

) como se muestra en la Ecuacion (3.3.40).

CapRECIR PTAR,recir PTAR Y
Cost.%® = CostFCaPRECIRy [ + CostV CaPRECIR (Q Cap) ,

njk Lik (3.3.40)

VvneN, VjeJ, Vkek

Costo de capital de bombas para el flujo de tanques a edificios residenciales: El costo de capital

CapTANQbomb

de bombas para los flujos de los tanques a los ERs (Cost,, ik

) se muestra en la Ecuacion
(3.3.41). La Ecuacion es igual al producto de los costos fijos de las bombas (CostF¢aPTAN@bomby y,
la variable binaria de la existencia de salida de los tanques (y,f;j(NQ) mas el producto de los costos
variables de las bombas (CostV ¢#PTANQbombY y |3 capacidad de las tuberias de la salida de los tanques

T,cap ,
(0 k) elevado a un exponente de economias de escala ().
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CapTANQbomb TANQ T, 4
CostCaPTANQbomb _ COStFCapTANQbombyg’j,k + COStVCapTANQbomb(Q cap) ’

njk ik (3.3.41)

VvneN, VjeJ, VkeK

Costo de capital de las bombas para el flujo de recirculacion desde las plantas de tratamiento

hasta los edificios residenciales: El producto de los costes fijos de las bombas (CostF ¢4PRECIRBombY

. . . . . . PTAR, ) ,
y lavariable binaria de la existencia de flujos para los UDs (yf; ) més el producto de los costes

variables de las bombas y (CostV ¢#PRECIRBomb) |3 capacidad de las tuberias para los flujos desde la

planta de tratamiento hasta los ERs (Q; ;;"““") elevado a un exponente (v ) es igual a los costes de

capital de las bombas para el flujo de recirculacion desde las plantas de tratamiento hasta los ERs
(Cost, fRRECIRE™PY como se muestra en la Ecuacion (3.3.42).

CapRECIRBomb
Cost; ; p

FPTAR,recir

— COStFCapRECIRBomble'k

, (3.3.42)
+ CostVC‘”’RECIRBomb(ijTj?R'wp) , vielL, vj €],

Vk EK

FTANQ

Restriccion de reciclaje: El efluente de los tanques (F,, ;3

) y la planta de tratamiento que retorna a

los ERs (F/T 87" solo puede utilizarse para los UDs de jardineria y sanitario, ya que otros usos

domésticos, como duchas, lavavajillas y lavanderia, requieren un limite permisible inferior al

permitido para jardineria y sanitario. Las Ecuaciones (3.3.43, 3.3.44) modelan el flujo de reciclaje.

TANQ _ .
Pt i—0c =0, VIEL VjE€], VK€K, VteT (33.43)
FiTaRrear =0, VIEL, Vj€], VKkEK, VteT (3.344)

Restriccion de la satisfaccion del flujo para usos domésticos: El flujo de entrada de ERs

(Fiei °™") debe satisfacer la demanda de los UDs (DfP;") como se muestra en la Ecuacion (3.3.45).
FEofent < DEPIF,  vj€J, VkeK, VteT (3.3.45)
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Restricciones ambientales para usos domeésticos, tanques y recirculacion: Las propiedades en
ERs deben cumplir con los limites permisibles establecidos por la para
cada UD. Ademas, estos limites deben cumplirse en los tanques y en su salida, como se muestra en
las Ecuaciones (3.3.46, 3.3.47 y 3.3.48).

Pjﬁgféent < PRESTR vj €], vk € K, Vx € X, VteT

(3.3.46)

SPyxe < PRESTR, vn €N, Vx € X, VtET
(3.3.47)

TANQ RESTR
Pn,j,k,x,t =Pk ’

vn €N, VjE]J, Vk € K, Vx € X, VteT (3.3.48)

ECUACIONES OBJETIVO

Costo anual total: La Ecuacién (3.3.49) muestra el costo anual total (CAT), que equivale a la suma

del costo de capital de los tanques (Costs“?"*"?), el costo de capital de la planta de tratamiento

CapEDIF

(Cost“PPTR), el costo de capital de las tuberias para la salida de los ERs (Cost{y""'"), el costo
de capital de las tuberfas para los flujos desde los tanques hasta los ERs (Cost,, 7 " ©), el costo de

capital de las tuberias para los flujos de recirculacion desde la planta de tratamiento hasta los ERs

CapRECIR

(c ost,, i

), el costo de capital de las bombas para los flujos desde los tanques hasta los los ERs

CapTANQbomb

(Cost,, ik

) y los costos de capital de las bombas para el flujo de recirculacién desde las

plantas de tratamiento hasta los ERs (Cost, 77" '**°™") multiplicado por el factor para anualizar

los costos de capital (K;). Contempla un plazo de 10 afios con una tasa de interés del 10%, mas el

costo de bombeo de agua dulce (CostB°™P4D) el costo del agua dulce (Cost4P), el costo de bombeo

de tanques a los ERs (Cost,,>"°™), el costo de bombeo de flujos de recirculacion
(Costy [ ¢7P°™") y el costo de operacion de la PTAR (Cost;"**°") multiplicados por un factor de

conversién anual Hy .
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L N LN
Z Z Cost@PTANC 4 z z CostCoPPTAR
K L N ] K
+ Z Z Z Costf;ﬁEmF + Z Z Z Costrcljf;(TANQ
k=11=1

K N ] K
Z Costﬁ?iREC’R + Z Z Z COStTClj'I;(TANQbomb
k=

(3.3.49)

N J

K
+ Hy | CostAP + CostBombAD Z Z Z Costzl"f]l"IZQ,Bomb
n=1j=1k=1

L J K L
£ cosefpamaont N gosggranor
j =1

Agua dulce total: EI consumo total de agua dulce dado por la Ecuacion (3.3.50) es igual al agua

dulce consumida en todos los periodos.

1 T
ADT = Z z FAGUAD (3.3.50)

Funcion objetivo: Las variables objetivo del CAT y el agua dulce total (ADT) se minimizan

simultdneamente, como se muestra en la Ecuacién (3.3.51).

Objective Funcion = {[Min ADT|&[Min CAT]} (3.3.51)

Se implement6 el método de restricciones épsilon para resolver el problema de optimizacion

multiobjetivo. En el procedimiento, el problema de minimizacion del ADT resulté en la solucién para

el consumo minimo de ADT. El problema de maximizacion del ADT también proporciond la solucion

para el consumo mé&ximo de ADT. Como resultado de las soluciones extremas del procedimiento

anterior, se resolvieron varios problemas para obtener el CAT utilizando limites en el consumo de
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agua dulce, obteniendo asi soluciones de Pareto. Un supuesto implicito en este trabajo es la relacion
entre los datos preliminares sobre el flujo y los costes de tratamiento basados en la informacion

disponible.

3.4. MODELO PARA LA DE IMPLEMENTACION DE
APRENDIZAJE POR REFUERZO

En esta seccidn del trabajo se presenta la formulacion del modelo matematico para la aplicacion del
aprendizaje por refuerzo. En la formulacién del modelo matematico, se cuenta con una red de
distribucion de agua en los ERs, con la integracion de una RNAP vy la formulacién de los algoritmos
de aprendizaje por refuerzo. Esta seccion se dividira en seis bloques. El primer bloque, se describira
la distribucién de agua fresca y de agua tratada que llegan a los ERs, asi como la distribucién de agua
residual a la PTAR. El segundo bloque, se describen las Ecuaciones de la RNAP que modela PTAR,
asimismo, se presenta el tratamiento de las propiedades del flujo de entrada de la planta. En el tercer
blogue, se muestran las Ecuaciones para la distribucion de las aguas tratadas después de la PTAR,
estas aguas pueden ser enviadas para el almacenamiento, recirculacion o descargadas al ambiente. El
cuarto blogue, se presentan las Ecuaciones para los costos de la red de distribucién. EI quinto bloque,
se presentan las Ecuaciones objetivo para minimizar la cantidad de agua fresca y descarga de agua
tratada al ambiente. Y, en el sexto bloque, se presentan las Ecuaciones necesarias para la
implementacion del algoritmo de aprendizaje por refuerzo en el modelo matemético de red de

distribucion de agua.

Los conjuntos utilizados en esta formulacion matematica representados por los siguientes indices: i
representa la fuente de agua dulce, j representa los edificios residenciales, k representa los diferentes
usos domésticos, e representa las fuentes externas de agua residual que puede recibir la PTAR, |
representa la planta de tratamiento de aguas residuales, m representa los puntos de vertido en el
entorno, n representa los diferentes tanques de almacenamiento de agua tratada, x representa la
propiedades de los flujos, nc y nnc representan las neuronas de las capas de la RNAP, d representa la
categoria del E199, « representa la subcategorias del EI99 y c representa el contaminante del EI199.
Cabe recordar que estos conjuntos actiian como entradas y salidas dentro de las capas de la RNAP, y

t representa el periodo de tiempo.
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Fig. 3.4.1. Figura de la superestructura de la red de distribucion de agua para el aprendizaje por refuerzo

ECUACIONES ANTES DE LA PTAR

AD,EDIF
F

Balance de agua dulce: La Ecuacién (3.4.1) muestra los flujos de agua dulce ( ikt ) enviados a

AGUAD
t

los diferentes UDs (k) en ERs (j) que estan segregados de los flujos de agua dulce (F; )alo largo

del tiempo (t).

4

] K
FAGUAD — Z Z Ffj'l:)’éiDIF’ viel VieT (3.4.1)

Balances antes de usos domésticos: El flujo de entrada en los ERs (F}70;"*") a lo largo del tiempo

t) es igual a la suma de los flujos de agua dulce enviados (FA2EPIFY a los diferentes UDs, el flujo de
g ] g i,j,k,t )
FTANQ

FPTAR,recir
njkt

Likt ) planta

EDIF,ent
e

salida de diferentes ( ) tanques (n) y el flujo de salida de aguas residuales (

(1) como se muestra en la Ecuacion (3.4.2). Mientras que las propiedades ( ) de los flujos

(it ™) se calculan con las reglas de mezcla como se muestra en la Ecuacion (3.4.3).
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I N N
EDIF,ent __ AD,EDIF TANQ PTAR,recir .
Fipee ™ = z Fijue ™+ Z Fojpe + z Frjie™"» V€] VKEK, (3.4.2)
i=1 n=1 n=1
VteT
EDIF,ent nEDIF,ent
F}',k.t Pj,k,x,t
1 N
_ AD,EDIF  AD,EDIF TANQ ,TANQ
= Z Fijree  Pijrxe + z Frj ke Bn et
i=1 n=1 (3.4.3)
N

PTAR,recir pPTAR,recir ,
+ Z FITARTecr pPlaRiecr  vje],  VkeK,
n=1

Vx € X, VteT

Balance de usos domésticos: La Ecuacion (3.4.4) muestra el flujo de salida para los UDs (F/50/"**),

Se trata de aguas residuales, cuyo flujo depende de la eficiencia del agua para los UDs proveniente

de la entrada de los ERs (F{7.; ™) alo largo del tiempo ().

FRo® = (1= 9 )FS0"™,  vje), vkeK, VteT (3.4.4)

Donde (9 x.,) es la eficiencia; una funcion de los ERs (j) y los UDs (K) a lo largo del tiempo (t). El

UD de jardineria tiene una tasa de eficiencia del 100%, por lo que no se aplic ruido gaussiano para

este uso doméstico.

Balances después de usos domésticos: La entrada de aguas residuales (F/35'") ala PTAR (I) a lo

largo del tiempo (t) es igual a la salida de los UDs (F;"*®"), como se muestra en la Ecuacion (3.4.5),

Las propiedades de las aguas residuales que entran a la planta de tratamiento (P/;*7s;”) dependen de

EDIF,sal
P:

las propiedades de la salida (P}, ;

) de los UDs, como se muestra en la Ecuacién (3.4.6). Ademas,

las propiedades para el uso doméstico de jardineria carecen de valor debido a su eficiencia en el uso

del agua.

L
FEDIFsal — Z FARESID  vje], VkeK, VteT (3:4.5)
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EDIF,sal nEDIF,sal
Fj,k,t Pj,k,x.t

(3.4.6)

L
— ARESID p ARESID ;
= Fie  Plixe » VjE], vk € K, Vx € X,
=1

teT

<

Balances antes de la planta de tratamiento: La Ecuacion (3.4.7) muestra la entrada de aguas
residuales (F//*%°"™) a la planta de tratamiento (I) a lo largo del tiempo (t), que es igual a la suma

de todas las entradas de aguas residuales a la planta de tratamiento (F/3%"’'”) més las aguas residuales

de otras localidades (F2%:¢*"). Respecto al calculo de las propiedades de entrada (PE7#R°™) a la
elt Lx,t
planta de tratamiento, las reglas de mezcla se muestran en la Ecuacion (3.4.8).
] K E
FrTAREnt Z Z FARESID 4 Z FAReXt  ylel, VterT (3.4.7)
=1k=1 e=1

] K E
PTAR,ent pPTARent _ ARESID p ARESID AR.ext pARext
Fi ¢ Pt = Z Z Fove Pt T+ Z Fepi ™ Peixe » V0IEL (3.4.8)
j e=1

Vx € X, VteT

ECUACIONES DE LA PTAR, PARENDIZAJE PROFUNDO

Balances en la planta de tratamiento: El flujo de salida de agua tratada (F,; 4%

) de la planta de
tratamiento (1) a lo largo del tiempo (t) es igual al flujo de entrada de aguas residuales en la planta de
tratamiento (F, "), como se muestra en la Ecuacion (3.4.9). Respecto a las propiedades de la

planta de tratamiento de aguas residuales, estas se calculan mediante las Ecuaciones de la red neuronal

artificial profunda (Ecuaciones 3.4.10-3.4.17).

Fl},)tTAR,sal — FlI,?tTAR,ent’ VielL, VteT (3.4.9)
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X
1,PTAR __ PTAR,ent 1,PTAR
CPl.TlC,t = max <a < E (Plxt VVx,nc

x=1
X
n B;,CPTAR>,z(PlZI:fR,entmljchAR) n B%,CPTAR>, VieEL (3.4.10)
x=1

Vx € X, VteT

NNC
CPYPTAR — o (a < z (CP1,PTARWn2ﬁIZ:I;1AcR

Inct Lnct
nnc=1
NNC
2,PTAR 1,PTAR,,2,PTAR 2,PTAR 4.
+ B, ) Z (CPYITARWLEAR) + B > vliEeL, (3.4.11)
nnc=1

Vx € X, VteT

NNC
3,PTAR __ 2,PTAR 3,PTAR
CPl,nc,t = max <a( Z (CPl,nc,t Wnnc,nc

nnc=1
NNC
3,PTAR 2,PTARy473,PTAR 3,PTAR
+ Bnc )p Z (CF’l,nC,t Wnnc,nc ) + BTLC ), Vl E L, (3412)
nnc=1

Vx € X, VteT

Lnct nc,t

NNC
4,PTAR __ 3,PTAR 4,PTAR
CP = max <a ( E (cp Wonene

nnc=1

NNC

4,PTAR 3,PTAR 4,PTAR 4,PTAR

+ B ) Z (CPE  Wonerne®) + Bre ) vieL, (3.4.13)
nnc=1

Vx € X, VteT

NNC
CPSPTAR — oo <a ( Z ( cpYPTAR WnST'zi,];zAcR

Inc,t Lnct
nnc=1
NNC (3.4.14)
5,PTAR 4,PTARy,,5PTAR 5,PTAR
+ B, ) Z (P Winene') + Bne ) ViEL,
nnc=1

Vx € X, VteT
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NNC
6,PTAR __ 5,PTAR 6PTAR
CPl,nc,t = max (a( z (CPI nc,t nnc nc
nnc=1
NNC
GPTAR) > (CREETA W) + B”TAR) VIEL  (3.4.15)
nnc=1

Vx € X, VteT

NNC
7,PTAR _ 6,PTARy,,7,PTAR
CPJI nc,t = max <a ( Z (CF’I nc,t WnnC nc

nnc=1

Lnct

NNC
n BZ,CPTAR)’ Z (CPGPTARWnZI};TnIiR) n BTZ,CPTAR)’ viel (3.4.16)

nnc=1

Vx € X, VteT

Lx,t Lnc,t

NNC NNC
PTAR,sal __ 7,PTAR PTAR,sal PTAR,sal 7,PTAR PTAR sal
P = max (a( E (cp Wnears4) + By > E (CP Wy

nnc=1 nnc=1
(3.4.17)
+ B,f“R'S“l>, VlEL Vx€X, VteT
ECUACIONES DESPUES DE LA PTAR
Balance después de la planta de tratamiento: El flujo de salida de agua tratada (F/; “***) en la

planta de tratamiento (I) a lo largo del tiempo (t) se divide en el flujo de salida a los tanques

( FTANQent

PTAR,recir
Int F

), ambiente (F/'f) y recirculacién para los UDs (F ;' ) como se muestra en la

Ecuacion (3.4.18).

J

M K
TAN [
Q.ent + FAMB + FPTAR,reCLr ,
ln t Lm,t L,jkt (3 4 18)
n=1 m=1 j=1k=1 o

VieL, vteT

PTAR sal

Mz
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Balances en los tanques: La Ecuacion (3.4.19) muestra el almacenamiento de agua tratada (S, ;) en

los tanques (n) a lo largo del tiempo (t), que es igual al flujo de entrada en los tanques (F,ry ™)

mas el almacenamiento de agua tratada en un periodo anterior (S, (1) menos el flujo de salida de los
diferentes tanques (F, 7% +). La Ecuacion (3.4.20) muestra las reglas de mezcla para calcular las

propiedades del almacenamiento de agua tratada en tanques.

] K
Sni = Snpot + Z LAt NN EANG, vneN,  wreT

e (3.4.19)

] K
. TANQent pTANQ,ent TANQ pTANQ
Sn,tSPTL,X,t - Sn,t—lspn,x,t—l +ZFlnt lnxt ZZ F n,jk,t nj kx,t’

e~ == (3.4.20)

vielL, Vx € X, VteT

Restriccion de almacenamiento inicial y final en tanques: EI almacenamiento de agua tratada

(Sn,t=1) en tanques (n) en el primer periodo de tiempo (t) es igual al almacenamiento de agua tratada

(Sn,e=r) €n tanques (n) en el Gltimo periodo de tiempo como se muestra en la Ecuacion (3.4.21).

Spiei = Spers VREN, Vt€T (3.4.21)

ECUACIONES DE CAPACIDAD, COSTO, TUBERIAS Y BOMBEO

Restriccion de capacidad de tanques: El almacenamiento de agua tratada (S, ) en tanques (n) a lo
largo del tiempo (t) es menor que la capacidad maxima de almacenamiento de los tanques (S,,"?),

como se muestra en la Ecuacion (3.4.22).
Spt < S, vn €N, VteT (3.4.22)

Costo del bombeo de agua dulce: La Ecuacion (3.4.23) muestra el calculo del coste del agua dulce
(CostAP) resultante del producto del coste unitario (c%?) por el agua consumida (Fif‘tG”AD) en todos
los periodos. La Ecuacion (3.4.24) ilustra el célculo del coste del bombeo de agua dulce
(CostBo™mbADY resultante del producto del coste unitario de bombeo (cB°™244) por el agua consumida

(F£Y4P) en todos los periodos.
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1 T
Cost4P = cad Z Z F/EUAD (3.4.23)

i=1t=1

COStBombAD — Bombad ZF',AtGUAD (3.4.24)
i=1t=

Costo de bombeo del flujo de los tanques de recirculacion a los edificios residenciales: EIl costo

TANQ,Bomb

de bombear los tanques a los ERs (Cost,, ;

) es el resultado de multiplicar el costo unitario de

bombeo (ctana.bomby nor el flujo de salida de los tanques (F.4Y¢) durante todos los periodos como

n,j,k,t
se muestra en la Ecuacion (3.4.25).
Costy iy 2PomP = ctangbomb Z(FTj“,Z‘g VneN, Vjej, VvkeKk  (3.4.25)

Coste de bombeo del flujo de recirculacion de la planta de tratamiento a edificios residenciales:

El flujo de salida de la planta de tratamiento de aguas residuales (F/7cr" ") que se recircula a los

ERs durante todos los periodos se multiplica por el coste unitario de bombeo (cPtarbomb) | os

resultados del coste de bombeo de los flujos de recirculacion (Cost/; "°°™") se ilustran en la
Ecuacion (3.4.26).
PTAR,Bomb __ ptar,bomb PTAR, rectr .
Costl’j’k =c Z(Fl]kt , VIEL, vVj€e],

(3.4.26)
vk € K

Costo de operacion de la planta de tratamiento: Los aportes de aguas residuales a la planta se
implementan en un tratamiento que tiene un costo unitario, por lo tanto, el costo de operacion de la

PTAR,OP

planta de tratamiento (Cost, ) es igual al producto del costo unitario de operacion (cPtar-°pP)

por el aporte a la planta en todos los periodos, como lo muestra la Ecuacion (3.4.27).
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T
CosthTAR,OP — Cptar,op Z(FllitTAR,ent ) vieL (3427)
t=1

RESTRICCIONES DEL MODELO MATEMATICO

FTANQ

Restriccion de reciclaje: Los flujos de los tanques ( ikt

) y la planta de tratamiento que retorna a

los ERs (F/7 £ solo pueden utilizarse para los UDs de jardineria y sanitario, ya que otros usos

domeésticos, como duchas, lavavajillas y lavanderia, requieren un limite permisible inferior al

permitido para el UD de jardineria y sanitario. Las Ecuaciones (3.4.28 y 3.4.29) modelan el flujo de

reciclaje.
TANQ _ .
Fpikpaa=oc =0  VIEL ~ Vj€J, VkeK,  VteT (3.4.28)
FiTaRTedr =0, viel, Vj€], VkeK, VteT (3.4.29)

Restriccion de la satisfaccion del flujo para usos domésticos: El flujo de entrada de los ERs

(Ffei °™) debe satisfacer la demanda de los UDs (DfiP;") como se muestra en la Ecuacion (3.4.30).
Frol"" < DERIF, Vi€, VkeK, VteTl (34:30)

Restricciones ambientales para usos domésticos, tanques y recirculaciéon: Las propiedades en
edificios residenciales deben cumplir con los limites permisibles establecidos por la
para cada uso doméstico. Ademas, estos limites deben cumplirse en los tanques y en su

salida, como se muestra en las Ecuaciones (3.4.31, 3.4.32 y 3.4.33).

IO < pRESTR, i), vkek, wreX, vieT

(3.4.31)

SPy e < PRESTR, vn €N, Vx € X, VteT
(3.4.32)
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TANQ RESTR
Pn.j.k.x.t <Pk ’

vn € N, Vj €], vk € K, Vx € X, VvteT (3.4.33)

Restriccion de flujos externos de aguas residuales: La PTAR solo permite recibir un limite

volumétrico de flujos externos de aguas residuales (Réf;ext) como se muestra en la Ecuacion (3.4.34).

F:{f’éext < Rﬁ,ﬁen (3.4.34)

ECUACIONES PARA ECOINDICADOR 99

Cantidad de Persona Equivalente de la PTAR: En la Ecuacidn (3.4.35) se presenta el célculo de
la persona equivalente (PEFT4R) por un periodo de tiempo t respecto a la cantidad de DBO que

corresponde a los flujos de entrada de la PTAR por un factor de conversion (F€°™?).

conv oPTAR,ent nPTAR,ent
F F Lt Pl,x=1,t

L 1
PEPTAR = 22 =0 ) VteT (3.4.35)

Cantidad total de producto quimico: En la Ecuacion (3.4.36) se calcula la cantidad total de

producto quimico (B..) por cada periodo de tiempo t resultado de la multiplicacion de persona

equivalente (PEFT4R) y la unidad de flujo de referencia debido a las emisiones directas de cada

componente c.

= B2« PEPTAR vje]  VkeK, VteT (3.4.36)
ot c t ]

VARIABLES PARA APRENDIZAJE POR REFUERZO

Flujos totales: En las Ecuaciones (3.4.37 — 3.4.41) se presenta la sumatoria de los flujos a la entrada

de los tanques de almacenamiento (F/2/**"N?), de recirculacién de agua tratada a los edificios

residenciales (F/?i""%), en la entrada a los edificios residenciales (F;5***"'"), a la entrada de la

PTAR (F/**"PT4R) y la descarga total de agua tratada al ambiente (FtotatAME ),
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L N T
Ftotal,TANQ — Z Z Z FZ";:I’ItVQ,ent (3.4.37)

L J kK T (3.4.38)
Ftotal,RECIR — Z Z Z Z F{I;I'"Ié?,recir
=1 j=1k=1t=1
J kK T (3.4.39)
Ftotal,EDIF — Z Z Z F}_}f?k[')gF,ent
j=1k=1t=1
(3.4.40)

L T
total, P TAR _ PTAR,ent
1=1t=
L M T
total, AMB __ AMB
F DN (34.41)

Variables objetivo para el agente: Las variables objetivo de la red de distribucion de agua son el
costo anual total (CAT), el consumo total de agua dulce (ADT) y el ecoindicador 99 (EI99) como se
muestra en las Ecuaciones (3.4.42 a 3.4.44).

N K
CAT = CostAP + CostBombAD | 2 Z Z Cost!4NQ.Bomb

n,jk

17=1k=1

Y (3.4.42)
L J K

n Z Z Z Costf]T,‘?R Bomb Z COStPTAR 0P
I=1j=1k=1
I T
ADT = Z Z FAGUAD (3.4.43)
i=1t=1

D C K T
EI99 = 2 2 Z Z 5dwdﬁatac,,€ (3444)
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Funcion Objetivo del modelo matematico: La variable objetivo para el modelo matemaético es la

descarga total de agua tratada al ambiente (Ft°t@-4MB ) esta sera manipulada por el agente inteligente

en los dos sentidos de optimizacién, minimizacion o maximizacion.

Funcién Objetivo = {[Min FtotabAMB ] o [Max FtotaLAMB 1}

(3.4.45)

Normalizacién de variables: Las variables para el aprendizaje por refuerzo se normalizan, debido a

que todas las variables son positivas, el limite inferior para todas las variables es cero, por lo tanto,

las Ecuaciones (3.4.46 a 3.4.54) presentan la normalizacion de las variables considerando solo el

limite superior.

FNORMTANG _ Ftotal,TANQ
Fsup,TANQ
FNORM,REC[R _ Ftatal,RECIR
[ Sup,RECIR
NORMEDIF _ Ftotal,EDIF
[ Sup,EDIF
FNORMPTAR _ Ftotal,PTAR
Fsup,PTAR
CATNORM — CAT
CATSvp
ADTNORM — ADT
ADTsvP
ErgoNorm — 19
EI995vpP
AGUAD
FNORM,AGUAD _ Flt—
it - Fsup,AGUAD
gopt — {Minimizar, ag < 0.575
Maximizar, ag > 0.575

(3.4.46)

(3.4.47)

(3.4.48)

(3.4.49)

(3.4.50)

(3.4.51)

(3.4.52)

(3.4.53)

(3.4.54)
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ESTRATEGIA DE APRENDIZAJE POR REFUERZO

Estado y accién: En el aprendizaje por refuerzo debe haber una interaccion entre el agente y el
entorno, la variable s; son los estados del entorno después de que el agente haya aplicado una accion
a;. Los estados s, contienen las variables normalizadas de los flujos a la entrada de los tanques de
almacenamiento (FNORMTANQ) los flujos de recirculacion de agua tratada a los edificios
residenciales (FNORMRECIR) "|os flujos de la entrada a los edificios residenciales (FNORMEDIF) "|og
flujos de la entrada de la PTAR (FNORMPTAR) "] costo anual total (CATNORM), el consumo total de
agua dulce (ADTNORM) y el ecoindicador 99 (EI99V°RM) que se obtienen después de la optimizacion
del modelo matematico cuando el agente aplica las acciones a; de los flujos de agua dulce

(FNORMAGUADY y ¢] sentido de la optimizacién (S°P*) como se observan en las Ecuaciones (3.4.55 y

3.4.56).
St = [CATNORM ADTNORM E199NORM FNDRM,TANQ FNORM,RECIR FNORM,EDIF FNORM,PTAR] (3 4 55)

NORM,AGUAD ~ NORM,AGUAD  NORM,AGUAD  NORM,AGUAD NORM,AGUAD ,NORM,AGUAD NORM,AGUAD
a = [Fi,l Fia Fiz Fia Fis Fie Fi7 507t

(3.4.56)

Recompensa: En la Ecuacidn (3.4.57) se presenta el objetivo del agente es minimizar el costo anual
total (CATNORM) el consumo total de agua dulce (ADTNORM) y el ecoindicador 99 (EI99NORM) i
las variables CAT, ADT y EI99 tiende al limite superior CATS*P, ADTS*P y E1995%P el resultado de
las variables CATNORM  ADTNORM y E[9QNORM gerd tendiente a 1, por lo tanto, las sumatoria de las
variables CATNORM  ADTNORM y FJ99NORM gerj 3 en consecuencia, la recompensa R, serd 0. Para
el caso contrario, Si las variables CAT, ADT y EI99 tiende al limite inferior, el resultado de las
variables CATNORM  ADTNORM y F[99NORM garj tendiente a 0, de manera que, las sumatoria de las

variables CATNORM  ADTNORM y g19QNORM sarg 0y la recompensa R, sera 3.

R, = 3 — CATNORM _ ADTNORM _ p]ggNORM (3.4.57)

Seleccién de accion del agente: La Ecuacion (3.4.58) describe la toma de decision que realiza el
agente para la seleccion de una nueva accion que depende de la media (ug (s¢)), un factor de ruido

(2) y la desviacion estandar (ag (st)).

a; = pg(sy) + zelogoolso) (3.4.58)
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Razén de probabilidad: La Ecuacion (3.4.59) representa la razon de cambio de la nueva y vieja
politica que toma el agente en cada actualizacion comparando que tan probable es realizar una nueva
politica 0 mantener la actual politica. El termino (r(8)) es la razén de cambio entre las politicas,

mg(a;|s;) es la probabilidad de tomar una nueva accion respecto a la actual politica (g, (at|s;)).

mg(aglse) (3.4.59)

9) =
rt( ) ngold(atlst)

Error de diferencia temporal: Este error se calcula con la Ecuacion (3.4.60), es igual a la
recompensa (R,) mas la multiplicacion del factor de descuento (y) y el valor del nuevo estado

(V(st+1)) menos el valor del estado actual (V (s;)).

8: = Ry + vV (ser1) —V(se) (3.4.60)

Estimacion de la ventaja generalizada: La Ecuacion (3.4.61) describe cuanto fue mejor la nueva
accion respecto a la accion promedio. 4, es la ventaja estimada en un tiempo determinado, y es el

factor de descuento y A es el pardmetro de suavizado de la estimacion de la ventaja generalizada.

T—-t—-1
A, = Z (YA 641 (3.4.61)
=0

Funcion objetivo recortada: La Ecuacion (3.4.62) describe el objetivo de la Optimizacion de
Politicas Proximales (OPP), es igual al promedio esperado sobre todos los datos (E,) del minimo
valor de la funcion clip(r.(6),1 — €, 1 + €) y los términos r.(8) A,. Donde € es el hiperparametro de

recorte.

LELP(9) = E [min(r,(0)A,, clip(r:(0),1 — €,1 + €)4,)] (3.4.62)

Valor objetivo: El término (Vttarg) es el valor objetivo que la red neuronal critica debe tender a través

de la suma de la prediccion real (V(s,)) y la ventaja estimada (A4,) como se muestra en la Ecuacion
(3.4.63).

V9 = v(s,) + A, (3.4.63)
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Funcion de Pérdida: La Ecuacién (3.4.64) describe la diferencia entre la prediccion del agente con

la realidad observada. La funcion de perdida (LYF) es igual al cuadrado de la diferencia de valor

objetivo (V,"*"9) y estimador paramétrico (Vg (s.)).

LVF = (Ve (s;) — targ) (3.4.64)

Entropia diferencial: El término S(mtg) representa la entropia de la politica, es igual a la sumatoria
del logaritmo de la densidad de probabilidad del tipo de distribucién normal que elija el agente en el

transcurso del entrenamiento como se muestra en la Ecuacién (3.4.65).

n 3.4.65
S(mg) = %Z log(Znea ( )

i=1

Funcién Objetivo Total: La Ecuacion (3.4.66) representa el promedio esperado sobre todos los datos
(E,) de la funcion objetivo recortada (L¢“'F (8)) menos la funcion de pérdida (LYF) multiplicada por
el coeficiente de ponderacion (C;) mas la entropia diferencial (S[mg](s;)) multiplicada por el

coeficiente de entropia (C,).

LCLIP+VF+S (9) = B, [LCUP(0) — C,LYF + C,S[me](sy)] (3.4.66)
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CAPITULO 4

En este capitulo se abordard el planteamiento del problema dando la idea estructura del trabajo que
se realizard. también, se dard el caso de estudio del trabajo realizando una detallada exposicion de los

datos recopilados y por ultimo se muestra la metodologia que se aplicd para la resolucion del

problema.
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4.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El problema consiste en encontrar la configuracion optima de una red de distribucion de agua que
satisfaga la demanda de agua en ERs y permita el reciclaje, la reutilizacion, la regeneracién y el
almacenamiento de aguas residuales. También, se propone una estrategia de ubicacion de planta de
tratamiento en un area determinada para minimizar el costo de bombeo y tuberia para el transporte
del agua. Ademas, se debera cumplir con la normativa ambiental para las propiedades del agua
tratada, tanto, para la reutilizacion en los ERs y/o en la descarga en el ambiente. En consecuencia,
una RNAP debe ser capaz de modelar el comportamiento de una PTAR dentro de la red de
distribucién de agua. Asimismo, se consideran los costos de agua potable, bombeo y tuberia;
operacion de la planta; bombeo y tuberia de aguas residuales; y costos de tanques de almacenamiento
para la red de distribucion de agua. Por lo tanto, se debe determinar la distribucién éptima del agua
para reducir el consumo de agua potable y el costo anual total. También, se considera una herramienta
para calcular el impacto ambiental que produce la PTAR por medio del ecoindicador 99. Por lo
anterior, se abre la posibilidad para la toma de decision para las variables objetivo consideradas en
este trabajo que son el consumo de agua potable, el costo anual total y el impacto ambiental, por tal
motivo, se propone la implementacion de algoritmos de aprendizaje por refuerzo para dar solucion

minima a las tres variables objetivo propuestas para la red de distribucion de agua.

4.2. CASO DE ESTUDIO

4.2.1. CASO DE ESTUDIO APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

En el caso de estudio se resolveran tres escenarios. El primer escenario aplica la metodologia y
formulacion del modelo matemético mostrado. Los datos se toman de la Tabla 4.3.1.4 (Seccion 4.3.1)
y el objetivo es minimizar el costo total, con restricciones de concentracion. Para el segundo
escenario, se considera un presupuesto ilimitado y se minimiza la concentracion de arsénico. Para el
altimo escenario se considera que se cuenta con un presupuesto de 50 millones de dolares, este
presupuesto se fija como limite y se minimiza la concentracion de arsénico. Ademas, en este estudio
se considera un horizonte temporal de 5 afios, suponiendo flujos constantes y parametros de costes
estaticos durante todo el periodo. En consecuencia, la optimizacion se realiza utilizando un marco de
periodo Unico, tratando todo el horizonte como un periodo agregado sin segmentacion temporal. Este

enfoque facilita la evaluacion de factores inmediatos, como los impactos econdmicos, asi como los
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beneficios y riesgos sostenibles a largo plazo para la salud publica, al tiempo que se alinea con los
ciclos tipicos de los programas gubernamentales. En la Seccidn 5.2 se muestran los resultados de los

tres escenarios propuestos.

El modelo matematico actual supone concentraciones de arsénico y flujos constantes para cada pozo
profundo durante todo el periodo de estudio, lo que introduce incertidumbre al no tener en cuenta las
posibles variaciones. Ademas, el modelo no considera la posible escasez de pozos profundos,

afectando su resiliencia.

4.2.2. CASO DE ESTUDIO APRENDIZAJE PROFUNDO

Esta seccidn presenta el caso préctico abordado en este trabajo. Se detallan todos los requisitos y
parametros presentados en la Seccidn 3.3. Cabe destacar que, en dicha Seccion, la RNAP se integré
como una planta de tratamiento de aguas residuales (PTAR) en el modelo matematico de una red de
distribucion de agua de edificios residenciales. Por lo tanto, se utilizaran todas las especificaciones
siguientes para la formulacion del modelo, pero la RNAP operard implicitamente con estas

consideraciones, ya que forma parte de la formulacién del modelo matemaético.

Este caso de estudio considera dos edificios residenciales con 894 y 835 hogares, con un promedio
de 4 personas por vivienda, lo que resulta en un total de 6,920 personas. Estos ERs se ubican en el
complejo residencial "Villas del Pedregal", ubicado en el municipio de Morelia, Michoacan, México
(19.6773° N, 101.3062° O). Se consideraron cinco UDs en los ERs: sanitario, ducha, lavavajillas,

lavanderia y jardineria.

Se considera que existe una pérdida de agua a lo largo del recorrido entre ERs debido a diversas
imperfecciones en los mismos, como se observa en la Tabla 4.2.2.1, que muestra los valores inciertos
de (9 k) segun . Se genera ruido gaussiano para estos datos con una
media de cero, una desviacion estandar de 0.01 y una semilla aleatoria de 13; se utiliza la funcion
np.random.normal() de la biblioteca NumPy . Las propiedades de salida de los
edificios residenciales se obtuvieron del conjunto de prueba de la red neuronal, como se muestra en
la Tabla 4.2.2.2.

Los costos de capital, bombeo, tuberia, agua potable y tratamiento se obtuvieron de

. Todos los costos que se muestran en este documento se presentan anualmente. Se
consideraron las propiedades de DBO, DQO y SST en los flujos de la red de distribucién. El agua
debe cumplir con los siguientes limites permisibles de DBO, DQO y SST: 75, 72 y 36
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x103(mg/m?3), respectivamente, lo que permite la mezcla de flujos en diferentes UDs, cumpliendo
con las regulaciones de la

Los flujos de agua tratada en la planta de tratamiento deben cumplir con la normativa para ser
recirculados, almacenados o descargados al medio ambiente. Los procesos considerados en la planta
de tratamiento fueron aerdbicos y anaerdbicos. El periodo de estudio dur6 7 dias, y cada dia se
consideraron los flujos diferentes para las demandas de UDs, la eficiencia hidrica para cada uso
doméstico y para las propiedades exteriores de cada ER. La demanda de agua de los residentes se
basa en . Los flujos de inodoros y bafios se unificaron,
y los flujos de grifos y pérdidas por fugas se dividieron en proporciones iguales a los cinco usos
domeésticos; sin embargo, en este trabajo la demanda es incierta (se muestra en la Tabla 4.2.2.3).

Estos ultimos datos se obtienen de los residentes con demanda de agua. Se aplica un ruido gaussiano
con media cero, desviacion estdndar 5 y una semilla aleatoria de 369 mediante la funcion
np.random.normal() de la biblioteca NumPy . Los datos varian, por lo que el
modelo matemaético presenta incertidumbre a lo largo del tiempo. Al formular la optimizacion del
modelo matematico, se identificaron varios escenarios dptimos globales, como se presenta en la

Seccion 5.3.

Tabla 4.2.2.1. Eficiencias (9;,) en funcion de los edificios residenciales (j), usos domésticos (k) y un
periodo de tiempo (1).

Periodo (dia)

Edificio ubD

1 2 3 4 5 6 7
1 Sanitario 0.01 0.003 0.023 0.025 0.016 0.011 0
1 Ducha 0.15 0.158 0.155 0.14 0.148 0.172 0.162
1 Lavavajillas  0.12 0.12 0.134 0.112 0.129 0.126 0.13
1 Lavanderia 0.2 0.205 0.209 0.187 0.203 0.2 0.189
1 Jardineria 1 1 1 1 1 1 1
2 Sanitario 0.009 0.024 0.004 0.014 0.007 0.028 0.008
2 Ducha 0.152 0.134 0.145 0.135 0.161 0.149 0.157
2 Lavavajillas  0.104 0.125 0.122 0.112 0.117 0.11 0.125
2 Lavanderia  0.197 0.219 0.205 0.201 0.196 0.2 0.197
2 Jardineria 1 1 1 1 1 1 1
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Tabla 4.2.2.2. Propiedades (PEPF:52Y) de los flujos de salida de edificios residenciales (mg/m3)x103.

Jkxt
Periodo (dia)

Edificio ub Propiedad

1 2 3 4 5 6 7
1 Sanitario DBO 133 151 114 142 150 92 138
1 Sanitario DQO 284 316 521 376 371 233 268
1 Sanitario SST 186 196 176 144 172 234 154
1 Ducha DBO 120 164 99 121 147 94 142
1 Ducha DQO 262 312 514 379 369 248 275
1 Ducha SST 174 200 179 154 173 240 136
1 Lavavajillas DBO 133 149 120 142 160 105 134
1 Lavavajillas DQO 270 318 525 385 360 214 263
1 Lavavajillas SST 195 178 197 159 155 220 177
1 Lavanderia DBO 138 141 117 134 149 75 150
1 Lavanderia DQO 273 307 525 385 355 239 264
1 Lavanderia SST 185 185 171 161 178 221 155
1 Jardineria  DBO 0 0 0 0 0 0 0
1 Jardineria  DQO 0 0 0 0 0 0 0
1 Jardineria  SST 0 0 0 0 0 0 0
2 Sanitario DBO 84 191 159 132 127 153 179
2 Sanitario DQO 251 240 310 304 274 307 265
2 Sanitario SST 98 166 146 148 144 124 128
2 Ducha DBO 71 204 144 111 124 155 183
2 Ducha DQO 229 236 303 307 272 322 272
2 Ducha SST 86 170 149 158 145 130 110
2 Lavavajillas DBO 84 189 165 132 137 166 175
2 Lavavajillas DQO 237 242 314 313 263 288 260
2 Lavavajillas SST 107 148 167 163 127 110 151
2 Lavanderia DBO 89 181 162 124 126 136 191
2 Lavanderia DQO 240 231 314 313 258 313 261
2 Lavanderia SST 97 155 141 165 150 111 129
2 Jardineria  DBO 0 0 0 0 0 0 0
2 Jardineria  DQO 0 0 0 0 0 0 0
2 Jardineria ~ SST 0 0 0 0 0 0 0
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Tabla 4.2.2.3. Demanda (Df,it) segun edificios residenciales (j), usos domeésticos (k) y periodo de tiempo

(0).

Periodo (dia)

Edificio ub
1 2 3 4 5 6 7
1 Sanitario 153.51 146.91 154.897 144.75 155.637 146.515 149.13
1 Ducha 1244 130.724 123.618 124.618 129.073 135.682 126.636
1 Lavavajillas  106.13 98.752 113.496 105.028 100.433 108.443 110.628
1 Lavanderia 34.72 24.2 38.263 37.62 25.419 29.949 26.893
1 Jardineria 47.24 45.941 41.276 46.99 44.958 48.513 50.065
2 Sanitario 143.37 144.337 145.316 148.504 148.026 139.374 141.239
2 Ducha 116.19 118.075 117.57 122.83 107.115 115.475 115.529
2 Lavavajillas  99.12 88.134 103.934 97.012 109.849 90.755 93.618
2 Lavanderia 32.43 30.548 33.061 25.205 40.039 38.541 29.832
2 Jardineria 44.13 40.556 47.049 44.939 35.558 38.565 52.794

4.2.3. CASO DE ESTUDIO APRENDIZAJE POR REFUERZO

En esta seccion se presenta el caso de estudio para la implementacion de aprendizaje por refuerzo en
el modelo integrado presentado en la Seccion 3.4. Las consideraciones tomadas para este caso de
estudio competen con las consideraciones tomadas en la Seccidn 4.2.2 con respecto a la ubicacion
del caso de estudio. Ademas, debido a la implementacion de algunas variantes en el modelo

matematico, es necesario especificar los nuevos parametros de la formulacion matematica.

El modelo implementado en este caso de estudio considera la posibilidad de recibir flujos de agua
residual de otras localidades. Se considera que los flujos maximos permitidos de otras localidades
sean respectivos a 543 hogares dando como resultado un total promedio de 2,172 personas. Los flujos
promedio para la cantidad de personas son 93.23, 75.55, 64.45y 21.08 m? para los UDs de sanitario,
bafio, lavavajillas y lavanderia, respectivamente. Los flujos de agua residual de fuentes externas son
dependientes de la temperatura de la localidad, conforme la temperatura aumenta, la demanda del
agua fresca aumenta. Por consiguiente, se consideraron los primeros 7 dias del afio 2023. Estos tienen

los siguientes registros de temperatura, como se muestran en la Tabla 4.2.3.1 (Meteostat, 2025).

Tabla 4.2.3.1. Temperaturas de los primeros 7 dias del afio 2023.
Dl’a Tmin (OC) Tmax (oc) Tprom (oc) Tnorm
1 6.7 24.8 15.75 0.39375
2 6.6 24 15.3 0.3825
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3 6.6 24.7 15.65 0.39125
4 5.2 25.6 15.4 0.385

5 7.5 24.8 16.15 0.40375
6 6.2 25.8 16 0.4

7 6.4 254 15.9 0.3975

En la Tabla 4.2.3.1 se muestran las temperaturas minimas (T™"), maximas (T™%), promedio
(TPT°™) y normalizadas (T™°"™). La T™°"™ tiene limite superior e inferior igual a 40 y 0 °C,
respectivamente. Si la temperatura minima y maxima aumentan en un dia determinado, la
temperatura normalizada aumenta hacia 1, mientras, Si la temperatura minima y maxima
disminuye, la temperatura normalizada disminuye hacia 0. Por lo tanto, el valor de
temperatura normalizada T"°"™05 = 0.5 corresponde a la temperatura de 20 °C y los flujos
externos de aguas residuales (f;5") de 93.23, 75.55, 64.45 y 21.08 m® para los usos domeésticos

de sanitario, bafio, lavavajillas y lavanderia, respectivamente, se consideran los célculos de la Seccién
422y para el calculo de flujo de agua por persona.
En consecuencia, para obtener los flujos para cada dia se calculan con la Ecuacién (4.2.3.1) y dan
como resultado los valores de la Tabla 4.2.3.2 obtenidos de la Ecuacion (4.2.3.2).

normfext
kext — k.t (4.2.3.1)
13 T norm,0.5
K
RAFEXt = Z fil, Ve€E, VteT (4.2.3.2)
=1
Tabla 4.2.3.2. Restriccion de flujos externos de aguas residuales (Rf"zf"‘, m3).
Fuente Periodo (dia)
Planta
Externa 1 2 3 4 5 6 7
1 PTAR 200.297 194574 199.025 195.845 205.383 203.476 202.204

Asimismo, los flujos de demanda de los edificios residenciales son dependientes de la temperatura.

Por lo tanto, para el valor de temperatura normalizada T"°"™%5 = 0.5 corresponde a la

temperatura de 20 °C y los flujos de demandas (jj-f,iftm) de 153.51y 143.37, 124.4 y 116.19,
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106.13y 99.12, 34.72 y 32.43, y, 47.24 y 44.13 m® para los usos domésticos de sanitario, bafio,
lavavajillas, lavanderiay jardineria en los edificios residenciales 1y 2, respectivamente, se consideran
los céalculos de la Seccion 4.2.2 y . La Ecuacion
(4.2.3.3) muestra el calculo de los flujos de la demanda de los edificios residenciales y la Tabla
4.2.3.3 muestra los valores correspondientes.

normfdem
pDEDIF _ Jk.t (4.2.3.3)
Tkt Tnorm,O.S

Tabla 4.2.3.3. Demanda (D} ") segun edificios residenciales (j), usos domésticos (k) y periodo de tiempo

).

Periodo (dia)

Edificio ub
1 2 3 4 5 6 7
1 Sanitario 120.89 117.44 120.12 118.20 123.96 122.81 122.04
1 Ducha 97.97 95.17 97.34 95.79 100.45 99.52 98.90
1 Lavavajillas  83.58 81.19 83.05 81.72 85.70 84.90 84.37
1 Lavanderia 27.34 26.56 27.17 26.73 28.04 27.78 27.60
1 Jardineria 37.20 36.14 36.97 36.37 38.15 37.79 37.56
2 Sanitario 112.90 109.68 112.19 110.39 115.77 114.70 113.98
2 Ducha 91.50 88.89 90.92 89.47 93.82 92.95 92.37
2 Lavavajillas  78.06 75.83 77.56 76.32 80.04 79.30 78.80
2 Lavanderia 25.54 24.81 25.38 24.97 26.19 25.94 25.78
2 Jardineria 34.75 33.76 34.53 33.98 35.63 35.30 35.08

Las propiedades de salida de los ERs y fuentes externas se obtuvieron de la Seccion 4.2.2. Sin
embargo, se generd un ruido gaussiano para estos datos con una media de cero, una desviacion
estandar de 10 y una semilla aleatoria de 369; se utiliza la funcién np.random.normal() de la biblioteca
NumPy . Los resultados se muestran en las Tablas 4.2.3.4 y 4.2.3.5 para las
propiedades de salida de los edificios residenciales y fuentes externas, respectivamente. Mientras que,
el factor de eficiencia del consumo de agua de los edificios residenciales se obtiene de la Seccion
4.2.2 y se genera un ruido gaussiano para estos datos con una media de cero, una desviacion estandar
de 0.003 y una semilla aleatoria de 13; se utiliza la funcién np.random.normal() de la biblioteca

NumPy como se muestra en la Tabla 4.2.3.6.
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Tabla 4.2.3.4. Propiedades (PEPF:52Y) de los flujos de salida de edificios residenciales (mg/m3)x103.

Jkxt
Periodo (dia)

Edificio ub Propiedad

1 2 3 4 5 6 7
1 Sanitario DBO 133 151 114 142 150 92 138
1 Sanitario DQO 284 316 521 376 371 233 268
1 Sanitario SST 186 196 176 144 172 234 154
1 Ducha DBO 155.99 11158 134.37 14327 97.66 141.68 134.52
1 Ducha DQO 295.88 528.73 38245 35454 22545 258.49 289.58
1 Ducha SST 180.82 170.41 147.81 155.73 227.69 158.38 185.02
1 Lavavajillas DBO 129 149.21 157.73 100.69 143.04 143.08 148.24
1 Lavavajillas DQO 535.66 370.13 373.77 22277 284.16  268.6 320.96
1 Lavavajillas SST 185.33 125.17 207.68 218.81 161.19 195.08 193.84
1 Lavanderia DBO 14127 15092 8451 137.38 136.1 14452 11275
1 Lavanderia DQO 377.38 387.95 23357 280.61 285.29 32152 523.21
1 Lavanderia SST 158.38 170.28 24195 169.86 178.63 208.38 170.45
1 Jardineria  DBO 0 0 0 0 0 0 0
1 Jardineria  DQO 0 0 0 0 0 0 0
1 Jardineria ~ SST 0 0 0 0 0 0 0
2 Sanitario DBO 84 191 159 132 127 153 179
2 Sanitario DQO 251 240 310 304 274 307 265
2 Sanitario SST 98 166 146 148 144 124 128
2 Ducha DBO 19599 156.58 124.37 120.27 158.66 182.68  85.52
2 Ducha DQO 219.88 317.73 310.45 257.54 299.45 255.49 256.58
2 Ducha SST 150.82 140.41 151.81 127.73 117.69 13238 97.02
2 Lavavajillas DBO 174 139.21 13473 161.69 184.04 94.08 188.24
2 Lavavajillas DQO 324.66 298.13 276.77 296.77 281.16 2356 244.96
2 Lavavajillas SST 155.33 129.17 179.68 108.81 135.19 107.08 163.84
2 Lavanderia DBO 131.27 12792 14551 178.38 87.1 18452 157.75
2 Lavanderia DQO 305.38 290.95 307.57 277.61 25229 24552 312.21
2 Lavanderia SST 162.38 14228 131.95 14386 90.63 178.38 140.45
2 Jardineria  DBO 0 0 0 0 0 0 0
2 Jardineria DQO 0 0 0 0 0 0 0
2 Jardineria  SST 0 0 0 0 0 0 0
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Tabla 4.2.3.5. Propiedades (P2%¢*) de fuentes externas (mg/m3)x103,

elt

Periodo (dia)

IIE:;teer;:lZ Planta Propiedad
DBO 184
1 PTAR DQO 242
SST 231

223
177
123

203
114
91

4
230
115
216

207
210
184

237
114
96

139
197
235

Tabla 4.2.3.6. Eficiencias (9;,) en funcion de los edificios residenciales (j), usos domesticos (k) y un

periodo de tiempo (t).

Edificio ub

Periodo (dia)

Sanitario
Ducha
Lavavajillas
Lavanderia
Jardineria
Sanitario
Ducha
Lavavajillas

Lavanderia

N DD DN DN P PR

Jardineria

1
0.01
0.15
0.12

0.2
1
0.009925
0.149549
0.114936
0.197729
1

2
0.007863
0.152261
0.119866
0.201355

1
0.004994
0.147829
0.120412

0.20854

1

3
0.014035
0.151597
0.124051
0.202584

1
0.009231
0.149771
0.118395
0.198771

1

4
0.014436
0.146864
0.117633
0.196215
1
0.01292
0.148108
0.119864
0.201742
1

Los costos bombeo, tuberia, agua potable y tratamiento se obtuvieron de

5
0.011689
0.14927
0.122741
0.200952
1
0.007092
0.15673
0.118488
0.200466
1

6
0.010382
0.156451
0.121819

0.19992

1
0.014035
0.148654
0.111192
0.200545

1

y se actualizé al afio 2023 con el indice de Costos de Plantas de Ingenieria Quimica (CEPCI)

7
0.007048
0.153572
0.122858
0.196738

1
0.012239

0.15012
0.122898
0.200442

1

. El costo unitario de agua fresca, costo de bombeo de agua fresca, costo de bombeo tanques de

agua residual a UDs, costo de bombeo de recirculacién de la PTAR a UDs y costo de operacién de la
PTAR son igual a 0.914, 0.021, 0.021, 0.091, 0.091 y 4.9 $/m?, respectivamente.

Con respecto a la metodologia del ecoindicador 99, en la Tabla 4.2.3.7 se muestra el inventario del

ciclo de vida de las fases de operacion y mantenimiento de la PTAR (RAFAML). Para el modelo de

dafio Jerarquico y la normalizacion con la ponderacién Promedio se tiene los siguientes factores

normalizado de 0.0154, 5130, 8410 y ponderaciones de 400, 400, 200 para las categorias de salud

humana, calidad de los ecosistemas, Recursos, respectivamente. En la Tabla 4.2.3.8 se presentan los

valores de las subcategorias abarcadas por el inventario del ciclo de vida por contaminante.
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Tabla 4.2.3.7. Inventario de ciclo de vida (P.E - dia)

Parametro Unidad RAFAML
Consumo de energia MJ 0.0297863
Emisiones al aire
Particulas kg 2.389E-05
CO; kg 0.02071233
SO, kg 0.00010852
NOy kg 6.1397E-05
CcO kg 0.00015575
Mercurio kg 1.1781E-09
Emisiones al agua
DQO kg 0.0250137
N-total kg 0.0250137
P-total kg 0.002
Metales Pesados kg 0.00062222
Zinc kg 6.9135E-05
Estafio kg 6.9135E-05
Niquel kg 6.9135E-05
Plomo kg 6.9135E-05
Cobre kg 6.9135E-05
Cobalto kg 6.9135E-05
Cromo kg 6.9135E-05
Cadmio kg 6.9135E-05
Arsénico kg 6.9135E-05
Emisiones al suelo
N-total kg 0.8750137
P-total kg 0.21873973
Metales Pesados kg 5.5123E-05
Zinc kg 6.1248E-06
Estafio kg 6.1248E-06
Niquel kg 6.1248E-06
Plomo kg 6.1248E-06
Cobre kg 6.1248E-06
Cobalto kg 6.1248E-06
Cromo kg 6.1248E-06
Cadmio kg 6.1248E-06
Arsénico kg 6.1248E-06
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Tabla 4.2.3.8. Valores de las subcategorias abarcadas por el inventario del ciclo de vida por contaminante.

Dafios a la calidad

Efectos Dafios a Ia salud Dafios a la calidad de los ecosistemnas Dafios a los
Efectos respiratorios en de los ecosistemas recursos causados
. . humana causados causados por el <
Parametro cancerigenos en  humanos causados - causados por - por la extraccién
. por el cambio - efecto combinado :
humanos por sustancias S emisiones e de combustibles
. L climatico e de la acidificacion L
inorganicas ecotoxicas o fosiles
y la eutrofizacion
Consumo de 0 0 0 0 0 0.15
energia
Emisiones al aire
Particulas 0 0.001075 0 0 0 0
CO; 0 0 0.00000021 0 0 0
SO, 0 0.0000546 0 0 1041 0
NOx 0 0.0000887 0 0 5713 0
Mercurio 0 0 0 829 0 0
Emisiones al agua
Zinc 0 0 0 16.3 0 0
Niquel 0.343 0 0 143 0 0
Plomo 0 0 0 7.39 0 0
Cobre 0 0 0 68.7 0 0
Cromo 0.343 0 0 68.7 0 0
Cadmio 0.0712 0 0 829 0 0
Arsénico 0.0657 0 0 829 0 0
Emisiones al suelo
Zinc 0 0 0 2980 0 0
Niquel 0.00394 0 0 7320 0 0
Plomo 0 0 0 12.9 0 0
Cobre 0 0 0 1500 0 0
Cromo 0.271 0 0 4240 0 0
Cadmio 0.00398 0 0 9940 0 0
Arsénico 0.0132 0 0 610 0 0
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4.3. METODOLOGIA

4.3.1. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

En esta seccion se inicia con el empleo de estrategias de agrupamiento para determinar las ubicaciones
Optimas para las plantas de tratamiento de eliminacion de arsénico. El algoritmo k-media, una técnica
de aprendizaje no supervisado, se emplea para segmentar el area de estudio en varios grupos segun
variables relevantes como la concentracion de arsénico en el agua, la densidad de poblacion y la
proximidad a las fuentes de agua. El objetivo principal de este enfoque es minimizar la distancia total
entre los puntos de suministro de agua con arsénico y las ubicaciones propuestas para las plantas de
tratamiento, garantizando una distribucion eficiente y eficaz de los recursos. La seleccion de k (el
nimero de grupos) se determina mediante la aplicacion de métodos de validacién interna, como el
método del codo, para garantizar que el nimero elegido ofrezca el mejor equilibrio entre la
compacidad y la separacion de los grupos. Este proceso iterativo identifica ubicaciones estratégicas
gue maximizan la cobertura del servicio de tratamiento, optimizando al mismo tiempo los costos
operativos y de infraestructura. Se proporcionan mas detalles sobre la metodologia de la estrategia de
agrupamiento k-media en la siguiente seccién. Esta seccién ofrece una explicacion detallada de los
procedimientos y criterios utilizados para identificar los sitios mas adecuados para la ubicacion de las

instalaciones de eliminacion de arsénico.

ESTRATEGIA K-MEANS

En este estudio se realiz6 en una localidad con pozos profundos. Estos pozos satisfacen las
necesidades de agua de la comunidad. La comunidad cuenta con 33 pozos profundos, localizados con
la ayuda de Google Earth Pro, como se muestra en la Fig. 4.3.1.1. Una vez localizados los pozos
profundos, se seleccion6 una ubicacién de origen para todos ellos. Este punto de origen permiti6
convertir las coordenadas UTM (Universal Transverse Mercator) a coordenadas cartesianas para

todas las ubicaciones de los pozos profundos.

Se obtuvieron las coordenadas cartesianas de todos los pozos profundos, el &rea de estudio se limitd
a 40,8 kmz2, como se muestra en la Fig. 4.3.1.1 (b). Se implementaron dos estrategias de k-means. La
primera estrategia tuvo como objetivo encontrar la ubicacion Optima para una sola planta de
tratamiento con coordenadas mas cercanas a todas las ubicaciones de los pozos profundos. La segunda

estrategia busco determinar las ubicaciones dptimas para dos plantas de tratamiento con base en las
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distancias mas cortas desde todas las ubicaciones de los pozos profundos. Se aplicé la siguiente toma
de decision para la agrupacion: si un pozo profundo esta méas cerca de la primera planta que de la
segunda, se asignara al grupo de la primera planta; de lo contrario, se asignara al grupo de la segunda
planta. Este enfoque elimina la posibilidad de que ambas plantas estén ubicadas en el mismo punto.
También se utilizaron solucionadores globales en ambas estrategias de k-means para garantizar un
minimo global. Las coordenadas cartesianas de los pozos profundos se proporcionan en la Tabla
43.1.1.

El pardmetro més critico de esta estrategia fue la distancia minima entre cada pozo profundo y la
ubicacion de la planta. Este pardmetro nos permitié garantizar que, si un pozo profundo dejaba de
suministrar agua, la ubicacion de la planta de extraccion seguiria siendo efectiva para los pozos
restantes, debido a que la ubicacion de la planta depende de la distancia entre esta y los deméas pozos
profundos. En otras palabras, si la ubicacién de la planta se basara en la poblacion circundante y la
concentracion de arsénico de un pozo profundo, esta se ubicaria mas cerca de pozos con mayor
poblacién circundante y/o mayor concentracion de arsénico. Por lo tanto, si uno de estos pozos dejara
de suministrar agua, la ubicacion de la planta en relacion con los demas pozos profundos seria mayor,

lo que generaria mayores costos de bombeo desde los pozos restantes hasta la planta de extraccion,

lo cual se convertiria en un factor significativo.
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Fig. 4.3.1.1. Comunidad con 33 pozos profundos. a) Comunidad con 33 pozos profundos, vista satelital.
b) Comunidad con 33 pozos profundos, vista cartesiana.

Tabla 4.3.1.1. Coordenadas cartesianas para ubicaciones de los pozos profundos.

Pozo Coordinada x (km) Coordinaday (km)
1 2.2522 0.6195
2 1.3771 0.9089
3 1.6364 1.4768
4 1.7905 0.6102
5 0.9478 1.4682
6 1.2462 3.1386
7 2.3817 3.7408
8 1.9144 3.0387
9 0.7043 3.6476

10 0.3756 3.6161
11 0.5117 4.,4558
12 1.8454 4.4012
13 45058 2.0516
14 3.4300 1.9126
15 4.4194 1.3896
16 3.8446 21777
17 4.8667 2.4503
18 3.7220 2.5690
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19 5.2425 1.8250

20 5.3705 2.3341
21 5.4848 2.1071
22 4.9055 1.2607
23 3.8408 0.9826
24 4.2368 1.1008
25 49877 0.4085
26 42701 0.3144
27 5.1074 0.0409
28 7.2421 0.9923
29 6.7468 0.4751
30 7.6564 1.5510
31 8.0084 0.9956
32 7.2737 0.4305
33 6.1195 1.0331

La Ecuacion para encontrar la coordenada éptima de planta entre pozos profundos se muestra a

continuacion:

I

§ip = Z[(X —x)2+ (v — y)?] (4.3.1.1)

i=1

Donde 57 es la raiz cuadrada de la suma de las diferencias entre el punto éptimo de la planta de
tratamiento y cada ubicacion de pozo profundo al cuadrado, y es la coordenada de la abscisa de la
planta de tratamiento, y es la coordenada de la ordenada de la planta de tratamiento, mientras que x;
e y; son las coordenadas de la abscisa y la ordenada para cada una de las ubicaciones de los pozos
profundos, respectivamente. Los resultados de optimizacion de la Ecuacion (4.3.1.1) para 67, y e y
son 14.3269 km, 3.8868 km y 1.8038 km, respectivamente. Debido a la disposicion de la localidad,
las coordenadas resultantes de la optimizacion estaban ocupadas por el area urbana, por lo tanto, el
cambio de coordenadas se realizé al lugar mas cercano con disponibilidad de terreno. Las nuevas
coordenadas fueron las siguientes para y e y son 2.989 y 1.947 km, respectivamente. Las coordenadas
Optimas y nuevas de la planta de tratamiento y las coordenadas de cada pozo profundo se grafican
como se muestra en la Fig. 4.3.1.2. En este Gltimo, se muestra en coordenadas cartesianas (km) la

ubicacion de todos los pozos profundos, la ubicacion 6ptima y la nueva planta de tratamiento.
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Fig. 4.3.1.2. Comunidad con 33 pozos profundos y planta de tratamiento. a) Comunidad con 33 pozos
profundos y una planta de tratamiento, vista satelital. b) Comunidad con 33 pozos profundos y planta de
tratamiento, vista cartesiana.

La estrategia para encontrar las dos ubicaciones dptimas para la instalacion de dos plantas se describe
mediante la siguiente Ecuacion:
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o 3]

I
[[(Xk - xl-)yfk]z + [(yk - yl')yil,)k]z] (4312)
k=1Lli=1

4

K
Z(yfk) =1 (4.3.1.3)
k=1

Donde 627 es la raiz cuadrada de la suma de las diferencias de las distancias entre el punto 6ptimo
de cada planta de tratamiento y la ubicacion de cada pozo profundo, elevada al cuadrado. y; son las
coordenadas Optimas de las dos plantas de tratamiento en el eje de abscisas. y;, son las coordenadas

Optimas de las dos plantas de tratamiento en el eje de ordenadas. yipk es una variable binaria que

determina si el flujo del pozo profundo se dirige a la primera planta o a la segunda ubicacion de la
segunda planta de tratamiento. Los resultados de optimizacion de la Ecuacion (4.3.1.2) para 627, x
e Vi son 8.8441, [5.4805, 1.7239] y [1.2590, 2.5431] km, respectivamente. Considerando que el
conjunto de pozos profundos para la primera ubicacion de la planta de tratamiento (PLANTA 1A)
son los pozos: 13, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32 y 33, mientras
gue para la segunda ubicacién de la planta de tratamiento (PLANTA 1B) es el siguiente conjunto de
pozos profundos: 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 14 y 18. Como ocurri6 en el caso de una sola
ubicacion para la instalacién de una planta de tratamiento, la disponibilidad de terreno se convierte
en un factor importante debido a la zona urbana. Por lo tanto, el cambio de coordenadas al lugar
disponible més cercano se realizd considerando las coordenadas Optimas. Las nuevas coordenadas
son [5.3784, 1.1260] y [1.5896, 2.3480] km para y; € yx, respectivamente. Esto se puede observar
en la Fig. 4.3.2.3.
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Fig. 4.3.2.3. Comunidad con 33 pozos profundos y dos plantas de tratamiento. a) Comunidad con 33
pozos profundos y dos plantas de tratamiento, vista satelital. b) Comunidad con 33 pozos profundos y
dos plantas de tratamiento, vista cartesiana.
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Una vez obtenidas las coordenadas de las plantas de tratamiento 2, 2A y 2B, se calcula la distancia
entre ellas y los pozos profundos. Este calculo se realiza mediante la Ecuacion de distancia lineal,

como se muestra en la Ecuacion (4.3.1.4):

df) = \/(x,f —xP) + (yE —yP)° (4.3.1.4)

Donde d/), es la distancia desde cada pozo profundo hasta cada ubicacion de la planta, xf e y£ son

las coordenadas de abscisas y ordenadas de cada ubicacion de la planta de tratamiento, y xF e y£ son
las coordenadas de abscisas y ordenadas de cada pozo profundo. Las distancias se muestran en la
Tabla 4.3.1.2.

Tabla 4.3.1.2. Distancias entre pozos profundos y plantas de tratamiento.

P70 PLANTA 1 PLANTA 2 PLANT 2B
(km) (km) (km)
1 1.5183 3.2734 2.0630
2 1.9172 4.0588 1.4608
3 1.4320 3.7437 1.0097
4 1.7953 3.7192 1.8604
5 2.0966 4.4323 0.8976
6 2.1113 4.4130 0.7998
7 1.8938 3.6889 1.8753
8 1.5319 3.7549 1.0482
9 2.8481 5.1071 1.3663
10 3.1009 5.3977 1.4735
11 3.5257 5.6480 2.1955
12 2.7076 45153 2.1757
13 1.5205 0.9873 3.3928
14 0.4423 1.9751 2.3448
15 1.5352 0.9797 3.4300
16 0.8862 1.6427 2.7239
17 1.9441 1.0013 3.7422
18 0.9613 1.9243 2.6054
19 2.2568 0.2718 4.1496
20 2.4128 0.7445 4.2446
21 2.5010 0.5283 4.3655
22 2.0357 0.5761 3.9328
23 1.2867 1.6531 3.0389
24 1.5077 1.2419 3.3516
25 2.5223 1.2441 4.3215
26 2.0752 1.6896 3.7444
27 2.8498 1.5723 4.6016
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Para el célculo de la distancia entre pozos profundos, la Ecuacion (4.3.1.5) muestra:

28
29
30
31
32
33

4.3590
4.0358
4.6842
5.1088
4.5452
3.2612

1.9571
1.7649
2.2783
2.6962
2.2216
0.9268

a7 = = x) + (F =9’

6.2646
5.9247
6.5789
7.0140
6.4398
5.1638

(4.3.1.5)

Donde d;;” es la distancia entre los pozos profundos, estas distancias se muestran en las Tablas

4.3.1.3.

102



Tabla 4.3.1.3. Distancia entre pozos profundos, primera parte (km).

Pozo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 0 0.92164 1.05552 0.46177 1.5562 2.71262 3.12399 2.44272 3.40079 3.53574 4.21265
2 0.92164 0 0.62425 0.50993 0.70511 2.23359 3.00476 2.19652 2.82013 2.88654 3.65093
3 1.05552  0.62425 0 0.88011 0.68867 1.70708 2.38351 1.58648 2.36246 2.48324 3.18424
4 0.46177  0.50993 0.88011 0 1.20259 2.58632 3.18585 2.43162 3.2257 3.32222 4.05256
S 1.5562 0.70511 0.68867 1.20259 0 1.69688 2.68712 1.84411 2.19294 2.22281 3.01922
6 2.71262  2.23359 1.70708 2.58632 1.69688 0 1.28528 0.67561 0.74339 0.99294 1.50806
7 3.12399  3.00476 2.38351 3.18585 2.68712 1.28528 0 0.84337 1.67997 2.01 2.002
8 244272  2.19652 1.58648 2.43162 1.84411 0.67561 0.84337 0 1.3546 1.64355 1.99385
9 3.40079  2.82013 2.36246 3.2257 2.19294 0.74339 1.67997 1.3546 0 0.33025 0.83082
10 3.53574  2.88654 2.48324 3.32222 2.22281 0.99294 2.01 1.64355 0.33025 0 0.85064
11 4.21265  3.65093 3.18424 4.05256 3.01922 1.50806 2.002 1.99385 0.83082 0.85064 0

12 3.80359  3.52359 2.93193 3.79139 3.0673 1.39756 0.85081 1.36427 1.36748 1.66636 1.33475
13 2.6702 3.33081 2.92642 3.07417 3.60554 3.43612 2.71389 2.77309 4.12293 4.41663 4.66184
14 1.74915  2.28507 1.84575 2.09383 2.52164 2.50439 2.10733 1.88813 3.23096 3.49729 3.87085
15 2.30001  3.07999 2.78434 2.74201 3.47249 3.6233 3.11126 2.9991 4.34742 4.61623 4.96698
16 2.22798  2.77453 2.31673 2.58384 2.9824 2.77036 2.1408 2.11351 3.46721 3.75537 4.03698
17 3.19189  3.81488 3.37386 3.5846 4.04015 3.68541 2.80011 3.01044 4.33119 4.64001 4.79457
18 244149  2.87297 2.35423 2.75085 2.98457 2.54047 1.78028 1.86763 3.20461 3.50639 3.72365
19 3.22418 3.9724 3.62284 3.65949 4.30948 4.20665 3.44297 3.5425 4.89045 5.18601 5.41301
20 3.55865  4.24005 3.83124 3.97343 4.50667 4.20204 3.30325 3.52721 4.8475 5.15681 5.30178
21 3.55856  4.27888 3.8997 3.98608 4.58181 4.36235 3.50686 3.68999 5.02257 5.32742 5.49979
22 2.7297 3.54582 3.27619 3.18218 3.96312 4.11303 3.53836 3.47965 4.83185 5.10566 5.43261
23 1.62963  2.46477 2.25913 2.08387 2.93351 3.37354 3.12035 2.8176 4.1158 4.3524 4.81101
24 2.04219 2.8661 2.62745 2.49504 3.30949 3.61894 3.22659 3.02478 4.35485 4.60825 5.01319
25 2.74372  3.64512 3.51749 3.20363 4.17664 4.63176 4.23033 4.04523 5.37026 5.61793 6.03452
26 2.04082  2.95336 2.87874 2.49716 3.51691 4.13763 3.91223 3.60152 4.88102 5.10568 5.59246
27 291332  3.82996 3.75631 3.36548 4.39772 4.95029 4.5955 4.3798 5.69172 5.93066 6.37272
28 5.00389  5.86558 5.62663 5.46503 6.31232 6.36854 5.58371 5.70727 7.05646 7.35079 7.56927
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29
30
31
32
33

4.49698
5.48394
5.76849
5.02506
3.88945

5.38716
6.312
6.63179
5.9159
4.74403

5.20765
6.02045
6.3901
5.73353
4.50504

4.95818
5.94088
6.22982
5.48614
4.34967

5.88345
6.70912
7.07638
6.41043
5.19003

6.11158
6.60389
7.09363
6.60792
5.30876

5.45149
5.71116
6.26059
5.9067
4.61549

5.47034
5.93162
6.42736
5.96028
4.65896

6.82469
7.26133
7.77058
7.31478
6.01332

7.10342
7.56802
8.07009
7.59815
6.29802
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Tabla 4.3.1.3. Distancia entre pozos profundos, segunda parte (km).

Pozo 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

1 3.80359 2.6702 1.74915 2.30001 2.22798 3.19189 2.44149 3.22418 3.55865 3.55856 2.7297
2 3.52359 3.33081 2.28507 3.07999 2.77453 3.81488 2.87297 3.9724 4.24005 4.27888 3.54582
3 2.93193 2.92642 1.84575 2.78434 2.31673 3.37386 2.35423 3.62284 3.83124 3.8997 3.27619
4 3.79139 3.07417 2.09383 2.74201 2.58384 3.5846 2.75085 3.65949 3.97343 3.98608 3.18218
5 3.0673 3.60554 2.52164 3.47249 2.9824 4.04015 2.98457 4.30948 4.50667 4.58181 3.96312
6 1.39756 3.43612 2.50439 3.6233 2.77036 3.68541 2.54047 4.20665 4.20204 4.36235 4.11303
7 0.85081 2.71389 2.10733 3.11126 2.1408 2.80011 1.78028 3.44297 3.30325 3.50686 3.53836
8 1.36427 2.77309 1.88813 2.9991 2.11351 3.01044 1.86763 3.5425 3.52721 3.68999 3.47965
9 1.36748 4.12293 3.23096 4.34742 3.46721 4.33119 3.20461 4.89045 4.8475 5.02257 4.83185
10 1.66636 4.41663 3.49729 4.61623 3.75537 4.64001 3.50639 5.18601 5.15681 5.32742 5.10566
11 1.33475 4.66184 3.87085 4.96698 4.03698 4.79457 3.72365 5.41301 5.30178 5.49979 5.43261
12 0 3.54948 2.95025 3.96173 2.9901 3.59648 2.62274 4.26346 4.08648 4.30215 4.38486
13 3.54948 0 1.08479 0.66757 0.67318 0.53784 0.93921 0.77071 0.90966 0.98058 0.88611
14 2.95025 1.08479 0 1.11916 0.4921 1.5341 0.71835 1.81463 1.98577 2.06405 1.61312
15 3.96173 0.66757 1.11916 0 0.97546 1.15118 1.37012 0.93114 1.34039 1.28451 0.50289
16 2.9901 0.67318 0.4921 0.97546 0 1.05792 0.41 1.44172 1.53392 1.64179 1.4023
17 3.59648 0.53784 1.5341 1.15118 1.05792 0 1.15092 0.72951 0.51697 0.70697 1.19025
18 2.62274 0.93921 0.71835 1.37012 0.41 1.15092 0 1.69275 1.66517 1.82236 1.76415
19 4.26346 0.77071 1.81463 0.93114 1.44172 0.72951 1.69275 0 0.52495 0.37193 0.65727
20 4.08648 0.90966 1.98577 1.34039 1.53392 0.51697 1.66517 0.52495 0 0.25415 1.1698
21 4.30215 0.98058 2.06405 1.28451 1.64179 0.70697 1.82236 0.37193 0.25415 0 1.02571
22 4.38486 0.88611 1.61312 0.50289 1.4023 1.19025 1.76415 0.65727 1.1698 1.02571 0

23 3.95841 1.25896 1.01677 0.70741 1.19515 1.79076 1.59083 1.63533 2.04121 1.99183 1.10038
24 4.07577 0.98811 1.14461 0.3417 1.14614 1.48932 1.55583 1.23928 1.6752 1.6032 0.68751
25 5.08102 1.71234 2.16547 1.1339 2.10646 2.04545 2.50399 1.43927 1.96332 1.76991 0.85621
26 4.75194 1.75307 1.80555 1.08551 1.91125 2.21767 2.32019 1.7965 2.3 2.1655 1.13981
27 5.44551 2.09876 2.51344 1.5141 2.48211 242142 2.88282 1.78921 2.30825 2.10041 1.23642
28 6.38325 2.9342 3.9217 2.85058 3.59844 2.78718 3.85714 2.16613 2.30294 2.08111 2.35204
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29
30
31
32
33

6.28002
6.47237
7.04134
6.72555
5.44175

2.73996
3.1901
3.65826
3.20764
1.90824

3.61498
4.24188
4.66934
4.11957
2.82974

2.50066
3.24103
3.61054
3.01112
1.73714

3.36482
3.86301
4.32835
3.84859

2.5467

2.72694
2.93102
3.46207
3.14214
1.89156

3.67886
4.06399
4.56603

4.1458
2.84732

2.02122
2.42943
2.88757
2.46383
1.18168

2.31305
2.41632
2.95803
2.69181
1.50122

2.06304
2.24165
2.75747
2.45175
1.24754
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Tabla 4.3.1.3. Distancia entre pozos profundos, tercera parte (km).

Pozo 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33
1 1.62963 2.04219 2.74372 2.04082 2.91332 5.00389 4.49698 5.48394 5.76849 5.02506 3.88945
2 2.46477 2.8661 3.64512 2.95336 3.82996 5.86558 5.38716 6.312 6.63179 5.9159 4.74403
3 2.25913 2.62745 3.51749 2.87874 3.75631 5.62663 5.20765 6.02045 6.3901 5.73353 4.50504
4 2.08387 2.49504 3.20363 2.49716 3.36548 5.46503 4.95818 5.94088 6.22982 5.48614 4.34967
5 2.93351 3.30949 4.17664 3.51691 4.39772 6.31232 5.88345 6.70912 7.07638 6.41043 5.19003
6 3.37354 3.61894 4.63176 4.13763 4.95029 6.36854 6.11158 6.60389 7.09363 6.60792 5.30876
7 3.12035 3.22659 4.23033 3.91223 4.5955 5.58371 5.45149 5.71116 6.26059 5.9067 4.61549
8 2.8176 3.02478 4.04523 3.60152 4.3798 5.70727 5.47034 5.93162 6.42736 5.96028 4.65896
9 4.1158 4.35485 5.37026 4.88102 5.69172 7.05646 6.82469 7.26133 7.77058 7.31478 6.01332
10 4.3524 4.60825 5.61793 5.10568 5.93066 7.35079 7.10342 7.56802 8.07009 7.59815 6.29802
11 4.81101 5.01319 6.03452 5.59246 6.37272 7.56927 7.39743 7.71256 8.25663 7.86934 6.56978
12 3.95841 4.07577 5.08102 4.75194 5.44551 6.38325 6.28002 6.47237 7.04134 6.72555 5.44175
13 1.25896 0.98811 1.71234 1.75307 2.09876 2.9342 2.73996 3.1901 3.65826 3.20764 1.90824
14 1.01677 1.14461 2.16547 1.80555 2.51344 3.9217 3.61498 4.24188 4.66934 4.11957 2.82974
15 0.70741 0.3417 1.1339 1.08551 1.5141 2.85058 2.50066 3.24103 3.61054 3.01112 1.73714
16 1.19515 1.14614 2.10646 1.91125 2.48211 3.59844 3.36482 3.86301 4.32835 3.84859 2.5467
17 1.79076 1.48932 2.04545 2.21767 2.42142 2.78718 2.72694 2.93102 3.46207 3.14214 1.89156
18 1.59083 1.55583 2.50399 2.32019 2.88282 3.85714 3.67886 4.06399 4.56603 4.1458 2.84732
19 1.63533 1.23928 1.43927 1.7965 1.78921 2.16613 2.02122 2.42943 2.88757 2.46383 1.18168
20 2.04121 1.6752 1.96332 2.3 2.30825 2.30294 2.31305 2.41632 2.95803 2.69181 1.50122
21 1.99183 1.6032 1.76991 2.1655 2.10041 2.08111 2.06304 2.24165 2.75747 2.45175 1.24754
22 1.10038 0.68751 0.85621 1.13981 1.23642 2.35204 2.00194 2.76621 3.1142 2.50951 1.23523
23 0 0.41327 1.2826 0.79414 1.57833 3.40133 2.94998 3.85769 4.16757 3.47696 2.27929
24 0.41327 0 1.02138 0.78705 1.37163 3.00728 2.58681 3.44909 3.77302 3.10995 1.88395
25 1.2826 1.02138 0 0.72382 0.38656 2.32876 1.76033 2.90295 3.07716 2.28603 1.29274
26 0.79414 0.78705 0.72382 0 0.88093 3.0484 2.48197 3.60506 3.79987 3.00585 1.98422
27 1.57833 1.37163 0.38656 0.88093 0 2.3371 1.6959 2.9627 3.05399 2.20097 1.41734
28 3.40133 3.00728 2.32876 3.0484 2.3371 0 0.71612 0.69555 0.76624 0.56268 1.12333
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29
30
31
32
33

2.94998
3.85769
4.16757
3.47696
2.27929

2.58681
3.44909
3.77302
3.10995
1.88395

1.76033
2.90295
3.07716
2.28603
1.29274

2.48197
3.60506
3.79987
3.00585
1.98422

1.6959
2.9627
3.05399
2.20097
1.41734

0.71612
0.69555
0.76624
0.56268
1.12333

0
1.40888
1.36472
0.52874
0.83956

1.40888
0
0.65752
1.18409
1.62177

1.36472
0.65752
0
0.92692
1.88919

0.52874
1.18409
0.92692
0
1.30198
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0.83956

1.62177

1.88919

1.30198
0



Tras determinar las ubicaciones 6ptimas para cada una de las plantas de tratamiento y la distancia
entre los pozos profundos, estos Ultimos suministran un flujo de agua potable para satisfacer la
demanda de toda la comunidad. El agua extraida de estos pozos profundos puede contener una
cantidad excesiva de metales pesados, como el arsénico, que es muy perjudicial para la salud humana;
por lo tanto, este elemento debe encontrarse en bajas concentraciones para su uso como agua potable.
La concentracién permisible de arsénico en varias regiones es de 0.01 mg/L (10 mg/m3), por lo que
concentraciones mas altas pueden suponer un mayor riesgo para la poblacion general. La Tabla
4.3.1.4 presenta las concentraciones de arsénico y los flujos de cada pozo profundo, obtenidos de
fuentes gubernamentales. Cabe destacar que el modelo matematico puede adaptarse a diferentes tipos
de contaminantes o0 metales pesados, lo que requeriria aumentar la dimensionalidad de los parametros

y las variables para tener en cuenta las propiedades respectivas.

Tabla 4.3.1.4. Flujos y concentraciones de pozos profundos.

Pozo Flujo (hm?/5 year) Concentracion (mg/L) x10°
P1 1.270901 4
P2 0.630720 5
P3 0.788400 24
P4 0.726905 3
P5 0.883008 3
P6 0.842011 3
P7 0.540842 4
P8 1.825934 2
P9 1.458540 9
P10 0.165564 3
P11 1.125835 11
P12 2.414081 11
P13 0.862510 16
P14 0.450965 10
P15 0.816782 11
P16 0.679601 2
P17 0.788400 4
P18 1.963116 9
P19 1.327666 2
P20 0.649642 18
P21 0.788400 4
P22 2.641140 5
P23 0.630720 4
P24 0.804168 5
P25 0.236520 2
P26 0.425736 8
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Los flujos extraidos que se muestran en la Tabla 4.3.1.4 corresponden a los pozos profundos y
enviados a la demanda comunitaria. Como se puede observar en esta tabla, algunos de estos pozos
profundos no cumplen con la restriccion permisible de arsénico; por lo tanto, es necesario enviar estos
flujos a las plantas de tratamiento para remover el metal. Por lo tanto, es necesario bombear los flujos
e invertir en tuberias hacia estas nuevas plantas de tratamiento. El costo de bombeo y tuberia es de
alrededor de 0.01345042 y 0.02690085 $/m3 y se actualizo al afio 2023
con el indice de Costos de Plantas de Ingenieria Quimica (CEPCI) . Al aplicar los
limites superior e inferior de los costos de bombeo y tuberia, el modelo matematico descrito en el
material principal calcularia los resultados con base en los valores extremos para cada caso. Sin
embargo, para seleccionar un punto intermedio entre estos limites ofrece una aproximacion méas
precisa de los costos reales. Por esta razdn, se requiere una estrategia para estimar los costos
intermedios de bombeo y conduccién. La siguiente seccion describe la estrategia utilizada para
calcular estas estimaciones de costos intermedios. Luego, para que el costo de bombeo y conduccion
sea una funcion de la distancia recorrida hasta las plantas de tratamiento, se utiliza la siguiente

Ecuacion para hallar la pendiente y la ordenada al origen:

Cost, = mPdistf + b (4.3.1.6)

Donde Cost; (0,01345042 y 0,02690085 $/m?) son los limites de los costos de bombeo y conduccion,
distf (271,82 y 7014,01 m) son los limites de las distancias entre un pozo profundo y una planta de
tratamiento, y m” y b son la pendiente y la ordenada al origen, respectivamente, de la funcion de
distancia recorrida hasta las plantas de tratamiento. El resultado de la Ecuacion anterior es
1.9949x107° y 0.02690 para m” y bP. Por lo tanto, la Ecuacion en funcion de la distancia recorrida

hasta las plantas de tratamiento se muestra en la siguiente Ecuacion:

Costf, = mPdistf, + b” (4.3.1.7)

Donde Costl{D « son los costos de bombeo y conduccién desde los pozos profundos hasta las plantas
de tratamiento y distf « €s la distancia desde los pozos profundos hasta las plantas de tratamiento. La

Tabla 4.3.1.5 muestra los costos de bombeo y conduccion segln la Ecuacion (4.3.1.7) para cada pozo

profundo hasta las plantas de tratamiento.
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Tabla 4.3.1.5. Costo de bombeo y tuberia desde pozos profundos hasta las plantas de tratamiento.
Pozo PLANTA 2 ($/m?3) PLANTA 2A ($/m?) PLANT 2B ($/m°)

1 0.01594 0.01944 0.01702
2 0.01673 0.02101 0.01582
3 0.01576 0.02038 0.01492
4 0.01649 0.02033 0.01662
5 0.01709 0.02175 0.01470
6 0.01712 0.02171 0.01450
7 0.01669 0.02027 0.01665
8 0.01596 0.02040 0.01500
9 0.01859 0.02310 0.01563
10 0.01909 0.02368 0.01585
11 0.01994 0.02418 0.01729
12 0.01831 0.02192 0.01725
13 0.01594 0.01488 0.01968
14 0.01379 0.01685 0.01759
15 0.01597 0.01486 0.01975
16 0.01468 0.01619 0.01834
17 0.01679 0.01491 0.02037
18 0.01483 0.01675 0.01811
19 0.01741 0.01345 0.02119
20 0.01772 0.01439 0.02138
21 0.01790 0.01396 0.02162
22 0.01697 0.01406 0.02075
23 0.01548 0.01621 0.01897
24 0.01592 0.01539 0.01959
25 0.01794 0.01539 0.02153
26 0.01705 0.01628 0.02038
27 0.01859 0.01604 0.02209
28 0.02160 0.01681 0.02541
29 0.02096 0.01643 0.02473
30 0.02225 0.01745 0.02603
31 0.02310 0.01829 0.02690
32 0.02198 0.01734 0.02576
33 0.01941 0.01476 0.02321

Considerando que, para el caso en que los flujos de los pozos profundos se dirijan a otros pozos

profundos es necesario aplicar las siguientes Ecuaciones:

Cost; = m™dist]* + b™ (4.3.1.8)
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Donde dist;™ (0y 8256 m) son los limites de las distancias entre los pozos profundos, m™ y b™ son
la pendiente y la ordenada al origen, respectivamente, de la funcién de distancia recorrida entre los
pozos profundos. Los resultados de la Ecuacion anterior son 1.629x107¢ y 0.01345 para m™y b™,
respectivamente. La Ecuacion en funcién de las distancias entre los pozos profundos se muestra a

continuacion:

Cost]; = m™dist]} + b™ (4.3.1.9)

Donde Cost]"; es el costo de bombeo y tuberia entre pozos profundos y dist;"; es la distancia entre
pozos profundos. La Tabla 4.3.1.6 muestran los costos de bombeo y tuberia para la Ecuacién (4.3.1.9)

entre pozos profundos.
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Tabla 4.3.1.6. Costo de bombeo y tuberia entre pozos profundos, primera parte ($/mq).

Pozo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0.01345 0.01495 0.01517 0.01420 0.01599 0.01787 0.01854 0.01743 0.01899 0.01921 0.02031
2 0.01495 0.01345 0.01447 0.01428 0.01460 0.01709 0.01835 0.01703 0.01804 0.01815 0.01940
3 0.01517 0.01447 0.01345 0.01488 0.01457 0.01623 0.01733 0.01603 0.01730 0.01750 0.01864
4 0.01420 0.01428 0.01488 0.01345 0.01541 0.01766 0.01864 0.01741 0.01871 0.01886 0.02005
5 0.01599 0.01460 0.01457 0.01541 0.01345 0.01621 0.01783 0.01645 0.01702 0.01707 0.01837
6 0.01787 0.01709 0.01623 0.01766 0.01621 0.01345 0.01554 0.01455 0.01466 0.01507 0.01591
7 0.01854 0.01835 0.01733 0.01864 0.01783 0.01554 0.01345 0.01482 0.01619 0.01672 0.01671
8 0.01743 0.01703 0.01603 0.01741 0.01645 0.01455 0.01482 0.01345 0.01566 0.01613 0.01670
9 0.01899 0.01804 0.01730 0.01871 0.01702 0.01466 0.01619 0.01566 0.01345 0.01399 0.01480
10 0.01921 0.01815 0.01750 0.01886 0.01707 0.01507 0.01672 0.01613 0.01399 0.01345 0.01484
11 0.02031 0.01940 0.01864 0.02005 0.01837 0.01591 0.01671 0.01670 0.01480 0.01484 0.01345
12 0.01965 0.01919 0.01823 0.01963 0.01845 0.01573 0.01484 0.01567 0.01568 0.01617 0.01562
13 0.01780 0.01888 0.01822 0.01846 0.01932 0.01905 0.01787 0.01797 0.02017 0.02065 0.02104
14 0.01630 0.01717 0.01646 0.01686 0.01756 0.01753 0.01688 0.01653 0.01871 0.01915 0.01976
15 0.01720 0.01847 0.01799 0.01792 0.01911 0.01935 0.01852 0.01834 0.02053 0.02097 0.02154
16 0.01708 0.01797 0.01722 0.01766 0.01831 0.01796 0.01694 0.01689 0.01910 0.01957 0.02003
17 0.01865 0.01967 0.01895 0.01929 0.02003 0.01945 0.01801 0.01835 0.02051 0.02101 0.02126
18 0.01743 0.01813 0.01729 0.01793 0.01831 0.01759 0.01635 0.01649 0.01867 0.01916 0.01952
19 0.01870 0.01992 0.01935 0.01941 0.02047 0.02030 0.01906 0.01922 0.02142 0.02190 0.02227
20 0.01925 0.02036 0.01969 0.01992 0.02079 0.02030 0.01883 0.01920 0.02135 0.02185 0.02209
21 0.01925 0.02042 0.01980 0.01994 0.02091 0.02056 0.01916 0.01946 0.02163 0.02213 0.02241
22 0.01790 0.01923 0.01879 0.01863 0.01991 0.02015 0.01921 0.01912 0.02132 0.02177 0.02230
23 0.01611 0.01747 0.01713 0.01685 0.01823 0.01895 0.01853 0.01804 0.02016 0.02054 0.02129
24 0.01678 0.01812 0.01773 0.01751 0.01884 0.01935 0.01871 0.01838 0.02054 0.02096 0.02162
25 0.01792 0.01939 0.01918 0.01867 0.02025 0.02100 0.02034 0.02004 0.02220 0.02260 0.02328
26 0.01678 0.01826 0.01814 0.01752 0.01918 0.02019 0.01982 0.01932 0.02140 0.02177 0.02256
27 0.01820 0.01969 0.01957 0.01893 0.02061 0.02151 0.02094 0.02059 0.02272 0.02311 0.02383
28 0.02160 0.02301 0.02262 0.02235 0.02373 0.02383 0.02255 0.02275 0.02495 0.02543 0.02578
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29
30
31
32
33

0.02078
0.02238
0.02285
0.02164
0.01979

0.02223
0.02373
0.02425
0.02309
0.02118

0.02193
0.02326
0.02386
0.02279
0.02079

0.02153
0.02313
0.02360
0.02239
0.02054

0.02303
0.02438
0.02498
0.02389
0.02191

0.02341
0.02421
0.02501
0.02422
0.02210

0.02233
0.02275
0.02365
0.02307
0.02097

0.02236
0.02311
0.02392
0.02316
0.02104

0.02457
0.02528
0.02611
0.02537
0.02325

0.02502
0.02578
0.02660
0.02583
0.02371
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0.02550
0.02601
0.02690
0.02627
0.02415



Tabla 4.3.1.6. Costo de bombeo y tuberia entre pozos profundos, segunda parte ($/mq).

Pozo 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

1 0.01965 0.01780 0.01630 0.01720 0.01708 0.01865 0.01743 0.01870 0.01925 0.01925 0.01790
0.01919 0.01888 0.01717 0.01847 0.01797 0.01967 0.01813 0.01992 0.02036 0.02042 0.01923
3 0.01823 0.01822 0.01646 0.01799 0.01722 0.01895 0.01729 0.01935 0.01969 0.01980 0.01879
4 0.01963 0.01846 0.01686 0.01792 0.01766 0.01929 0.01793 0.01941 0.01992 0.01994 0.01863
5 0.01845 0.01932 0.01756 0.01911 0.01831 0.02003 0.01831 0.02047 0.02079 0.02091 0.01991
6 0.01573 0.01905 0.01753 0.01935 0.01796 0.01945 0.01759 0.02030 0.02030 0.02056 0.02015
7 0.01484 0.01787 0.01688 0.01852 0.01694 0.01801 0.01635 0.01906 0.01883 0.01916 0.01921
8 0.01567 0.01797 0.01653 0.01834 0.01689 0.01835 0.01649 0.01922 0.01920 0.01946 0.01912
9 0.01568 0.02017 0.01871 0.02053 0.01910 0.02051 0.01867 0.02142 0.02135 0.02163 0.02132
10 0.01617 0.02065 0.01915 0.02097 0.01957 0.02101 0.01916 0.02190 0.02185 0.02213 0.02177
11 0.01562 0.02104 0.01976 0.02154 0.02003 0.02126 0.01952 0.02227 0.02209 0.02241 0.02230
12 0.01345 0.01923 0.01826 0.01990 0.01832 0.01931 0.01772 0.02040 0.02011 0.02046 0.02059
13 0.01923 0.01345 0.01522 0.01454 0.01455 0.01433 0.01498 0.01471 0.01493 0.01505 0.01489
14 0.01826 0.01522 0.01345 0.01527 0.01425 0.01595 0.01462 0.01641 0.01669 0.01681 0.01608
15 0.01990 0.01454 0.01527 0.01345 0.01504 0.01533 0.01568 0.01497 0.01563 0.01554 0.01427
16 0.01832 0.01455 0.01425 0.01504 0.01345 0.01517 0.01412 0.01580 0.01595 0.01612 0.01573
17 0.01931 0.01433 0.01595 0.01533 0.01517 0.01345 0.01533 0.01464 0.01429 0.01460 0.01539
18 0.01772 0.01498 0.01462 0.01568 0.01412 0.01533 0.01345 0.01621 0.01616 0.01642 0.01632
19 0.02040 0.01471 0.01641 0.01497 0.01580 0.01464 0.01621 0.01345 0.01431 0.01406 0.01452
20 0.02011 0.01493 0.01669 0.01563 0.01595 0.01429 0.01616 0.01431 0.01345 0.01386 0.01536
21 0.02046 0.01505 0.01681 0.01554 0.01612 0.01460 0.01642 0.01406 0.01386 0.01345 0.01512
22 0.02059 0.01489 0.01608 0.01427 0.01573 0.01539 0.01632 0.01452 0.01536 0.01512 0.01345
23 0.01990 0.01550 0.01511 0.01460 0.01540 0.01637 0.01604 0.01611 0.01678 0.01670 0.01524
24 0.02009 0.01506 0.01532 0.01401 0.01532 0.01588 0.01598 0.01547 0.01618 0.01606 0.01457
25 0.02173 0.01624 0.01698 0.01530 0.01688 0.01678 0.01753 0.01580 0.01665 0.01633 0.01485
26 0.02119 0.01631 0.01639 0.01522 0.01656 0.01706 0.01723 0.01638 0.01720 0.01698 0.01531
27 0.02232 0.01687 0.01754 0.01592 0.01749 0.01740 0.01815 0.01637 0.01721 0.01687 0.01546
28 0.02385 0.01823 0.01984 0.01809 0.01931 0.01799 0.01973 0.01698 0.01720 0.01684 0.01728
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29
30
31
32
33

0.02368
0.02399
0.02492
0.02441
0.02232

0.01791
0.01865
0.01941
0.01868
0.01656

0.01934
0.02036
0.02106
0.02016
0.01806

0.01752
0.01873
0.01933
0.01836
0.01628

0.01893
0.01974
0.02050
0.01972
0.01760

0.01789
0.01823
0.01909
0.01857
0.01653

0.01944
0.02007
0.02089
0.02020
0.01809

0.01674
0.01741
0.01815
0.01746
0.01538

0.01722
0.01739
0.01827
0.01784
0.01590

0.01681
0.01710
0.01794
0.01744
0.01548
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0.01671
0.01796
0.01852
0.01754
0.01546



Tabla 4.3.1.6. Costo de bombeo y tuberia entre pozos profundos, tercera parte ($/m?2).

Pozo 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33

1 0.01611 0.01678 0.01792 0.01678 0.01820 0.02160 0.02078 0.02238 0.02285 0.02164 0.01979
0.01747 0.01812 0.01939 0.01826 0.01969 0.02301 0.02223 0.02373 0.02425 0.02309 0.02118
3 0.01713 0.01773 0.01918 0.01814 0.01957 0.02262 0.02193 0.02326 0.02386 0.02279 0.02079
4 0.01685 0.01751 0.01867 0.01752 0.01893 0.02235 0.02153 0.02313 0.02360 0.02239 0.02054
5 0.01823 0.01884 0.02025 0.01918 0.02061 0.02373 0.02303 0.02438 0.02498 0.02389 0.02191
6 0.01895 0.01935 0.02100 0.02019 0.02151 0.02383 0.02341 0.02421 0.02501 0.02422 0.02210
7 0.01853 0.01871 0.02034 0.01982 0.02094 0.02255 0.02233 0.02275 0.02365 0.02307 0.02097
8 0.01804 0.01838 0.02004 0.01932 0.02059 0.02275 0.02236 0.02311 0.02392 0.02316 0.02104
9 0.02016 0.02054 0.02220 0.02140 0.02272 0.02495 0.02457 0.02528 0.02611 0.02537 0.02325
10 0.02054 0.02096 0.02260 0.02177 0.02311 0.02543 0.02502 0.02578 0.02660 0.02583 0.02371
11 0.02129 0.02162 0.02328 0.02256 0.02383 0.02578 0.02550 0.02601 0.02690 0.02627 0.02415
12 0.01990 0.02009 0.02173 0.02119 0.02232 0.02385 0.02368 0.02399 0.02492 0.02441 0.02232
13 0.01550 0.01506 0.01624 0.01631 0.01687 0.01823 0.01791 0.01865 0.01941 0.01868 0.01656
14 0.01511 0.01532 0.01698 0.01639 0.01754 0.01984 0.01934 0.02036 0.02106 0.02016 0.01806
15 0.01460 0.01401 0.01530 0.01522 0.01592 0.01809 0.01752 0.01873 0.01933 0.01836 0.01628
16 0.01540 0.01532 0.01688 0.01656 0.01749 0.01931 0.01893 0.01974 0.02050 0.01972 0.01760
17 0.01637 0.01588 0.01678 0.01706 0.01740 0.01799 0.01789 0.01823 0.01909 0.01857 0.01653
18 0.01604 0.01598 0.01753 0.01723 0.01815 0.01973 0.01944 0.02007 0.02089 0.02020 0.01809
19 0.01611 0.01547 0.01580 0.01638 0.01637 0.01698 0.01674 0.01741 0.01815 0.01746 0.01538
20 0.01678 0.01618 0.01665 0.01720 0.01721 0.01720 0.01722 0.01739 0.01827 0.01784 0.01590
21 0.01670 0.01606 0.01633 0.01698 0.01687 0.01684 0.01681 0.01710 0.01794 0.01744 0.01548
22 0.01524 0.01457 0.01485 0.01531 0.01546 0.01728 0.01671 0.01796 0.01852 0.01754 0.01546
23 0.01345 0.01412 0.01554 0.01474 0.01602 0.01899 0.01826 0.01973 0.02024 0.01911 0.01716
24 0.01412 0.01345 0.01511 0.01473 0.01568 0.01835 0.01766 0.01907 0.01960 0.01852 0.01652
25 0.01554 0.01511 0.01345 0.01463 0.01408 0.01724 0.01632 0.01818 0.01846 0.01717 0.01556
26 0.01474 0.01473 0.01463 0.01345 0.01489 0.01842 0.01749 0.01932 0.01964 0.01835 0.01668
27 0.01602 0.01568 0.01408 0.01489 0.01345 0.01726 0.01621 0.01828 0.01843 0.01704 0.01576
28 0.01899 0.01835 0.01724 0.01842 0.01726 0.01345 0.01462 0.01458 0.01470 0.01437 0.01528
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29
30
31
32
33

0.01826
0.01973
0.02024
0.01911
0.01716

0.01766
0.01907
0.01960
0.01852
0.01652

0.01632
0.01818
0.01846
0.01717
0.01556

0.01749
0.01932
0.01964
0.01835
0.01668

0.01621
0.01828
0.01843
0.01704
0.01576

0.01462
0.01458
0.01470
0.01437
0.01528

0.01345
0.01575
0.01567
0.01431
0.01482

0.01575
0.01345
0.01452
0.01538
0.01609

0.01567
0.01452
0.01345
0.01496
0.01653

0.01431
0.01538
0.01496
0.01345
0.01557
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0.01482
0.01609
0.01653
0.01557
0.01345



Los puntos de origen de los pozos profundos se consideran ubicados en la misma ubicacion que su
punto de demanda; es decir, el punto de origen del pozo "1" se encuentra en la misma ubicacion que
su punto de demanda. Por lo tanto, si el flujo proveniente de un punto de origen de pozo profundo
cumple con la demanda y la restriccion de arsénico permitida, no se enviara a ninguna planta de
tratamiento ni a ningan otro pozo profundo. Si el flujo proveniente de un punto de origen de pozo
profundo cumple con la demanda, pero no con la restriccién de arsénico permitida, tendra dos
opciones: primero, se enviara a otro punto de demanda para su mezclay reduccion de la concentracion
de arsénico; y segundo, se enviard a una planta de tratamiento para eliminar un porcentaje de la
concentracién de arsénico, y luego se enviard a un punto de demanda de pozo profundo. Si el flujo
proveniente de un punto de origen de pozo profundo no cumple con ambas restricciones, recibira

flujo de otros pozos profundos, pero como punto de demanda de pozo profundo.

Como se puede observar, si el flujo del punto de fuente del pozo profundo completa las dos
restricciones de flujo, los costos de bombeo y tuberia serian cero, mientras que, si el flujo del punto
de fuente del pozo profundo completa el flujo y no completa la restriccién de arsénico permisible, el
costo de bombeo y tuberia seria, para la primera opcion, el costo de transporte del flujo desde el punto
de fuente del pozo profundo hasta el punto de demanda del pozo profundo; para la segunda opcién,
es el costo de transporte del flujo desde el punto de fuente del pozo profundo hasta la planta de
tratamiento mas el costo de transporte del flujo desde la planta de tratamiento hasta el punto de
demanda del pozo profundo. Y si el flujo desde el punto de fuente del pozo profundo no completa
ninguna restriccion, los costos de bombeo y tuberia serian iguales al costo de transporte del flujo hasta
este punto de demanda del pozo profundo. Por lo tanto, los costos de bombeo y transporte de los
flujos que se envian desde la fuente de los pozos profundos hasta las plantas de tratamiento (Tabla
4.3.1.5) seran iguales a los costos de bombeo y conduccion de los flujos que se envian desde las
plantas de tratamiento hasta los puntos de demanda de los pozos profundos, ya que la distancia es la
misma desde la fuente de un pozo profundo hasta una planta de tratamiento (Tabla 4.3.1.2) que desde
la planta de tratamiento hasta el punto de demanda de un pozo profundo. Tras recopilar todos estos

datos, procedemos a utilizar el modelo matematico que se muestra en la Seccion 3.2.

Tabla 4.3.1.7. Costo de bombeo y tuberias hacia la demanda de pozos profundos.

P0z0 PLANTA 2 ($/m3  PLANT 2A ($/m3)  PLANT 2B ($/m?)
1 0.01594 0.01944 0.01702
2 0.01673 0.02101 0.01582
3 0.01576 0.02038 0.01492
4 0.01649 0.02033 0.01662
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5 0.01709 0.02175 0.01470
6 0.01712 0.02171 0.01450
7 0.01669 0.02027 0.01665
8 0.01596 0.02040 0.01500
9 0.01859 0.02310 0.01563
10 0.01909 0.02368 0.01585
11 0.01994 0.02418 0.01729
12 0.01831 0.02192 0.01725
13 0.01594 0.01488 0.01968
14 0.01379 0.01685 0.01759
15 0.01597 0.01486 0.01975
16 0.01468 0.01619 0.01834
17 0.01679 0.01491 0.02037
18 0.01483 0.01675 0.01811
19 0.01741 0.01345 0.02119
20 0.01772 0.01439 0.02138
21 0.01790 0.01396 0.02162
22 0.01697 0.01406 0.02075
23 0.01548 0.01621 0.01897
24 0.01592 0.01539 0.01959
25 0.01794 0.01539 0.02153
26 0.01705 0.01628 0.02038
27 0.01859 0.01604 0.02209
28 0.02160 0.01681 0.02541
29 0.02096 0.01643 0.02473
30 0.02225 0.01745 0.02603
31 0.02310 0.01829 0.02690
32 0.02198 0.01734 0.02576
33 0.01941 0.01476 0.02321

4.3.2. APRENDIZAJE PROFUNDO

Esta seccion consta de tres partes principales: primero es la RNAP; segundo es la integracion de la
RNAP en el modelo matematico de una red de distribucién de agua; y tercero es la solucion de la

configuracion 6ptima de una red de distribucion de agua integrada con la RNAP.
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Tabla 4.3.2.1. Datos implementados en la red neuronal artificial, Primera Parte.

Entrada Salida Entrada Salida
Dato Dato

DBO DQO SST |DBO DQO SST DBO DQO SST |DBO DQO SST

1 138 333 240 16 62 17 42 148 400 364 11 54 9

2 156 405 200 | 19 71 23 43 158 256 194 | 10 66 9

3 95 349 136 19 67 24 44 123 246 186 12 70 15

4 196 353 174 24 71 24 45 199 380 244 13 43 15

5 194 419 186 23 71 33 46 214 641 104 11 55 14

6 202 431 200 | 17 63 20 47 206 305 188 14 55 10

7 148 345 162 17 60 21 48 255 282 166 13 56 20

8 247 444 166 27 52 29 49 223 459 164 19 56 23

9 161 281 164 14 63 19 50 64 361 172 8 31 14

10 156 336 192 15 59 19 51 66 352 164 11 24 12

11 265 330 362 24 70 11 52 48 356 242 5 60 12

12 138 259 256 | 22 59 16 53 69 326 138 8 52 9

13 192 433 300 15 60 12 54 70 388 112 12 53 16

14 211 488 268 15 63 12 55 31 281 208 3 25 12

15 200 402 184 17 64 17 56 77 256 248 7 62 9

16 257 367 206 16 56 15 57 100 256 234 11 58 10

17 183 456 232 19 60 12 58 94 409 194 14 65 11

18 183 380 192 13 63 15 59 58 397 130 20 42 16

19 174 404 192 13 55 18 60 95 302 176 19 59 15

20 327 376 184 15 47 13 61 132 288 144 11 64 13

21 159 234 292 12 36 14 62 215 440 190 9 60 13
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22 134 302 208 16 66 20 63 354 539 232 14 67 17

23 132 297 176 24 63 16 64 253 354 162 16 69 12

24 224 488 256 15 36 17 65 154 310 128 15 50 11

25 132 336 130 | 13 68 13 66 181 348 184 | 21 48 19

26 175 321 176 12 67 11 67 176 387 162 17 51 14

27 165 315 170 11 53 19 68 201 434 118 12 55 18

28 184 219 148 18 37 22 69 151 294 186 9 39 11

29 89 298 116 16 42 22 70 139 294 256 11 55 14

30 75 333 142 9 32 12 71 119 220 128 7 45 9

31 181 264 124 19 72 28 72 139 263 144 9 51 10

32 137 398 188 9 66 10 73 147 224 146 15 23 18

33 189 424 264 16 68 21 74 206 324 166 12 66 23

34 182 388 272 18 71 18 75 197 497 254 10 70 19

35 166 452 120 19 56 28 76 129 237 234 7 66 19

36 140 231 160 12 39 11 7 122 287 168 12 43 16

37 192 253 186 14 48 13 78 90 271 144 10 41 14

38 176 200 176 13 45 18 79 155 243 210 9 35 12

39 146 243 164 6 59 14 80 157 361 208 12 51 17

40 139 380 256 11 51 8 81 195 246 172 11 42 18

41 117 366 300 12 67 12 82 102 269 156 10 54 13

Tabla 4.3.2.1. Datos implementados en la red neuronal artificial, Segunda Parte.

Entrada Salida Entrada Salida
Dato Dato

DBO DQO SST |DBO DQO SST DBO DQO SST |DBO DQO SST
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83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

192

185

109

115

380

169

173

226

72

156

365

194

129

204

290

203

346

148

319

334

311

238

261

133

294

334

211

357

318

337

396

324

380

311

370

435

506

469

459

434

350

945

532

594

420

591

592

295

172

156

180

134

194

132

242

264

122

226

172

166

178

212

228

128

144

188

250

256

208

202

216

158

15

16

16

14

21

27

21

12

13

14

22

18

28

13

20

14

15

20

18

16

24

14

69

65

35

61

71

71

70

60

72

29

70

51

54

20

o7

60

61

71

60

62

41

63

47

66

20

11

13

18

22

14

18

22

18

15

16

13

19

14

22

11

10

11

14

11

12

17

13

12

124

125

126

127

128

129

130

131

132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

145

146

147

133

69

115

133

118

181

146

277

164

192

157

196

178

145

155

152

115

184

170

133

185

175

174

156

346

370

295

305

295

462

313

523

353

330

392

403

310

258

392

318

272

424

332

349

439

457

442

364

274

180

182

208

178

216

168

124

218

190

232

200

198

194

182

204

266

166

226

110

256

262

268

194

17

13

19

16

12

22

16

21

15

10

18

12

13

19

12

13

18

13

21

16

33

25

20

21

65

39

58

20

72

68

59

53

59

70

65

54

62

55

68

62

52

64

24

55

47

64

54

64
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18

14

19

16

11

20

15

19

14

19

22

14

22

20

15

13

18

15

18

19

21

24

18

18



107 152 510 136 16 65 11 148 220 540 184 16 27

108 185 518 202 | 14 65 13 149 176 333 178 | 16 67

109 100 212 280 | 15 59 14 150 172 400 136 15 59

110 80 204 180 | 10 51 10 151 133 284 186 11 60

111 94 389 120 13 33 10 152 151 316 196 16 44

112 135 297 164 | 20 43 18 153 114 521 176 11 44

113 159 516 248 17 72 15 154 142 376 144 9 57

114 122 338 174 14 44 12 155 150 371 172 11 39

115 134 323 190 15 56 13 156 92 233 234 8 47

116 179 432 228 18 71 17 157 138 268 154 8 33

117 156 276 146 30 43 16 158 84 251 98 7 49

118 237 494 204 24 71 16 159 191 240 166 8 44

119 166 393 242 13 27 10 160 159 310 146 | 21 59

120 205 453 198 15 70 22 161 132 304 148 14 42

121 270 321 168 14 51 16 162 127 274 144 9 35

122 161 392 266 15 59 13 163 153 307 124 10 46

123 183 449 180 23 54 19 164 179 265 128 11 54

RED NEURONAL ARTIFICIAL PROFUNDA

En esta seccion, se describira todo lo relacionado con la RNAP, desde la adquisicion de datos hasta
las pruebas. Se ofrece una breve descripcion de la diferencia entre el aprendizaje automatico y el
aprendizaje profundo. El aprendizaje profundo es una rama del aprendizaje automatico y consiste en
redes neuronales con un gran numero de capas y parametros. Por lo tanto, se conocen como redes
neuronales profundas. El aprendizaje profundo puede aprender caracteristicas de alto nivel de los

datos, a diferencia del aprendizaje automatico . A continuacién, se presenta
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informacién sobre el modelado de la RNAP de la planta de tratamiento mediante algoritmos de

aprendizaje profundo.

Los datos de entrenamiento, validacion y prueba se obtuvieron del

y son de acceso abierto. El total de datos utilizados para la red neuronal fue de 164
(Tabla 4.3.2.1.). Estos datos tienen 6 caracteristicas, que corresponden a las propiedades de los puntos
de entrada y salida de la PTAR,; es decir, las caracteristicas 1 a 3 son las propiedades de DBO, DQO
y SST de los flujos de entrada a la PTAR. Mientras tanto, las caracteristicas 4 a 6 son las propiedades
DBO, DQO y SST de los flujos de salida del agua tratada de la planta de tratamiento de aguas

residuales.

Los datos totales se expandieron mediante la técnica de ruido gaussiano con una media de cero, una
desviacion estandar de 0.5 y una semilla aleatoria de 369. Para ello, se utilizé la funcion
random.normal() de la biblioteca NumPy . El nuevo conjunto de datos totales
consta de 1,640,164 datos. Este ultimo conjunto de datos se dividi6 aleatoriamente en los conjuntos
de entrenamiento, validacion y prueba, y se utilizé la funcién train test split() de la biblioteca Scikit-
learn , con una semilla aleatoria de 369. La distribucién de los datos totales
fue la siguiente: datos de entrenamiento (80 %), datos de validacién (10 %) y datos de prueba (10 %).
Cabe destacar que cada conjunto tiene sus propios datos de entrada y salida; es decir, cada conjunto
tiene seis caracteristicas: las tres primeras corresponden a las propiedades de los flujos de entrada a
la PTAR vy las tres siguientes a las propiedades de los flujos de salida del agua tratada de la PTAR.
La PTAR se modela utilizando una RNAP con la siguiente estructura: 3 entradas, 7 capas ocultasy 3
salidas. Las capas ocultas tienen 50 neuronas

. La biblioteca TensorFlow se utiliz6 para implementar esta estructura en Python

. Las entradas de la red neuronal son las propiedades DBO, DQO y SST de los flujos de entrada
a la PTAR, mientras que las salidas de la RNAP son las propiedades de los flujos de salida del agua
tratada de la PTAR. Las capas ocultas de la red neuronal son la funcion de operacién de la planta
similar a los célculos de caja negra. Las capas ocultas y de salida utilizan la funcién de activacion
Leaky ReLU , con una pendiente negativa de a. = 1x1073, esta funcion de activacion
se utilizo para evitar el problema de las neuronas muertas que ocurren en funciones de activacion

como RelU.

La funcion de pérdida del error cuadratico medio (ECM) se utiliz6 como estimador durante el
entrenamiento y la validacion de la RNAP. Para ello, se empled el optimizador Adam; no se
emplearon métricas adicionales; la tasa de aprendizaje fue de 5 x 10y las épocas fueron 62. Para el

conjunto de prueba, se utiliz la métrica del coeficiente de correlacion de Pearson
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para examinar la prediccion correcta de nuevos datos en la red neuronal. Cuando la correlacién es R2
> 0.9, la RNAP se implementa en el modelo matematico de una red de distribucion de agua de

edificios residenciales.

INTEGRACION DE LA RED NEURONAL PROFUNDA EN EL MODELO MATEMATICO

Esta seccidn describe la integracion de la RNAP en el modelo matematico de una red de distribucion
de agua de edificios residenciales. El primer paso es conocer la estructura de la red neuronal y sus
conexiones internas . La Ecuacion (4.3.2.1) muestra la formula matematica

. capa
para cualquier capa de la RNAP, donde Wy ;.4 saiiaq SON 108 pesos de las neuronas en la capa actual

en funcion de las salidas de la capa anterior, X%7% 1

<aliaa  SON las entradas de la capa actual y las salidas

. capa
de la capa anterior, By, ;-ong SON 10s sesgos de las neuronas en la capa actual, LeakyReLU es la

., . - capa :
funcion de activacion de la capa actual y Yy,,,n, SON las salidas de la capa actual y las entradas de

la capa siguiente.

SALIDA
capa _ capa capa 1 capa
YNeurona - LeakyReLU Z (WNeurosallda salida ) + BNeurona
: (4.3.2.1)
salida
VNeurona € NEURONA
0]
SALIDA
capa _ capa capa 1
YNeurona max a( z (WNeurosallda salida
salida
SALIDA (4.3.2.2)
capa capa capa—1 capa
+ BNeurona)’( Z (WNeuronsalzdaXsallda )+ BNeurona) ’
salida

VNeurona € NEURONA

Donde a es la pendiente negativa de la funcion de activacion Leaky ReLU y max es la funcion
maxima. Como se mencion0 en la seccién anterior, la red neuronal tiene la siguiente estructura: 3
entradas, 7 capas ocultas y 3 salidas para modelar una planta de tratamiento de aguas residuales. Por
lo tanto, las Ecuaciones que describen la estructura de la RNAP se muestran en las Ecuaciones (4.3.2.3
—-4.3.2.10).
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ENTRADA

1 _ 1
YNeurona =max| a (WNeurona,entradaXentrada)
entrada

ENTRADA

1 1
+ BNeurona ) (WNeurona,entradaXentrada)
entrada

(43.2.3)

1
+ BNeurona ’

VNeurona € NEURONA

NEUROSALIDA

2 — 2 1
YNeurona =max|a (WNeurona,NeurosalidaYNeurosalida)
Neurosalida

NEUROSALIDA

2 2 1
+ BNeurona ’ (WNeurona,NeurosalidaYNeurosalida)
Neurosalida

(4.3.2.4)

2
+ BNeurona ’

VNeurona € NEURONA

NEUROSALIDA

3 — 3 2
YNeurona =max| a (WNeurona,Neurosalida YNeurosalida)
Neurosalida

NEUROSALIDA

3 3 2
+ BNeurona ’ (WNeurona,NeurosalidaYNeurosalida)
Neurosalida

(4.3.2.5)

3
+ BNeurona 4

VNeurona € NEURONA
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NEUROSALIDA

4 — 4 3
YNeurona =max| «a (WNeurona,NeurosalidaYNeurosalida)
Neurosalida
NEUROSALIDA
4 4 3
+ BNeurona ’ (WNeurona,NeurosalidaYNeurosalida) (4 3.2 6)
Neurosalida e
4
+ BNeurona )
VNeurona € NEURONA
NEUROSALIDA
5 — 5 4
YNeurona =max| a (WNeurona,NeurosalidaYNeurosalida)
Neurosalida
NEUROSALIDA
5 5 4
+ BNeurona ’ (WNeurona,NeurosalidaYNeurosalida) (4 3.2 7)
Neurosalida e
5
+ BNeurona ’
VNeurona € NEURONA
NEUROSALIDA
6 — 6 5
YNeurona =max| a (WNeurona,NeurosalidaYNeurosalida)
Neurosalida
NEUROSALIDA
6 6 5
+ BNeurona , (WNeurona,NeurosalidaYNeurosalida) (4 3.2 8)
Neurosalida e

6
+B Neurona ’

VNeurona € NEURONA
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NEUROSALIDA

7 — 7 6
YNeurona = max a( (WNeurona,NeurosalidaZNeurosalida)
Neurosalida

NEUROSALIDA
7 7 6
+ BNeurona) ’ ( Z (WNeurona,NeurosalidaZNeurosalida)

Neurosalida

(4.3.2.9)

7
+ BNeurona) )

VNeurona € NEURONA

NEUROSALIDA

— salida 7
Xsalida = Max a( 2 (Wsalida,NeurosalidaZNeurosalida)
Neurosalida

NEUROSALIDA
salida salida 7
+ Bsalida ) , < Z (Wsalida,NeurosalidaZNeurosalida)

Neurosalida

(4.3.2.10)
+B§3f§33) |

VNeurona € NEURONA

En las Ecuaciones (4.3.2.3 — 4.3.2.10), el conjunto de NEURONA es igual al conjunto de

NEUROSALIDA debido al célculo de los valores de salida de una capa dada, Yyerronq:- EStos valores

se transfieren a la siguiente capa como valores de entrada, Yy oo ..1:2,- Las caracteristicas de DBO,
DQO y SST de los flujos de entrada de aguas residuales a la PTAR se presentan en Xe,,trqdaq. donde
entrada es el conjunto de propiedades de entrada. Por otro lado, las caracteristicas de DBO, DQO y
SST de los flujos de salida de agua tratada de la PTAR se presentan en X,;;44, donde salida es el

conjunto de propiedades de salida.

Las Ecuaciones (4.3.2.3 a 4.3.2.10) permiten modelar una planta de tratamiento mediante una RNAP.
Sin embargo, para integrar esta red neuronal en el modelo de la red de distribucion de agua de edificios
residenciales, es necesario implementar las Ecuaciones (4.3.2.3 a 4.3.2.10) en este modelo, ya que en
el entorno de optimizacién matematica no es posible interactuar con algun software externo. Por lo
tanto, es necesario pasar todas las capas y pardmetros que representan la RNAP al modelo matematico

durante su optimizacion.
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El segundo paso para integrar la red neuronal profunda en el modelo matematico consiste en obtener

Bcapa

capa
los pesos (W, ) Y los sesgos (Byeyrona

Neurona.salida ) de cada capa de la red neuronal tras el

entrenamiento, la validacion y las pruebas. Los pesos y los sesgos se obtienen mediante el comando
"MODEL_DNA .layer.get_weights()" de TensorFlow en Python. Posteriormente, 10S pesos y sesgos
se guardan en conjuntos de datos que el entorno de optimizacion matemaética puede interpretar, y las
Ecuaciones necesarias (4.3.2.3 a 4.3.2.10) de la estructura RNAP se programan en el modelo

matematico.

SOLUCION INTEGRADA DEL MODELO MATEMATICO

Esta seccion describe la solucion integrada entre la RNAP y el modelo de red de distribucién de agua
de edificios residenciales. En la Seccidn 3.3 se describe la implementacion y adaptacion de las
Ecuaciones (4.3.2.3-4.3.2.10) en el modelo de red de distribucion de agua para el caso de estudio.
Cabe destacar que los pesos (W) y los sesgos (B) de la Seccién 3.3 son pardmetros conocidos,
mientras que los resultados de salida de las capas (L) son variables en el modelo de optimizacion
matematica. Por lo tanto, si las propiedades (DBO, DQO y SST) de los flujos de entrada de la PTAR
se introducen en las Ecuaciones de la red neuronal, esta calculara todas las variables involucradas en
dichas Ecuaciones cuando sea necesario. En consecuencia, al ejecutar la optimizacion matematica
para resolver el modelo, se utilizaran las Ecuaciones de la red neuronal para optimizarlo. La RNAP
se integrara en la optimizacién matematica; por lo tanto, si las propiedades varian con el tiempo, las
predicciones en el punto de salida de las propiedades con respecto al punto de entrada de las
propiedades en la PTAR variaran con el tiempo. La optimizacién matematica estara sujeta a las
condiciones de temporalidad del lugar, asi mismo la toma de decisiones dentro de la solucién de
optimizacién variara de acuerdo al periodo de tiempo, propiedades y demanda de agua, estos factores
estan implicados para obtener la configuracion éptima de la red de distribucion de agua para cubrir
la demanda de agua en edificaciones residenciales y permitir el reciclaje, reutilizacién, regeneracion
y almacenamiento de aguas residuales cumpliendo ademas con la normativa ambiental por un periodo
de 7 dias.

130



4.3.3. APRENDIZAJE POR REFUERZO

En esta seccidn se divide en tres apartados. El primer apartado, se centra en la descripcion del modelo
matematico integrado, asi como en la implementacion de nuevos algoritmos, métodos y configuracion
en el modelo matemaético. El segundo apartado, se centra en la descripcion detallada de la
implementacion de algoritmos de aprendizaje por refuerzo en el modelo matematico integrado,
asimismo, como la explicacién de los métodos utilizados dentro del entrenamiento del aprendizaje
por refuerzo. Y el Gltimo apartado, se presenta la metodologia de la implementacion del ecoindicador
99 dentro del modelo matematico integrado.

RECOPILACION DEL MODELO

En la Seccién 4.3.2 se describe la metodologia de la implementacion de la RNAP para el
modelamiento de una PTAR y su integracién en el modelamiento matemaético, asi como su
optimizacién matematica. En esta seccion, se describird la implementacion de algoritmos de
aprendizaje por refuerzo en el modelo matematico integrado de la Seccién 4.3.2. Se considero la
configuracion optima del modelo matemético integrado en cuanto tanques y configuracién de
distribucion de agua. Ademas, se implement6 la herramienta del ecoindicador 99 para un analisis de
ciclo de vida respecto al impacto ambiental que genera la PTAR en el tratamiento de agua residual.
También, en el modelo matematico integrado se agreg6 la posibilidad de poder recibir agua residual

de otras localidades, estos flujos se descargan antes de la entrada de la PTAR.

IMPLEMENTACION DE APRENDIZAJE POR REFUERZO

En esta seccion, se describe la implementacion de algoritmos de aprendizaje por refuerzo en el modelo
matematico integrado con las modificaciones antes mencionadas. El aprendizaje por refuerzo es una
rama del aprendizaje automatico, considerado en la parte de aprendizaje no supervisado debido a que
la red neuronal artificial aprende con base a la toma de decision en el entorno de aprendizaje. Esta
red neuronal artificial es llamada agente. En el aprendizaje por refuerzo consta de seis componentes
principales que son el agente, el entorno, estado, la accion, la recompensa y la politica. En el
entrenamiento del aprendizaje por refuerzo, el agente observa el estado del entorno, aplica una politica
inicial por medio de una eleccién de acciones, el entorno hace la transicion a un nuevo estado, esto

da informacién al agente a traves de la recompensa calculada por el nuevo estado, el agente actualiza
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su politica con respecto a que tan buena es la recompensa con base a sus acciones anteriores hasta

llegar a una politica éptima.

Este trabajo se considera que el agente pueda tomar accion en dos variables del modelo integrado que

son los flujos de agua dulce ( ) y el sentido de la optimizacion (S°P!). La primera

FiI\,’_LORM'AGUAD
variable de accidn permite que el agente regule la cantidad de agua fresca suministrada a los edificios
residenciales, esto permite, que el agente decida la cantidad de agua por un periodo de tiempo, es
decir, el agente podra decidir el flujo de agua fresca por dia que deberd suministrar conforme a la
demanda de los edificios residenciales. La segunda variable de accion es el sentido de la optimizacion,
permite que el agente tome la decisién de minimizar o maximizar el modelo matemaético integrado
conforme a la recompensa calculada en el entrenamiento del agente. Estas variables de accion deben
estar normalizadas para en entrenamiento del agente, sin embargo, en la optimizacion del modelo
matematico, estas variables no se ingresan normalizadas. Para los flujos de agua dulce, tienen que ser
variables positivas, por ende, el limite inferior de esta variable es cero, mientras que, el limite superior
es de 1000 m? por dia. Para el caso del sentido de la optimizacion, el agente tomara la decision entre
un intervalo de 0.44 y 0.7 para seleccionar el sentido de la optimizacion, es decir, si el agente
selecciona un valor menor igual a 0.575, el sentido de la optimizacion seré& la minimizacion, en caso
contrario, si el agente selecciona un valor mayor a 0.575, el sentido de la optimizacién sera la
maximizacion. La seleccion del intervalo de 0.44 a 0.7 se utiliza para evitar la no factibilidad en el
modelo integrado en cuanto a la seleccion de los flujos de agua dulce menores 0.45 y mayores 0.7
gue ingresan al modelo matematico, es decir, el area de solucidon se reduce para evitar soluciones no

factibles en el modelo. Por lo tanto, el vector de las variables de accién se muestra a continuacion.

[FiI'VlORM,AGUAD Fi{VZORM'AGUAD Fil'\;ORM,AGUAD Filz;ORM'AGUAD Fi{\{sORM'AGUAD FiI’\160RM,AGUAD Fi{\;ORM'AGUAD Sopt]

Cuando el agente realiza una accion, el estado del entorno cambia, por ende, las variables
seleccionadas en este trabajo para medir el cambio de estado son los flujos a la entrada de los tanques
de almacenamiento (FNORMTANQ) |os flujos de recirculacion de agua tratada a los edificios
residenciales (FNORM-RECIR) '|os flujos de la entrada a los edificios residenciales (FNORM.EDIF) 1gg
flujos de la entrada de la PTAR (FNORM.PTAR) "e| costo anual total (CATNORM), el consumo total de
agua dulce (ADTNORM) y el ecoindicador 99 (EI99NORM) Las variables (FNORMTANQ)
(FNORMRECIR ) - (FNORMEDIF = (FNORM,PTARY v (ADTNORM) dan informacion al agente sobre la
distribucion del agua en la configuracion de la red del agua en el modelo matematico, mientras que,

las variables (CATNORM) y (EI99NORM) dan informacion al agente sobre los costos y el impacto

132



ambiental que produce la red de distribucion, respectivamente. El cambio del estado del entorno, es
cuando el agente ingresa las variables de accion en el modelo integrado, posteriormente se realiza la
optimizacién matematica y desplegando las variables de estado anteriormente mencionadas no
normalizadas. Para la normalizacion de las variables de estado en el entrenamiento del agente, se
toma en cuenta que todas las variables de estado son positivas, por lo tanto, su limite inferior es cero,
mientras que los limites superiores son $ 6x10%, 7.5x10° m3, 6x10%° Pt, 1.5x10° m3, 5x102 m3, 5x10°
m3 y 5x10° m® para (CATNORM) (ADTNORM) (E[99NORM) (FNORMTANQ) (FNORMRECIRY
(FNORM.EDIF ) y (FNORMPTAR ) ‘regpectivamente. Los intervalos normalizados para todas las variables
de estado estan entre cero y uno. En consecuencia, el vector de las variables de estado se muestra a

continuacion.

[CATNORM ADTNORM EIQQNORM FNORM,TANQ FNORM,RECIR FNORM,EDIF FNORM,PTAR ]

Para determinar el objetivo del agente, es necesario calcular la recompensa que recibié cuando aplico
la politica de acciones en el modelo matematico y se obtuvo el estado del entorno después de la
optimizacién matematica. Para ello, en este trabajo se tom6 como variables objetivo del agente, las
variables de CATNORM ADTNORM y FJ99NORM estas variables se deberan minimizar, considerando
la toma de decision de los flujos de agua dulce y el sentido de la optimizacidn. Por lo tanto, el agente
debera aprender a minimizar las variables objetivo conforme a la Ecuacion de la recompensa que se

muestra a continuacion.

R, = 3 — CATNORM _ oApTNORM _ p]9QNORM (3.4.57)

La Ecuacion (3.4.57) presenta al agente la siguiente estimacion, si las variables CATNORM  ADTNORM
y EI99NORM tienen un valor tendiente a 1, la sumatoria de estas tres variables, sera -3, dando como
resultado una recompensa de 0. Para el caso contrario, si las variables CATNORM  ADTNORM
EI99NORM tienen un valor tendiente a 0, la sumatoria de estas tres variables, sera 0, dando como
resultado una recompensa de 3. Conforme el entrenamiento del agente vaya progresando, el valor de
la recompensa tendera a 3, mientras que, en los inicios del entrenamiento el valor de la recompensa
tendera a 0. Esto permite que el agente aprenda de la toma de decision de las variables de accion y se

vayan mejoran con respecto a la recompensa obtenida.

Para el entramiento del agente se utiliza el método de optimizacién de politicas proximal (OPP), es

un método de gradiente de politicas para el aprendizaje por refuerzo
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También, es un método de actor-critico debido a que entrena dos redes neuronales simultaneas, una
para el actor, quien decide la accion y la segunda para el critico, quien evalUa la accion del actor. Para
las redes neuronales del actor y del critico se cuenta con una estructura de 7 capas ocultas y 128
neuronas en cada capa oculta para cada red neuronal. En este trabajo se utilizé la variante de OPP con

recorte, utilizando la razén de probabilidad 7 (8), un error de diferencia temporal &; con y = 0.99,

a9 una funcion de

una estimacion de la ventaja generalizada A, con 2 = 0.95, un valor objetivo V,
perdida LY y una entropia diferencial S(mp) como se muestra en las Ecuaciones (3.4.59 a 3.4.61,

3.4.63 a 3.4.65), respectivamente.

mg(ac|se)
r(0) = ————_ 3.4.59
t( ) neold(atlst) ( )
8¢ = Re + vV (ser1) —V(se) (3.4.60)
T—-t—-1
= > Do (3.4.61)
=0
V9 = v (s,) + A, (3.4.63)
LYF = (Vg(sy) — “‘Tg) (3.4.64)
1 n
S(mg) =§Z log(2meat)) (3.4.65)
i=1

La funcidn objetivo de recorte para OPP se muestra en la Ecuacion (3.4.62), donde € = 0.3. Mientras
que, la funcion objetivo total toma en cuenta L¢LP (9), LYF y S(my) como se muestra en la Ecuacion
(3.4.66), donde C; = 0.5y C, = 0.01.
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LELP(9) = E [min(r,(6)A,, clip(r,(0),1 — €,1 + )4, )] (3.4.62)

LCLIPAVF+S (@) = B, [LCUP(0) — C,LYF + C,S[mg](s0)] (3.4.66)

Para el entrenamiento del agente con el método de OPP se utiliz6 una semilla igual a 396, una tasa
de aprendizaje de 1x10*, con una cantidad de 5 pasos por episodio y una cantidad de 1400 episodios
implementando la libreria de stable_baselines3

ECOINDICADOR 99

El ecoindicador 99 es una herramienta que permite analizar el impacto ambiental de un proceso por
medio de 3 categorias que son salud humana, calidad del ecosistema y recursos naturales. En este
trabajo se utilizéd el modelo de dafio Jerarquico y la normalizacién con la ponderacién Promedio

. Para la PTAR se consideré como un Reactor Anaerébico de Flujo
Ascendente de Manto de Lodos (RAFAML) — laguna aerdbica facultativa. Se tomé como referencia
gue 1 persona equivalente (P.E) representa 50 g de DBOs por carga diaria en la planta de tratamiento

y se representa en la Ecuacion (3.4.35)

conv nPTAR,ent nPTAR,ent
Feonv P Pl

L 1
PEPTAR = 22 =Lt VteT (3.4.35)

1=1x=1

Las PEFT4R de la PTAR en una semana se multiplican por las emisiones directas de cada componente
¢ basado en el inventario del ciclo de vida de la fase de operacién y mantenimiento de la RAFAML

como se muestra en la Ecuacion (3.4.36).

Ber = B2 *PE™R,  vje], VkeK, VteT (3.4.36)

Las subcategorias abarcadas por el inventario del ciclo de vida son las siguientes: efectos
cancerigenos en los seres humanos, efectos respiratorios en humanos causados por sustancias
inorgénicas, dafios a la salud humana causados por el cambio climético, dafio a la calidad del

ecosistema causado por emisiones ecotoxicas, dafio a la calidad de los ecosistemas causado por el
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efecto combinado de acidificacion y eutrofizacion y dafios a los recursos causados por la extraccion

de combustibles fosiles.
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CAPITULO 5

En este capitulo se hablara de todos los resultados obtenidos en este trabajo como la aplicacién de
aprendizaje no supervisado, profundo y por refuerzo en los diferentes modelos matematicos de redes
de distribucion de agua. Asi como, la representacion gréafica y tabular de los resultados obtenidos por

la optimizacion matematica de la mejor configuracion de la superestructura.
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5.1. RESULTADOS

En las proximas secciones, se presentaran los resultados de la implementacion de algoritmos de

aprendizaje no supervisado, profundo y por refuerzo obtenidos por este trabajo.

5.2. RESULTADOS APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

El modelo matemaético fue codificado en el software GAMS y consta de 21,727
variables, de las cuales 8,721 son variables binarias, 13,006 son variables continuas y 54,493 son
restricciones. EI modelo matematico se resolvio con el solucionador SCIP

El modelo es un problema de programacién no lineal entera mixta (MINLP), que se resolvié con un
procesador Intel I ColTM i7-11800H @ 2,30 GHz de 11.2 generacién con 20 GB de RAM y el tiempo

de calculo fue de alrededor de 6623 segundos.

Se realiz6 un andlisis de sensibilidad realizando multiples ejecuciones del modelo matematico con
diferentes restricciones de costo total. Este andlisis permitio determinar limites de costos superiores
e inferiores viables y su correspondiente impacto en la eficiencia de la eliminacion de arsénico. Los
resultados indicaron que los costos totales mas altos dieron como resultado concentraciones de
arsénico mas bajas en los pozos profundos, mientras que los costos totales méas bajos llevaron a
concentraciones de arsénico mas altas. Este analisis de sensibilidad subraya la relacion entre la

rentabilidad y la eficiencia de eliminacidon de arsénico dentro del modelo.

5.2.1. ESCENARIO 1

En este escenario, las concentraciones de arsénico (As) y los flujos del punto de origen del pozo
profundo se muestran en la Tabla 4.3.1.4 (Seccion 4.3.1) y deben cumplir con las restricciones de
los flujos méaximos del punto de demanda del pozo profundo que se muestran en la Tabla 3.2.2. La
concentracion de arsénico debe ser menor o igual a 9 mg/m3. Ademas, se considera que existe un
presupuesto limitado. En este escenario se analizan los resultados que arroja el computo del modelo

matematico y las restricciones antes mencionadas.

La Fig. 5.2.1 muestra la solucion de optimizacion dptima del modelo matematico considerando las
restricciones. Se observa que los puntos fuente de los pozos profundos tienen concentraciones de
arsénico mayores a 9 mg/m3, los cuales son los pozos siguientes: 3, 11, 12, 13, 14, 15, 20, 27, 29 y
30 con concentraciones de 24, 11, 11, 16, 10, 11, 19, 28, 24 y 28 mg/m3, respectivamente.

Asimismo, se demuestra que una mayor concentracion en los flujos de los pozos profundos tiene
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mayor distribucion en los flujos de agua hacia los pozos profundos vecinos lo que lleva a que se
mezclen con estos pozos profundos reduciendo asi la alta concentracion de arsénico en los pozos
profundos con mayor concentracion. Esto implica que algunos pozos profundos con menores
concentraciones de arsénico aumentan su cantidad de arsénico en los flujos del punto de demanda.
Ademas, algunos pozos profundos que superan los 9 mg/m3 pueden reducir su concentracion
enviando flujos a pozos profundos con una menor concentracién de arsénico y recibiendo flujos de

estos Ultimos pozos profundos para cumplir con la restriccion de 9 mg/mS3.

Los pozos profundos en este escenario que no pasaron por el proceso de mezcla son los pozos
profundos siguientes: 1, 2, 6, 7, 9, 10, 18 y 26, los cuales tienen concentraciones de 4, 5, 3,4, 9, 3,9
y 8 mg/m3 y flujos de 1.27090, 0.63072, 0.84202, 0,54054, 1,45854, 0,16556, 1,96311, 0,42573
hm3. Se observo que estos pozos profundos que no pasaron por el proceso de mezcla debido al area
determinada donde se ubicaban, también se ubicaron otros pozos profundos con menor concentracion
de arsénico. Ademas, si los pozos profundos que no pasaron por el proceso de mezcla enviaran flujos
para mezclar con los pozos profundos de concentraciones mas altas dentro de su area determinada,
los pozos profundos que no se mezclaron no cumplirian con la demanda de flujo. Por lo tanto, seria
necesario un gasto en bombeo y tuberias para transportar la cantidad faltante de flujo desde los pozos
profundos sin mezclar. Ademas, los pozos profundos que suministran flujos de agua a los pozos
profundos sin mezclar deben tener menores concentraciones de arsénico que aquellos pozos
profundos que estan siendo suministrados, y también deben estar ubicados a corta distancia para que
el gasto de bombeo disminuya con el tiempo. La mejor opcién es enviar flujos de agua a pozos
profundos con alta concentracién de arsénico desde pozos profundos con baja concentracién dentro

de un area determinada.

Los pozos profundos que no cambiaron sus concentraciones de arsénico en los resultados mostrados
por el calculo del modelo matematico fueron los pozos profundos que no fueron mezclados, mientras
que los pozos profundos que disminuyeron su concentracién de arsénico fueron los pozos profundos
con mayor concentracion. Ademas, los pozos profundos que aumentaron su concentracion de flujo y
que no superaron la restriccion de 9 mg/m3 fueron los pozos profundos 4, 5, 8, 16, 17, 19, 21, 22,
23, 24, 25, 28, 31, 32 y 33 iniciando con concentraciones de 2, 2,4, 2,4,5,4,5,2,3,4,2y4mg/m3
como punto de origen de pozo profundo a 7,66, 9, 5,76, 9, 9,9, 9,9,9,9,9,9,9y 9 mg/m3 como

punto de demanda de pozo profundo, respectivamente.
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Ffuente  pFuente Fage 3 P 3 Fg© 15 pPemanda  pDemanda

3 3 3
(hm3) (mg/m®) (hm3) (mg/m?) (hm?) (hm®)  (mg/m®)
iae 4 DNz 4 ot ; 12700 w00
~
0.6307 5 @_ 0.6307 5.00
0.7884 24 0.7884 9.00
07260 3 ﬂ 07269 751
0.8830 3 @_ 0.8830 2.00
0.8420 3 @ 0.8420 3 o) 08420112 ®_, 0.8420 300
=/
0.5408 4 7))_0.5408 4, 05408 7 0.5408 4.00
~
1.8259 2 @ 1.8259 2 g 1092 0 1.8259 7.66
N
1.4585 9 @ 1.4585 9 o) tasas @ 1.4585 9.00
O/
0.1655 3 @ 0.1655 3 @_ 0.1655 3.00
1.1258 " 1.1258 1 \@7 1.1258 9.00
2.4140 1 @ 2.4140 1 \@7 2.4140 9.00
0.8625 16 @ 0.8625 16 0.8625 9.00
0.4500 10 @ 0.4500 10 0.3046 0.4509 9.00
0.8167 M @ 0.8167 11 - 0.8167 9.00
0.6796 2 @ 0.6796 2 6 0.6796 9.00

P
0.7884 4 17)—07884 4y 07307 (17 0.7884 576

1.9631 9 1.9631 9.00
13276 2 13276 9.00
0.6496 18 0.6496 9.00
0.7884 4 0.7884 9.00
2.6411 5 2.6411 9.00
0.6307 4 0.6307 9.00
0.8041 5 0.8041 9.00
0.2365 2 0.2365 9.00
0.4257 8 0.4257 8.00
13118 28 13118 9.00
0.8435 3 0.8435 9.00
0.2095 24 0.2095 9.00
1.4001 28 1.4001 9.00
3.5478 4 3.5478 9.00
0.7884 2 0.7884 9.00

32
§
0.7410 4 0.7410 4 (33) 0.5867 07410 92.00
Z

Fig. 5.2.1. Solucién del modelo matematico del escenario 1.

140



5.2.2. ESCENARIO 2

En el segundo escenario, las concentraciones y flujos de arsénico (As) desde el punto de fuente de los
pozos profundos se muestran en la Tabla 4.3.1.4 (Seccion 4.3.1). La concentracion de arsénico en
este escenario debe ser inferior a 9 mg/m3 y los flujos desde el punto de demanda de los pozos
profundos deben ser inferiores a los flujos que se muestran en la Tabla 3.2.2. Ademas, el presupuesto

para este escenario es ilimitado.

La Fig. 5.2.2 muestra la solucion dptima para la optimizacion del modelo matematico considerando
las restricciones del segundo escenario. Como se observa en el primer escenario, algunos de los pozos
profundos en los puntos de origen tienen concentraciones de arsénico superiores a 9 mg/m?3 'y
también se observara el caso contrario, es decir, tienen concentraciones de arsénico inferiores al limite
permisible. En este segundo escenario respecto al primero, no existe limitacion en el gasto que
requiere el modelo matematico para su optimizacion, por lo que en la Fig. 5.2.2 se muestra que la
toma de decision es en el primer caso, es decir, la instalacion de dos plantas de tratamiento en
diferentes ubicaciones y la opcion de solo mezcla. Los flujos de pozo profundo de los puntos fuente

(Fpemanday yvan a los flujos de pozo profundo del caso 1 (FFEE° ), posteriormente los flujos de

F£fe ! toman la decision de ir a la ubicacion i1A e i1B. Como se muestra en la Fig. 5.2.2, los flujos

de pozo profundo del caso 1 (F£75°° ') que van a la ubicacion i1A son los flujos de pozo profundo del

caso 1 enel caso A (F5%%'%), 1, 2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, 12 y 18. En la ubicacion i1A, se toma
la siguiente decision con respecto a la tecnologia seleccionada, como se muestra en la Fig. 5.2.2, la
optimizacién del modelo matematico seleccionado es la tecnologia 2 correspondiente a la smosis
inversa. Ademas, se puede observar que el pozo 18 va hacia la ubicacion i1A, disminuyendo hacia la
ubicacion i1B, esto se debe al costo de bombeo requerido hacia la ubicacion i1A que es de 0.01674
$/m3y 0.01810 $/m?3 para la ubicacion i1B (ver Tabla 4.3.1.5). Acerca del caso 1 pozos profundos
(F£E° 1) que van a la ubicacion i1B son el caso 1 pozo profundo fluye en el caso B (Fj5%%'?), 13,
14,15, 16,17, 18,19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32 y 33. La tecnologia seleccionada

para la optimizacién del modelo en esta ubicacion (i1B) fue la smosis inversa (tecnologia 2).

Los flujos de los pozos profundos del caso 1 en el caso A, a la salida de la tecnologia 2 (Fi’;f;‘;ﬁj) que

van a los pozos profundos de demanda (FjDema"d“), 1,2,3,4,5/6,7,8,9,10, 11, 12,14y 18. La

mayoria de estos Gltimos pozos de demanda profunda fueron los que seleccionaron la ubicacién i1lA

con excepcion del pozo profundo de demanda 14, debido a que el costo de bombeo y tuberia es mayor

en Fgl;;f,fj que en Fi’;ﬁ‘zj;}. hacia la demanda de pozos profundos, los costos son 0.01758 y 0.01684
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$/m3, mientras que, para los costos de bombeo y tuberia de F5%%,' y F5%%'? son 0,01758 y
0,01379 $/m3, respectivamente (consulte las Tablas 4.3.1.5 y 4.3.1.7). En este sentido, el flujo del
pozo profundo P14 selecciona la ubicacion i1B pero su flujo a la demanda del pozo profundo se envia
desde la ubicacion i1A. Para los flujos de los pozos profundos del caso 1 en el caso B a la salida de
la tecnologia 2 (Fl.{l,;gf;f_j) que van a los pozos profundos de demanda (F]-Dem“"d“), 13, 15, 16, 17, 18,
19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32 y 33. El pozo profundo que va a la demanda de
pozo profundo 18 en la ubicacion i1B también se envia a la ubicacion i1A, porque el flujo que va al
pozo de demanda profunda 14 en la ubicacion i1A se resta del flujo total de esta ubicacion dando
efectos en el flujo que va a la demanda de pozo profundo 18 desde la ubicacion i1A, con esto, desde
la ubicacion i1B se envia la cantidad restante de flujo 18 requerido por este pozo de demanda
profunda. En cuanto a las concentraciones de arsénico de los pozos de demanda profundos

(PjDem“"d“), se puede observar que las concentraciones dependen de la ubicacién de donde provienen
los flujos. En el caso de que los flujos que llegan a la demanda de pozos profundos (FjDem“”d“) sean

enviados desde la ubicacion i1A, tendran concentraciones de arsénico de 0.35755 mg/m3, mientras
que, los flujos que provienen de la ubicacion i1B tendran concentraciones de 0.44255 mg/m3. En el
caso en que los flujos se envien desde ambas localidades, como es el caso de la demanda del pozo
profundo 18, la concentracion dependera de las reglas de mezcla.
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FFuente pFuente Fegol peaso 1 [pDemanda  pDemanda

(hm¥)(mg/m3)  (hm?)  (mg/m?) T m3)  lmg/m3)
127090 4 —{1)1.27090 4 (7 (1)— 127000 035755
S
063072 5 —{2)263072 5 %) 'Oé” (2)— 063072 035755
N/ A,
Al
S
0.78840 24—{3)0-78840 24 ,3) & A3— o7eea 035755
072690 3 —{4)0726%0 3 7 & (49— o72690 035755
Q QQ
©’
0.88300 '\"’
088300 3 —(5) G Feasn 14 S (59— 088300 035755
(1,11 &
9 h R
0.84201 3 —{6)0.84201 (6) (hm) o A6 osa1 o755
iy >
054084 4 —»{7)054084 4 .7 (‘;::3:'1 oy AD— osuwss o3s7ss
5
o
8259 2
1.82593 2 —(8) (8) o (8)— 182503  0.35755
145854 o —(0)14585¢ 9 (5 485 (o) 1.45854  0.35755
caso 142
016556 3 —{10/2165%6 3 .35 Fiiiiaz , 046 (10— o0.16556  0.35755
N (m?) '
112583 11 SN (i e 142584 (11— 112583 035755
. 2.41408
241408 11—(12:241408 1,35 » 241408 035755
0.86250 16—>{13)0.86230 55(13) 0.45096 0.86250  0.44255
0.45096 10—>{14)-0.45096 05(14) 0.45096  0.35755
0.81678 11—15,0.81678 (19) 081678  0.44255
0.67960 2 —{16)0.67960 (16) 0.67960  0.44255
0.78840 4
0.78840 4 —{17) (17) Feaso 18 078840  0.44255
i1,i1B

(hm?)

196311 9 —{1g-L9631___9 g 196311  0.37708

132766 2 —{19-:32766 2 .7 132766 0.44255

0.64964 18—{20/2:64964 18 .5, 064964  0.44255

caso 1B2
Fi 1B,i1B2
(hm?)

268114 5 —{(2/20814 559 =T T 264114

0.78840 4 —{21)0.718840 4 .5 0.78840  0.44255

264114  0.44255

@@@@@@9@@@@@?@@6696@98@

A / 0.6307,
063072 4 —{23H0.630 @) B ’ 0.63072  0.44255
80417
0.80416 5 —>{24)0.80416 (29) 023 0.80416  0.44255
52
0
023652 2 —{25/0.236 (25) ? 023652  0.44255
042573 8 —{26/04 8 5(20) %, < 042573 0.44255
0, %
1.31189 2827131189 85027) 131189 0.44255
0.84358 3 —28)0.84 29 o 084358 0.44255
0.20959 24—>{29/0.29 24539 % 029950  0.44255
%
1.40019 28—>(30)1-40019 (30 140019 0.44255
354780 4 —{31)3.54780 &) 354780  0.44255
0.78840 2 —{32/0.78840 @) 078840  0.44255
074109 4 —{33/0.74109 (33) 0.74109  0.44255

Fig. 5.2.2. Solucién del modelo matematico del escenario 2.
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5.2.3. ESCENARIO 3

En el tercer escenario, las concentraciones y flujos de arsénico (As) se muestran en la Tabla 4.3.1.4
(Seccidn 4.3.1). La concentracion de arsénico en este escenario debe ser inferior a 9 mg/m3y los
flujos desde el punto de demanda de los pozos profundos deben cumplir con los flujos que se muestran
en la Tabla 3.2.2. Ademas, el presupuesto para este escenario esta limitado a $50 millones; sin
embargo, puede variar dependiendo de los recursos disponibles de la comunidad. Este monto fue
seleccionado para representar un punto intermedio entre los dos escenarios anteriores. Luego se
analizan los resultados obtenidos del modelo matemético y las restricciones mencionadas

anteriormente.

La Fig. 5.2.3 muestra la solucién 6ptima de optimizacion del modelo matematico considerando las
restricciones del segundo escenario. Los pozos profundos en el punto de fuente tienen
concentraciones de arsénico que van desde 3 a 28 mg/m3, estas concentraciones de arsénico son
menores y mayores que la concentracion de arsénico permisible que es de 9 mg/m3. En este
escenario, las concentraciones de la demanda de los pozos profundos deben ser menores al limite
permisible antes mencionado y, ademas. En la Fig. 5.2.3 se muestra que se selecciona el segundo
caso, es decir, la instalacion de una sola planta de tratamiento. Los flujos de pozos profundos de los
puntos de origen (F{ ™) van a los flujos de pozos profundos del caso 2 (F£3’® %), posteriormente
los flujos de F£%°° ? toman la decision de ir a la ubicacion i2A e i2B (los flujos de pozos profundos
solo son mixtos para esta ubicacion). Como se muestra en la Fig. 5.2.3, los flujos de pozo profundo

del caso 2 (F{5™° 2) que van a la ubicacion i2A son los flujos de pozo profundo del caso 2 en el caso
A (FS%24) 2,4,5,6,8,9, 10, 12, 13, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 23, 24, 26, 27, 28, 29, 30, 31y 33.
Ademas, en la ubicacién i2A se realiza la seleccion de tecnologia mediante la optimizacion del
modelo matematico, este fueron los absorbentes (F5%°%54). Mientras que los flujos de pozo profundo
del caso 2 en el caso B (Ffz‘ffz‘jgz‘g) que van hacia la ubicacién i2B son 1, 3, 7, 11, 14, 19, 22, 25, 27y

32. Los flujos de los pozos profundos del caso 2 que fueron enviados a los casos Ay B son 19 y 27

con concentraciones de arsénico de 2 'y 28 mg/m3, respectivamente.

Ffluj,ll

Para la ubicacion i2A, los flujos del pozo profundo que salen de la tecnologia 1 ( i241F ]

) tienen una
concentracion de arsénico de 0,7735 mg/m3. Los pozos de demanda profunda que reciben flujos
Fi’;ﬁ‘f'pl_jl sonl, 2 34,709,10,11, 12, 13, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 24, 25, 27, 28, 29, 30, 31.

32y 33. En cuanto a la ubicacion i2B, los pozos profundos que exceden la concentracion de arsénico

permitida son 11, 14 y 27 con 11, 10 y 28 mg/m3, respectivamente. Mientras que los pozos
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profundos que se encuentran por debajo del limite permisible de arsénico son 1, 3, 7, 19, 22, 25y 32

con4,5,4,2,5 2y 2mg/m3, respectivamente. Los flujos de los pozos profundos del caso 2 en el

fluj,14
FiZB,]

23, 24 'y 26 con flujos de 0.12885, 0.63072, 0.08560 y 0.42574 hm?3, 3 hacia 16 y 18 con flujos de
0,23699 y 0,55141 hm?; 7 hacia 3 con un flujo de 0.54084 hm?; 11 hacia 14, 15 y 24 con flujos de
0,32212, 0,18383 y 0,61989 hm?, 14 hacia 2 con un flujo de 0,45096 hm?, 19 hacia 16 con un flujo de
0,07028 hm?, 22 hacia 3, 5, 8 y 9 con flujos de 0.24756, 0.88301, 1.07033 y 0.44025 hm?; 25 hacia 8
con un flujo de 0,23652 hmd, 27 hacia 6, 7, 8 y 9 con flujo de 0.20460, 0.16342, 0.36810 y 0.37236
hm?, Y 32 hacia 6 y 8 con flujos de 0,63741 y 0,15099 hm?.

caso B ( ) (ubicacion i2B) que van a los pozos profundos de demanda (FjDem“"da) sonlal4,

En cuanto a las concentraciones de arsénico de los pozos de demanda profundos, tienen valores desde
0.7735a9mg/m3 correspondientes a las reglas de mezcla que dependen de los flujos enviados desde
el Caso Ay el Caso B a los pozos de demanda profundos. Si el pozo de demanda profundo solo recibe
flujo del Caso A, su concentracion sera 0,7735 mg/m3. Sin embargo, si el pozo de demanda profundo
solo recibe flujo del Caso B, es necesario analizar si el flujo solo se envia desde un pozo profundo.
Desde el punto de partida, la concentracién sera igual a la de este punto de partida de pozo profundo,
pero, si se recibe de dos 0 méas puntos de partida de pozo profundo, la concentracion se resolvera
mediante las reglas de mezcla correspondientes.
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Fi

1.27090
0.63072
0.78840
0.72690
0.88300
0.84201
0.54084
1.82593
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1.12583
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0.86250
0.45096
0.81678
0.67960
0.78840
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1.32766
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0.78840
2.64114
0.63072
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Fig. 5.2.3. Solucion del modelo matematico del escenario 3.

Demanda Demanda
penac g

(hm?)  (mg/m?)

1.27090 0.7735

0.63072 7.3704

0.78840 4.3140

0.72690 0.7735

0.88300 5.0000

0.84201 8.3178

0.54084 9.0000

1.82593 9.0000

1.45854 9.0000

0.16556 0.7735

1.12583 0.773§

2.41408 0.7735

0.86250 0.773§

0.45096 9.0000

0.81678 3.0751

0.67960 9.0000

0.78840 0.7735

1.96311 7.2974

1.32766 0.7735

0.64964 0.7735

0.78840 0.7735

2.64114 0.7735

0.63072 4.0000

0.80416 9.0000

0.23652 0.773§

0.42573 4.0000

1.31189 0.7735

0.84358 0.7735

0.29959 0.7735

1.40019 0.7735

3.54780 0.7735

0.78840 0.7735

0.74109 0.773§
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5.2.4. COMPARACION DE ESCENARIOS

La Fig. 5.2.4 muestra las concentraciones de arsénico para cada uno de los pozos profundos. Las
concentraciones de la fuente de pozos profundos se muestran en verde, como se puede ver, 10 pozos
profundos estan por encima del limite permisible de 9 mg/m3 y los pozos profundos restantes
cumplen con esto. En el caso de las concentraciones de los pozos profundos en el escenario 1, son las
concentraciones de los pozos profundos de demanda porque estos pozos profundos son los que
satisfacen las necesidades de la localidad. Para el escenario 1, se puede observar que solo 9 pozos
profundos estan por debajo del limite permisible de concentracion de arsénico, mientras que los pozos
profundos restantes estan dentro del limite permisible. Para el escenario 2, las concentraciones de los
pozos profundos de demanda mostrados en color amarillo estan muy por debajo del limite permisible,
con todos los pozos teniendo concentraciones de menos de 1 mg/m3 de concentracion de arsénico.
En el caso del tercer escenario mostrado con el color verde oscuro, se demuestra que las
concentraciones de la demanda de los pozos profundos cumplen con el limite permisible, 9 de los
pozos profundos estan dentro del limite permisible, 8 pozos profundos estan por debajo de este limite

y los pozos profundos restantes tienen concentraciones menores a 1 mg/m3.

30
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@ Concentracion de pozos profundos punto de fuente @ Concentracion de pozos profundos punto de demanda escenario 1

Concentracion de pozos profundos punto de demanda escenario 2 @ Concentracion de pozos profundos punto de demanda escenario 3

Fig. 5.2.4. Concentraciones de arsénico del punto de fuente de pozos profundos y del punto de demanda
de pozos profundos para los escenarios 1, 2 y 3.

147



La Tabla 5.2.1 muestra la concentracion de arsénico de la fuente de pozos profundos y la demanda
de pozos profundos para cada uno de los escenarios. En esta misma tabla se puede ver la variacion de
la concentracidn total de arsénico para la fuente de pozos profundos (no optimizada) y la demanda de
pozos profundos para cada uno de los escenarios (optimizada). Se puede ver que la concentracion
total de arsénico de la fuente de pozos profundos es de 275 mg/m?3, mientras que las concentraciones
de la demanda de pozos profundos para los escenarios 1, 2 y 3 son 263,92076, 13,43380 y 112,07130
mg/m3, respectivamente. Se puede ver la diferencia entre la fuente de pozos profundos y la demanda

de pozos profundos para los escenarios 1, 2 'y 3, que son 11,07924, 261,5662 y 162,9287 mg/m3.

Tabla 5.2.1. Concentraciones de arsénico del punto fuente de pozos profundos y escenarios 1, 2y 3.

. Concentracion Concentracion Concentracion
Pozo Concentracion Fuente Demanda Escenario 1 Demanda Escenario 2 Demanda Escenario 3

(m/m) (mgim) (mgim) (mgim)
1 4 4.00000 0.35755 0.77350
2 5 5.00001 0.35755 7.37045
3 24 9.00000 0.35755 4.31400
4 3 7.50613 0.35755 0.77350
5 3 9.00000 0.35755 5.00000
6 3 3.00000 0.35755 8.31778
7 4 4.00000 0.35755 9.00000
8 2 7.65861 0.35755 9.00000
9 9 9.00000 0.35755 9.00000
10 3 3.00000 0.35755 0.77350
11 11 9.00000 0.35755 0.77350
12 11 9.00000 0.35755 0.77350
13 16 9.00000 0.44255 0.77350
14 10 9.00000 0.35755 9.00000
15 11 9.00000 0.44255 3.07511
16 2 9.00000 0.44255 9.00000
17 4 5.75599 0.44255 0.77350
18 9 9.00000 0.37708 7.29744
19 2 9.00000 0.44255 0.77350
20 18 9.00000 0.44255 0.77350
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21 4 9.00000 0.44255 0.77350
22 5 9.00000 0.44255 0.77350
23 4 9.00000 0.44255 4.00000
24 5 9.00000 0.44255 9.00000
25 2 9.00000 0.44255 0.77350
26 8 8.00001 0.44255 4.00000
27 28 9.00000 0.44255 0.77350
28 3 9.00000 0.44255 0.77350
29 24 9.00000 0.44255 0.77350
30 28 9.00000 0.44255 0.77350
31 4 9.00000 0.44255 0.77350
32 2 9.00000 0.44255 0.77350
33 4 9.00000 0.44255 0.77350
TOTAL 275 263.92076 13.43380 112.07130

La Fig. 5.2.5 muestra los costos normalizados necesarios para cada escenario para dar las
concentraciones totales de arsénico que se muestran en la Tabla 5.2.1. Para los costos de bombeo,
tuberia y operacion hacia las tecnologias, se observa que el 71,17% del costo corresponde al escenario
2, mientras que el escenario 3 tiene un porcentaje menor al 28,83% del costo, en cuanto al escenario
1, el costo es cero por no tener tecnologias y solo mezclas. Para los costos de bombeo y tuberia hacia
los pozos de demanda, se observa que el escenario 1 tiene un porcentaje del 9,12%, mientras que el
escenario 2 tiene un porcentaje del 48,51% y el escenario 3 con un porcentaje del 42,36%. Para el
costo de instalacion de la planta para los escenarios 2 y 3, los porcentajes son 72,46 y 27,54%,
respectivamente. Y finalmente, el costo total corresponde a 0.08%, 71.17% y 28.75 para los

escenarios 1, 2 y 3, respectivamente.
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Fig. 5.2.5. Los costos normalizados para cada escenario.

La Tabla 5.2.2 muestra los costos de bombeo, tuberia y operacion hacia tecnologias, costo de bombeo
y tuberia a pozos de demanda profunda, costo de instalacion de la planta y costo total del escenario.
La sostenibilidad econdmica a largo plazo de una planta de remocién es un factor clave en la toma de
decisiones. La adaptabilidad del modelo matematico permite limitar los costos de bombeo, tuberia y
operacion, que representan una parte significativa de los gastos totales, al tiempo que garantiza el
cumplimiento de las regulaciones ambientales y la sostenibilidad. Esto es especialmente beneficioso
si la localidad enfrenta restricciones presupuestarias. Ademas, los tomadores de decisiones evaluaran
la sostenibilidad a largo plazo con base en el presupuesto disponible en la localidad donde se

implementara el modelo matematico.

La Tabla 5.2.2 muestra: en el caso del punto 1, el 74.03% del presupuesto de 30 millones corresponde
a los costos de conduccién, bombeo y operacion de las tecnologias, es decir, los flujos que van desde
los puntos de fuente de pozos profundos hasta las plantas de tratamiento y posteriormente a los puntos
de demanda de pozos profundos, se favorece la instalacion de plantas de tratamiento. Mientras que el
1.17% corresponde a los costos de conduccién y bombeo desde los puntos de fuente de pozos
profundos hasta los puntos de demanda de pozos profundos, por lo tanto, se implementa la mezcla de
corrientes. Para el caso del punto 2, el 86.97% del presupuesto de 80 millones corresponderia a la

implementacion de plantas de tratamiento, mientras que el 0.80% se gastaria en estrategias de mezcla.
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Por lo tanto, a mayor presupuesto, el modelo matematico priorizara la implementacion de plantas de

tratamiento; de lo contrario, si el presupuesto es menor, se priorizara la mezcla entre corrientes.

Tabla 5.2.2. Costos para cada escenario.

. Costo de tuberias y bombeo  Costos de instalacion
Costos de tuberias, bombeo

. para pozos profundos de de plantas de Costo Total

y operacion de tecnologias S ratamiento ©)

© 9) ®)

Escenario 1 0 142,453.69 0 142,453.69
Escenario 2 103,396,144 757,517.26 19,577,092 123,730,753
Escenario 3 41,886,154 661,453.11 7,440,102 49,987,710

Sin Tratamiento 0 0 0 0
Punto 1 22,209,665 350,232.76 7,440,102 30,000,000
Punto 2 69,573,185 638,268.10 9,788,546 80,000,000

La Fig. 5.2.6 ilustra la relacion entre el costo total requerido y la concentracion total de arsénico en
pozos profundos en el punto de demanda para cada escenario. Esta figura incluye seis puntos
correspondientes a los tres escenarios presentados previamente, un escenario sin tratamiento y dos
escenarios con diferentes presupuestos. El escenario sin tratamiento refleja los pozos profundos en su
punto de origen, lo que significa que no se aplicé tratamiento ni mezcla a los flujos de los pozos. Por
otro lado, los dos escenarios restantes presentan dos presupuestos diferentes, adaptados a las
necesidades econdmicas y los desafios de la localidad. Cada punto esta etiquetado con tres secciones:
la primera representa el escenario, la segunda representa el costo total del escenario y la tercera

representa la concentracion total de arsénico de los pozos profundos en el punto de demanda.
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Fig. 5.2.6. Relacion entre el costo total y la concentracion total de arsénico en pozos de demanda
profunda.

Como se muestra en la Fig. 5.2.6, el escenario sin tratamiento presenta una concentracion total de
arsénico de 275 mg/m?3y un costo total de $0, mientras que su contraparte, el Escenario 2, presenta
una concentracion total de arsénico de 13,43 mg/m3 y un costo total de $123.730.753. Estos dos
puntos representan los extremos. El Escenario 3, por otro lado, se muestra como un punto de
equilibrio entre estos extremos, con una concentracion total de arsénico de 112,07 mg/m?3 y un costo
total de $49.987.710. Los dos puntos restantes, denominados punto 1 y punto 2, demuestran la
adaptabilidad del modelo matematico para proporcionar soluciones entre el Escenario 3 y los
Escenarios 1y 2, lo que significa que el modelo puede ajustarse a un presupuesto determinado. Las
concentraciones totales de arsénico son de 263,93 y 70,77 mg/m3, con costos totales de 30 y 80
millones de dolares para los escenarios del punto 1 y del punto 2, respectivamente. La Fig. 5.2.6
muestra una curva de tendencia (linea roja punteada) que representa la relacion entre el costo total y
la concentracion total de arsénico, lo que permite aproximar diferentes presupuestos a las
concentraciones totales de arsénico resultantes y facilita la toma de decisiones segln el presupuesto

disponible.

Este proceso implica evaluar las compensaciones entre la reduccion de la concentracion de arsénico
y los costos asociados. La relacion resaltada en la Fig. 5.2.6 ilustra que reducciones significativas en

la concentracion de arsénico pueden resultar en costos exponencialmente mas altos. Los tomadores
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de decisiones pueden usar esta relacion para identificar un punto de equilibrio 6ptimo donde el costo
se justifique por el nivel de remocion de arsénico logrado. Al analizar la curva, es posible determinar
el punto en el que los costos adicionales producen rendimientos decrecientes en términos de reduccion
de arsénico, optimizando efectivamente ambos objetivos. Esta interaccidn entre costo y eficiencia es
crucial para disefiar estrategias de remocidn de arsénico que sean rentables y beneficiosas para la
salud publica. Ademas, los tomadores de decisiones pueden ajustarse a las necesidades econémicas
y ambientales de la localidad utilizando las aproximaciones proporcionadas por la curva en la Fig.
5.2.6, sin comprometer las concentraciones de arsénico debido a los costos totales requeridos por el
proceso.

Ademas, es importante considerar que el crecimiento poblacional es una constante en cada localidad
y, por lo tanto, el aumento en los volimenes de agua requeridos sera una necesidad. En consecuencia,
los métodos para suministrar agua a la localidad probablemente resultarian en la perforacion profunda
de pozos, lo que podria conducir a un aumento en las concentraciones de arsénico. Por esta razon, es
aconsejable considerar la instalacién de una planta de remocién a largo plazo en lugar de depender
de la mezcla de corrientes. Dado que un mayor énfasis en minimizar los niveles de concentracion de
arsénico los mantendria significativamente muy por debajo de los limites permisibles, proporcionaria
un margen sustancial en caso de cambios regulatorios, crecimiento poblacional y aumento de las
concentraciones de arsénico. Este enfoque ofrece mayor flexibilidad a largo plazo en comparacion
con priorizar la minimizacion de los costos totales. La Tabla 5.2.3 presenta una comparacion entre
los escenarios y su viabilidad a lo largo del tiempo, que debe tenerse en cuenta en el proceso de toma

de decisiones.

Tabla 5.2.3. Viabilidad del escenario en el tiempo.

) Costo Concentracion )
Escenario Corto plazo Corto Mediano Muy largo plazo
Total Total

1 Bajo Alto v X X
Aumento de la inversion Aumento de la inversion

. . X

2 Medio Medio v v

Aumento de la inversion

3 Alto Bajo v v v
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Tornillo, Texas, en 2016, con una capacidad de 136 m3h y un costo de 3.75 millones de ddlares

. Al ajustar este Gltimo dato a valor presente, asciende a 5,551,372 dolares. Para una
instalacién de una sola planta, el modelo mateméatico muestra un valor de 7,440,102 d6lares, lo que
resulta en una razon de 1.31. Para la capacidad total de todas las plantas del modelo matemaético, que
es de 200 m3/h, la razon de capacidad es de 1.47. Por lo tanto, existe una diferencia del 12.21% entre
el costo de instalacion de la planta y su capacidad. Cabe destacar que este porcentaje puede variar

segln la tecnologia instalada.

5.3. RESULTADOS APRENDIZAJE PROFUNDO

El modelo matematico es un problema de programacién no lineal entera mixta (MINLP). Este
problema se codificd en el software GAMS version 48 y consta de 5355
variables, de las cuales 75 son binarias, 5280 son continuas y 7979 son restricciones. EI modelo
matematico se resolvio utilizando el solucionador SCIP , con un procesador
Intel® Core™ i7-11800H de 112 generacién a 2,30 GHz, 20 GB de RAM y un tiempo de cdmputo
de entre 60 y 300 segundos, dependiendo del escenario. La RNAP tiene una estructura de 3 entradas,
7 capas ocultas, 50 neuronas en cada capa y 3 salidas, como se muestra en la Fig. 5.3.1. Las capas
ocultas y de salida implementan la funcién de activacion Leaky RelLU , con un
valor de o igual a 1x1073. La funcién de pérdida utilizada para el entrenamiento y la validacién del
modelo de red neuronal artificial fue el error cuadratico medio (MSE), con un resultado de 1.3104 y
0.4234, respectivamente. La tasa de aprendizaje de la red neuronal implementada fue de 5x10* vy el
nimero de épocas fue de 62. El coeficiente de correlacion de Pearson como
porcentaje es igual al 98.6577, 99.6364 y 98.2514 % para las propiedades de DBO, DQO y SST,
respectivamente, para el conjunto de prueba. El tiempo de computo de la RNAP fue de 4757 segundos
con un procesador Intel® Core™ i7-11800H de 112 generacion a 2.30 GHz con 20 GB de RAM y
gréaficos Intel® UHD a 350 MHz, y un procesador grafico NVIDIA GeForce GTX 1650 a 1125 MHz
con 4 GB de memoria VRAM.

154



1 1

1 1 1 i

S VSRS SR TSR TSRS
N, LN 2 2R, LR, - LXK 2 IR LR KK
/)‘{o}l‘xov evl‘xey‘\vavr‘\vavi‘\v°4‘

£ P

Capa de Entradas

50 50

50 50 50 50

Capas Ocultas Capa deSalidas

Fig. 5.3.1. Estructura de la red neuronal artificial profunda.

5.3.1. COMPARACION DE ESCENARIOS

La Fig. 5.3.2 muestra los siete escenarios de la curva de Pareto. Las soluciones 6ptimas globales de
cada escenario de esta curva presentan la relacion entre el consumo de agua dulce (F/:¥V4P), eje de

abscisas, y el CAT, eje de ordenadas. Los escenarios A, B, C, D, E, F y G presentan un consumo de
agua dulce de 3579.59, 4000, 4500, 5000, 5500, 6000 y 6269.68 ms3/semana, y un CAT de
$1,077,062.63, $1,088,717.81, $1,103,684.78, $1,119,443.38, $1,135,503.13, $1,147,416.29 y
$1,149,857.96, respectivamente. El escenario A minimiza el consumo de agua dulce y el CAT,
mientras que, el escenario G lo maximiza. El escenario D muestra un equilibrio entre las funciones
objetivo. Los escenarios B, C, D, E, F y G tienen un consumo de agua dulce 11.74, 25.71, 39.68,
53.65, 67.62 y 75.15% mayor, asi como un TAC 1.08, 2.47, 3.93, 5.43, 6.53 y 6.76% mayor respecto
al escenario A.

$1,160,000
$1,150,000
$1,140,000 G
$1,130,000
$1,120,000
$1,110,000
$1,100,000

Costo Anual Total ($)

$1,090,000 A
$1,080,000

$1,070,000
3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500

Consumo de Agua ( m¥semana)

Fig. 5.3.2. Curva de Pareto de los 7 escenarios
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La Fig. 5.3.3 muestra el consumo de agua dulce durante un periodo de una semana, mostrando los
flujos diarios para cada escenario. El escenario A muestra un consumo de agua dulce de menos de
529,94 m?y mas de 490,43 m3. El escenario G, el escenario con el mayor consumo de agua, muestra
un consumo de agua dulce de menos de 918,48 m* y mas de 868,18 m®. Los escenarios restantes, B,
C, D, E y F, respectivamente, tienen un consumo menor de menos de 587,06, 694,42, 742,85, 800,64
y 877,91 m3 y un consumo menor de menos de 541.69, 595.61, 670.93, 750.44 y 825.37 m®.
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Fig. 5.3.3. Consumo de agua dulce en un periodo de una semana para cada escenario (F{£U4P). a)
Escenarios Ay B. b) Escenarios C y D. ¢) Escenarios E, Fy G.
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La Fig. 5.3.4 muestra los flujos de recirculacion de los tanques de almacenamiento para usos
domésticos. Los escenarios A, Cy D presentan una alta variacion en el suministro de agua para usos
domésticos en comparacion con los escenarios B, E, F y G, con una variacién de 168.14, 186.61 y
161.43 m? para el primero y de 36, 35.19 y 9.60 m?3 para el segundo, respectivamente. El flujo de
recirculacion de la PTAR para usos domésticos muestra un comportamiento inverso al de los tanques
de almacenamiento en la mayoria de los escenarios; es decir, si el flujo de los tanques de
almacenamiento aumenta para los usos domésticos, el flujo de la planta de tratamiento disminuye, y

si el flujo de la planta de tratamiento aumenta para usos domésticos, el de los tanques disminuye.

Esto es cierto si el escenario fuera instalar tanques de almacenamiento o si hubiera recirculacion de
la PTAR para los usos domésticos como se muestra en los escenarios A, B, C, D, Ey F. En el
escenario G, esta afirmacién no tiene valor debido a que los resultados muestran una red de
distribucion de agua directa. La informacion anterior se puede encontrar en las Figs. 5.3.4, 5.3.5y
5.3.6. Con respecto al efluente ambiental, estos son directamente proporcionales a los flujos
semanales de agua dulce consumida e inversamente proporcionales a los flujos de salida de los
tanques de almacenamiento y la PTAR. El efluente ambiental (Fig. 5.3.5) para los escenarios A, B,
C, D, E,Fy Gson 2393.30, 2791.91, 3239.50, 3732.91, 4266.41, 4772.72 y 5094.29 m?/semana. Para
el flujo de salida del tanque (Fig. 5.3.4) es 2154.46, 1924.05, 1438.21, 1024.42, 652.07 y 199.790

mé/semana.

Los flujos de salida de la PTAR para uso doméstico (Fig. 5.3.6) son 535.63, 345.63, 331.47, 245.26,
117.60 y 69.890 m?3/semana. Por lo tanto, si se minimiza el consumo de agua dulce, se maximizara el
flujo de salida de los tanques de almacenamiento y de la PTAR, minimizando asi el flujo de salida al
medio ambiente. Por otro lado, si se maximiza el consumo de agua dulce, se minimizara el flujo de
salida de los tanques de almacenamiento desde la PTAR, maximizando asi el flujo de salida al medio

ambiente.
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Fig. 5.3.4. Flujo de agua desde tanques de almacenamiento a edificios residenciales en un periodo de una

semana para cada escenario (F,;}%). a) Escenarios Ay B. b) Escenarios Cy D. ¢) Escenarios E, Fy G.
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La Tabla 5.3.1 muestra los valores anualizados de los costos involucrados en cada escenario. El CAT
para agua dulce y bombeo para los escenarios B, C, D, E, F y G es mayor en 11.74, 25.71, 39.68,
53.65, 67.62 y 75.15% para el escenario A, respectivamente. Mientras que el costo anualizado de
bombeo de tanques para uso domeéstico para los escenarios A, B, C, Dy E es 10.78, 9.63, 7.20, 5.13
y 3.26 veces mayor. EI CAT para bombear flujos de recirculacién es 7.66, 4.95, 4.74, 3.51 y 1.68
veces mayor que el escenario F, respectivamente para cada escenario. Los costos anualizados de
capital de tanques y de capital de tuberias para flujos de tanques para usos domésticos difieren en
71.65,2.53,18.18, 49.38 y 7.93 dolares; y, 179.68, 392.51, 92.94, 95.34 y 244.05 dblares con respecto
al escenario F, con respecto a los escenarios A, B, C, Dy E.

Los costos de capital anualizados de tuberias para los flujos de recirculacion de la PTAR a usos
domésticos y el capital de bombeo para el flujo de recirculacion de la PTAR a usos domésticos de los
escenarios A, B, D, E y F tienen una diferencia de 20.33, 55.71, 0.51, 27.25 y 18.13 d6lares; y, 430.15,
64.99, 0.60, 31.80 y 21.15 ddlares con respecto al escenario C, respectivamente. En relacion con el
costo de capital anualizado de bombas para flujos de tanque para usos domésticos, el escenario F
tiene el costo mas bajo con $3482.44, mientras que el escenario A tiene el costo més alto con
$8569.22. Los escenarios C y D tienen una diferencia de $2.81, mientras que los escenarios By E
tienen una diferencia de $173.2 que es el costo de capital de bombas para flujos de tanque a usos

domeésticos.

Los costos anualizados de operacion y capital de la PTAR vy el capital de bombeo y tuberia para la
salida de los flujos de uso doméstico son de 919.707.78, 680 y 1,023.04 ddlares para todos los
escenarios, dado que la demanda total para usos domésticos en cada escenario es la misma. En el
escenario G, los costos anualizados relacionados con la recirculacion de los flujos para usos

domésticos son cero, dado que se trata de una red de distribucidn directa.

Tabla 5.3.1. Costos anualizados para cada escenario.

Escenario
A B C D E F G

Agua Fresca 121,882.38 136,197.14 153,221.79 170,246.43 187,271.07 204,295.71 213,477.99
Bombeo de Agua Fresca 2,837.08 3,170.29 3,566.57 3,962.86 4,359.14 4,755.43 4,969.17
Operacion de Planta de

) 929,707.78 929,707.78 929,707.78 929,707.78 929,707.78 929,707.78 929,707.78
Tratamiento
Bombeo de Tanques a Usos

o 7,324.56 6,541.22 4,889.50 3,482.72 2,216.87 679.22 0.00

Domeésticos
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Bombeo recirculacion

Capital de Tanques

Capital PTAR

Capital de Tuberia Usos
Domeésticos

Capital de Tuberia de Tanques a
ubD

Capital de Tuberia de
recirculacion a UD

Capital de Bombeo de Tanques a
ubD

Capital Bombeo de
Recirculacion a UD

1,820.98 1,175.03 1,126.90 833.81 399.81 237.60
1,049.84 980.72 996.38 1027.57 986.12 978.19
680.00 680.00 680.00 680.00 680.00 680.00
1,023.04 1,023.04 1,023.04 1,023.04 1,023.04 1,023.04
377.68 590.51 290.94 293.35 442.05 198.00
8,569.22 7,191.80 6,842.30 6,845.11 7,018.60 3,482.44
75.86 111.24 55.53 56.04 82.79 73.66
1,714.22 1,349.07 1,284.07 1,284.67 1,315.87 1,305.23

5.3.2. ESCENARIO A

La Fig. 5.3.7 muestra la solucion del Escenario A para minimizar los flujos de agua dulce (F/¢U4P).

F'AD,EDIF)

El CAT para este escenario es igual a $1,077,062.63, mientras que, los flujos de agua dulce ( Lkt

son 3579.59 m¥semana. Estos flujos posteriores solo se aplican para usos domésticos de Ducha,
lavavajillas y lavanderia, con flujos de 894.75, 742.91y 217.06 m*/semana; y 812.78, 682.42 y 229.66

m3/semana para el primer y segundo edificio, respectivamente. En la entrada a los edificios
residenciales (F;; "), los flujos para el primer edificio son 1,051.35, 894.75, 742.91, 217.06 y
324.98 m®/semana. Los flujos para el segundo edificio son 1,010.17, 812.78, 682.42, 229.66 y 303.59

m3/semana para usos domésticos de sanitario, ducha, lavavajillas, lavanderia y jardineria,

respectivamente.
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Fig. 5.3.7. Solucién del Escenario A (m%/semana).

En la Fig. 5.3.8, las propiedades DBO (Fig. 5.3.8a), DQO (Fig. 5.3.8b) y SST (Fig. 5.3.8¢c) se

muestran de acuerdo con las reglas de mezcla en un periodo semanal en la entrada de edificios

EDIF,ent
p!

residenciales (P; . /

). Los valores mostrados en la Fig. 5.3.8 cumplen con los limites permisibles

de 75, 72 y 36 x10° (mgm?®) para propiedades de DBO, DQO y SST, respectivamente, para los usos
domésticos de sanitario y jardineria. La Fig. 5.3.7 muestra el flujo de salida de los edificios

residenciales a la planta de tratamiento de aguas residuales funcionando a 5094,29 m3/semana.

La Fig. 5.3.9 muestra las propiedades en la entrada (sin tratar) y salida (tratada) de la planta de
tratamiento. Las propiedades a la entrada de la planta de tratamiento varian en un intervalo de 67.28,
160.31 y 36.48 x10° (mg/m?) (Fig. 5.3.9a). Sin embargo, la variacion de las propiedades de salida de
la plantason 7.81, 9.5y 17.12 x10% (mg/m?) para las propiedades DBO, DQO y SST, respectivamente
(Fig. 5.3.9b). Las propiedades de salida de la PTAR también se mantienen dentro de los limites
permisibles segun las normas de la SEMARNAT (2003, 2022). Ademas, se observa la capacidad de
la RNAP que modela la PTAR para predecir las propiedades de salida a lo largo de diferentes periodos

de tiempo.
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Fig. 5.3.8. Propiedades en la entrada de edificios residenciales (P} p,;**") en el periodo de una semana. a)

Propiedad DBO, Edificio 1. b) Propiedad DBO, Edificio 2. ¢) Propiedad COD, Edificio 1. d) Propiedad
COD, Edificio 2. e) Propiedad SST, Edificio 1. f) Propiedad SST, Edificio 2.
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Propiedades a la entrada de la planta de tratamiento de aguas residuales. b) Propiedades a la salida de
la planta depuradora de aguas residuales.
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En la Fig. 5.3.7, la PTAR envia flujos al ambiente y a los tanques con recirculacion a los edificios
residenciales con flujos de 2,393.30, 2,165.36 y 535.63 m®/semana, respectivamente. Las capacidades
de los tanques son 24.14, 24.26, 24.19, 24.03 y 24.29 m® para la instalacion de 5 tanques para este
escenario. Los flujos de salida de los tanques a los edificios residenciales son 36.24 y 73.63
m?3/semana para el primer tanque, 298.84 y 174.95 m*/semana para el segundo tanque, 40.21y 182.15
m?3/semana para el tercer tanque, 86.12 y 175.43 m3/semana para el cuarto tanque y 591.07 y 495.83
m3/semana para el quinto tanque. Esto es para el primer y segundo edificio residencial,
respectivamente. Los costos anualizados de agua dulce y Operacién de la Planta de Tratamiento
representan el 11.32% y el 86.32%, respectivamente. Mientras que los costos restantes representan el
2.36% del CAT.

5.3.3. ESCENARIO G

En este escenario, se maximiza el CAT. La Fig. 5.3.10 muestra la solucion de este séptimo escenario.
El consumo de agua dulce es de 6269.68 m®/semana y el CAT es de 1,149,857.96 délares. Las

entradas a edificios residenciales (Fj'E,ft’F'e”t) son 105.35, 894.75, 742.91, 217.06 y 324.98 m3/semana.
Y, 1,010.17, 812.78, 682.42, 229.66 y 303.59 m*/semana para el primer y segundo edificio, y para

los usos domésticos de sanitario, ducha, lavanderia, lavavajillas y jardineria, respectivamente.
Mientras que, el flujo de salida (Ff;**') es de 1,038.09, 755.87, 650.35 y 173.89 m*/semana para
el primer edificio y de 996.68, 693.08, 603.01 y 183.30 m%semana para el segundo edificio

correspondiente al doméstico. usos de sanitario, ducha, lavanderia y lavavajillas, respectivamente.
Los efluentes de usos domésticos llegan a la PTAR con un flujo de 5,094.29 m®/semana. Los efluentes
de la depuradora se envian al medio ambiente. No se realiza recirculacion para usos domésticos ni se

instalan tanques de almacenamiento.

Respecto a los costos anualizados; el costo del agua dulce representa el 18.57%; costo de bombeo de
agua dulce, 0.43%; costo de operacion de la PTAR, 80.85%; costo de capital de la PTAR, 0.06%; el
costo de capital de las tuberias para salidas de usos domésticos, 0.09%; del CAT. Los costos restantes
no aplican porque no existe instalacion de tanques de almacenamiento y recirculacion para usos

domésticos.
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Fig. 5.3.10. Solucién del Escenario G (m?/semana).

54. RESULTADOS APRENDIZAJE POR REFUERZO

El modelo matematico es un problema de programacién no lineal (NLP). Este problema se codifico
en el software de Python, versién 3.12.4 (Python Software Foundation, 2024) utilizando la libreria de
Pyomo, version 6.9.2 (Michael L. et al., 2021) consta de 3372 variables, de las cuales 3372 son
continuas y 2785 son restricciones. EI modelo matemaético se resolvié utilizando el solucionador
SCIP, version 10.0.0 (Hojny et al., 2025), con un procesador Intel® Core™ i7-11800H de 11
generacién a 2,30 GHz, 20 GB de RAM y un tiempo de computo de entre 60 y 300 segundos,

dependiendo del escenario.

La RNAP tiene una estructura de 3 entradas, 7 capas ocultas, 50 neuronas en cada capa y 3 salidas.
Las capas ocultas y de salida implementan la funcion de activacion Leaky ReLU (Maas et al., 2013),
con un valor de a igual a 1x107. La funcién de pérdida utilizada para el entrenamiento y la validacién
del modelo de red neuronal artificial fue el error cuadratico medio (MSE), con un resultado de 1.3104
y 0.4234, respectivamente. La tasa de aprendizaje de la red neuronal implementada fue de 5x10*y el
namero de épocas fue de 62. El coeficiente de correlacion de Pearson (Pearson, 1895) como
porcentaje es igual al 98.6577, 99.6364 y 98.2514 % para las propiedades de DBO, DQO y SST,
respectivamente, para el conjunto de prueba. El tiempo de cdmputo de la RNAP fue de 4757 segundos
con un procesador Intel® Core™ i7-11800H de 11" generacion a 2,30 GHz con 20 GB de RAM y
gréficos Intel® UHD a 350 MHz, y un procesador grafico NVIDIA GeForce GTX 1650 a 1125 MHz
con 4 GB de memoria VRAM. Para el entrenamiento de la RNAP se utilizo la libreria de Tensorflow,
version 2.18.0 (Abadi et al., 2016).

168



El entrenamiento del agente inteligente se realizd a través de las librerias de gymnasium, version 1.1.1
y stable_baselines3, version 2.6.0 , la primera libreria se
realizé la interaccion del entorno con el agente, mientras que, la segunda libreria se utilizo para el
entrenamiento del agente. Las redes neuronales del actor y el critico tienen una estructura de 3 capas
ocultas con 128 neuronas en cada capa. Para el entrenamiento se implement6 el algoritmo de PPO
con las siguientes caracteristicas, un rango de recorte de 0.3, una semilla de
396, una tasa de aprendizaje de 1x10*, un nimero de paso de 3 y un nimero de episodios de 4000.
Las métricas resultantes del entrenamiento fueron para Divergencia Kullback-Leibler Aproximada,
0.036347687; Fraccion de recorte, 0.0333; Pérdida de entropia, -9.6; Varianza explicada, 0.00184;
Pérdida, -0.198; Pérdida de gradiente de politica, -0.0878; Desviacion estandar, 0.806; y, Pérdida de
Valor, 7.07x10°. El tiempo de computo del agente fue de 11,766 minutos con un procesador Intel®
Xeon® Gold 6230 a 2.10 GHz con 256 GB de RAM.

5.4.1. AGENTE ACTOR-CRITICO

En la Fig. 5.4.1 se presentan las métricas de Pérdida, Pérdida de valor y Recompensa del agente
inteligente en el entrenamiento. En la Fig. 5.4.1a se muestra la Perdida del entrenamiento del agente
inteligente, se debe considerar que esta es el resultado de la sumatoria de la pérdida de politica,
pérdida de valor y pérdida de entropia. Se observa que el rango de esta métrica esta entre 2.8 a -0.198,
la volatilidad movil se estabiliza en el nimero de paso 4000, también, se presenta que, a partir del
paso 5000 hasta la conclusién del entrenamiento la perdida se mantiene en un rango estable menor a
0. En la Fig. 5.4.1a se presenta la pérdida de valor en el entrenamiento del agente, esta métrica
presenta el error cuadratico medio entre la prediccion de la red neuronal del critico y el valor real
obtenido del entorno, por medio del estado. En comparacion con la métrica de pérdida, se puede
observar que tiene un comportamiento similar en el transcurso del entrenamiento, se presenta una alta
volatilidad mavil entre los pasos 4000 y 4500, el comportamiento de la pérdida de valor se estabiliza
al inicio del paso 5000 y el rango se encuentra en 6.3 a 7.07x10°°. En la Fig. 5.4.1a se observa la
recompensa obtenida por el agente inteligente en el trayecto del entrenamiento. Se puede notar que,
debido al recorte entre los rangos de accion del agente inteligente, este no obtiene recompensas
menores 0 iguales a cero. En los pasos menores a 5000, el agente inteligente presenta una alta
exploracion en cuanto a la toma de decision en las variables de accion, esto se puede observar con la
variacion de la recompensa en los primeros pasos del entrenamiento y posteriormente se observa una

estabilidad en la obtencidon de la recompensa por el agente inteligente, esta es de 1.6690.
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Fig. 5.4.1. Métricas de Pérdida, Pérdida de valor y Recompensa del agente inteligente en el entrenamiento
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5.4.2. COMPARACION ENTRE ACTOR-CRITICO Y
OPTIMIZACION GENERAL

La Fig. 5.4.2 muestra el consumo de agua dulce durante un periodo de una semana, mostrando los
flujos diarios para cada escenario. El escenario (Actor-Critico) AC muestra un consumo de agua dulce
constante de 440 m® en todo el periodo de estudio, se puede observar que es el limite inferior que se
utiliz6 para la toma de la decision del agente inteligente. En el escenario (Optimizacion General) OG
se muestra un consumo de agua dulce de menos de 423.39 m® y mas de 392.44 m3, este escenario
presenta una mayor variacion del flujo de agua dulce en cada periodo de tiempo en comparacion al
escenario AC, debido a que no se tenia un limite inferior definido para las variables objetivo del
agente inteligente que, daban la factibilidad de la solucion del modelo matematico cuando se estaban

encontrando los limites superiores e inferiores de las variables objetivo.
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Fig. 5.4.2. Consumo de agua dulce durante un periodo de una semana, AC vs OG.

La Fig. 5.4.3 muestra los flujos de recirculacion de los tanques de almacenamiento para usos
domeésticos. El escenario AC presenta un menor suministro de agua residual para usos domésticos en
comparacion con el escenario OG, con una diferencia de 16.78, 35.77, 45.58, 39.80, 20.35, 23.31y
28.66 m? para cada dia de la semana, respectivamente. Se puede observar en ambos escenarios que,
en el segundo y sexto dia, existe una disminucién de flujo de agua residual de los tanques de
almacenamiento a los usos domésticos, respecto al dia anterior. En el quinto dia, se muestra que hay

un segundo aumento pico en los flujos de agua residual en comparacion al primer dia. En tercer y
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cuarto dia, se presenta un aumento gradual en los flujos de agua residual después de la disminucion
de flujo del segundo dia. Y, en el sexto y séptimo dia, se vuelve observar una disminucién de flujo
de aguas residuales como en el segundo dia, sin embargo, esta disminucion es mas prolongada en
comparacion a la primera, con dos dias de caida en los flujos de agua residual.
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Fig. 5.4.3. Flujos de recirculacion de los tanques de almacenamiento para usos domésticos, AC vs OG.

La Fig. 5.4.4 presentan los flujos de descarga de aguas residuales al ambiente por cada periodo de
tiempo. Los escenarios AC y OG muestran el mismo comportamiento para la descarga de aguas
residuales en el ambiente. Los flujos de descarga de aguas residuales para todos los periodos de
tiempo son 0.00, 320.79, 333.76, 298.53, 308.53, 313.22 y 267.79 m?, y 0.00, 282.23, 287.63, 252.51,
282.15, 288.34 y 231.07 m® para los escenarios AC y OG, respectivamente. EI comportamiento de
ambos escenarios se muestra a continuacién. Para el primer dia, ninglin escenario descargo aguas
residuales al ambiente. En el segundo y tercer dia, se observa un aumento en la descarga de agua
residual. En el cuarto y séptimo dia, se presenta una disminucion el flujo de aguas residuales
descargadas, el sexto dia, presenta la menor descargar en comparacion a casi todos los dias con
excepcion del primer dia que no hubo descarga de agua residual al ambiente. En el quinto y sexto dia,
se presenta una creciente descarga de agua residual después de la primera caida de flujo de agua

residual mostrada en el cuarto dia.
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Fig. 5.4.4. Flujos de descarga de aguas residuales al ambiente, AC vs OG.

)

En la Fig. 5.4.5 se muestran los flujos de salida de agua residual tratados en la PTAR. La tendencia
de los flujos de agua residual en todos los periodos de tiempo es similar para los escenarios AC y OG,
excepto para el tercer dia, en el caso del escenario AC, el flujo de agua residual aumento, y, para el
escenario OG, este flujo disminuye, con respecto al segundo dia. Para el primer y segundo dia, se
presenta un aumento de los flujos de salida de la PTAR, mientras que, en el cuarto dia, se muestra
una disminucién en el flujo de agua residual con comparacién al tercer dia. En el quinto, sexto y
séptimo dia, se observa un aumento en los flujos de agua residual de la PTAR, este comportamiento
tiende a una funcion lineal. Las diferencias entre los flujos saliente de agua residual de la PTAR entre
los escenarios de AC 'y OG son 11.7, 5.20, 5.40, 6.29 y 3.50 para el dia segundo, cuarto, quinto, sexto
y séptimo, respecto el escenario OG de AC, mientras que, para el dia primero y tercero, la diferencia
es de 0.17 y 7.00, respectivamente, respecto AC de OG.
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Fig. 5.4.5. Flujos de salida de agua residual tratados en la PTAR, AC vs OG.

En las Fig. 5.4.6 y Fig. 5.4.7 se muestran las propiedades DBO, DQO y SST de acuerdo con las reglas

P_EDIF,ent

de mezcla en un periodo semanal en la entrada de edificios residenciales (P

). Los valores

mostrados en las Fig. 5.4.6 y Fig. 5.4.7 cumplen con los limites permisibles de 75, 72 y 36 x10°
(mgm?) para propiedades de DBO, DQO y SST, respectivamente, para los usos domésticos de
sanitario y jardineria. En las Fig. 5.4.6 y Fig. 5.4.7 se puede observar que las propiedades DBO, DQO
y SST en todos los periodos de tiempo para el escenario AC, son menores a las propiedades del
escenario OG. Este efecto se puede deber al mayor suministro de agua fresca a estos usos domésticos
en el escenario AC en comparacion al escenario OG, donde el suministro de agua fresca es menor

para estos usos domésticos.
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Fig. 5.4.7. Propiedades DBO, DQO y SST para usos domésticos de Sanitario y Jardineria en el Edificio
Residencial 2, AC vs OG.

La Fig. 5.4.8 muestra la solucién del Escenario AC para minimizar los flujos de agua residual

descargados al ambiente (F/;°V4). EI CAT para este escenario es igual a $1,231,911.54, mientras

que, los flujos de agua dulce (F/%;5”'") son 160,600.13 m¥afio. Estos flujos posteriores solo se

aplican para usos domesticos de sanitario, ducha, lavavajillas, lavanderia y jardineria, con flujos de
89.85, 685.13, 584.51, 191.22 y 39.92 m3/semana; y 87.78, 639.92, 545.90, 178.61 y 37.16 m3/semana

para el primer y segundo edificio, respectivamente. En la entrada a los edificios residenciales

(Fet ™), los flujos para el primer edificio son 845.46, 685.13,584.51, 191.22 y 260.17 m*¥/semana.
Los flujos para el segundo edificio son 789.61, 685.13, 584.51, 191.22 y 243.05 m*/semana para usos

domeésticos de sanitario, ducha, lavavajillas, lavanderia y jardineria, respectivamente. En la Fig. 5.4.8,
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la PTAR envia flujos al ambiente, los tanques y recirculacion a los edificios residenciales con flujos
de 1,842.62, 2083.86 y 272.39 m®*/semana, respectivamente. Las capacidades de los tanques son 25
m? para la instalacion de 5 tanques para este escenario. Los flujos de salida de los tanques a los
edificios residenciales son 204.83 y 184.41 m®semana para el primer tanque, 178.63 y 159.75
m?3/semana para el segundo tanque, 163.67 y 164.54 m®semana para el tercer tanque, 152.79y 132.87
m?3/semana para el cuarto tanque y 137.24 y 132.48 m*/semana para el quinto tanque. Esto es para el

primer y segundo edificio residencial, respectivamente.
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Fig. 5.4.8. Solucidn del Escenario AC

La Fig. 5.4.9 muestra la solucién del Escenario OG para minimizar los flujos de agua residual
descargados al ambiente. EI CAT para este escenario es igual a $1,210,615.67, mientras que, los
flujos de agua dulce son 148,330.83 m®/afio. Estos flujos posteriores sélo se aplican para usos
domésticos de sanitario, ducha, lavavajillas, lavanderia y jardineria, con flujos de 7.71, 685.13,
584.51, 191.22 y 2.33 m¥semana; y 7.19, 639.92, 545.90, 178.61 y 2.18 m®/semana para el primer y
segundo edificio, respectivamente. En la entrada a los edificios residenciales, los flujos para el primer
edificio son 845.46, 685.13, 584.51, 191.22 y 260.17 m®/semana. Los flujos para el segundo edificio
son 789.61, 639.92, 545.90, 178.61 y 243.05 m®/semana para usos domésticos de sanitario, ducha,
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lavavajillas, lavanderia y jardineria, respectivamente. En la Fig. 5.4.9, la PTAR envia flujos al
ambiente, los tanques y recirculacién a los edificios residenciales con flujos de 1623.93, 2234.68 y
297.44 m®/semana, respectivamente. Las capacidades de los tanques son 25 m? para la instalacion de
5 tanques para este escenario. Los flujos de salida de los tanques a los edificios residenciales son
224,53 y 212.64 m®/semana para el primer tanque, 198.23 y 188.05 m®/semana para el segundo
tanque, 179.46 y 173.00 m*/semana para el tercer tanque, 175.04 y 154.25 m*/semana para el cuarto
tanque y 167.29 y 148.95 m®/semana para el quinto tanque. Esto es para el primer y segundo edificio

residencial, respectivamente.
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Fig. 5.4.9. Solucion del Escenario OG

En la Tabla 5.4.1 se muestran los valores anualizados de los costos involucrados en cada escenario.
El CAT para el costo de Agua Fresca, Bombeo de Agua Fresca y Operacion de Planta de Tratamiento
es mayor en un 7.64, 7.64 y 1.02 % para el AC respecto al escenario OG y para el costo de Bombeo
de Tanques a Usos Domésticos y Bombeo recirculacion es menor en un 13.05y 9.20 % para el AC

respecto al escenario OG. Mientras que, en la Tabla 5.4.2 se presenta las funciones objetivo para el
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agente inteligente, se tiene que, para Costo Anual Total, Agua Dulce Total y Ecolndicador 99, el

escenario AC presenta un 1.73, 7.64 y 1.32 % mayor en comparacién al escenario OG.

Tabla 5.4.1. Costos Anualizados para cada escenario ($)

Escenario
Costo
AC oG
Agua Fresca 146,788.52 135,574.15
Bombeo de Agua Fresca 3,372.60 3,115.02
Operacion de Planta de Tratamiento 1.072.812.53 1.061.872.43
Bombeo de Tanques a Usos Domésticos 764519 8.642.69
Bombeo recirculacion 1.292 62 141151
Tabla 5.4.2. Variables Objetivo para cada escenario
Escenario
Variable Objetivo
AC oG
Costo Anual Total (CAT, $) 1,231,911.54 1,210,615.67
Agua Dulce Total (ADT, m®) 160,600.13 148,330.83
Ecolndicador 99 (E199, Pt) 1.7802x10* 1.7567x10%?
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CONCLUSIONES

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

En este enfoque se presenta un modelo de programacién matematica para la optimizacién de una red
hidrica macroscépica, donde se consideran los aspectos econdmicos y ambientales a través del costo
de instalacién de plantas de tratamiento de arsénico, los costos de canalizacion y bombeo del liquido,

y la reduccién de la concentracion de arsénico en flujos de pozos profundos.

Los resultados muestran que, si bien es posible minimizar el costo en cada uno de los escenarios
considerados, es importante resolver el conflicto de las condiciones ambientales; es decir, las
concentraciones de arsénico deben mantenerse en valores permisibles. Por lo tanto, para el bienestar
social, es necesario resolver el problema del agua limpia y segura. Del mismo modo, el modelo
matematico y su enfoque de optimizacién proporcionan una forma sistematica de resolver posibles

escenarios en diversas localidades con problemas similares.

Por otro lado, se muestra que la instalacién de plantas de tratamiento de arsénico no es necesaria, pero
se observa que la mayoria de la demanda de pozos profundos se encuentra dentro del limite permisible
de concentracion de arsénico, lo que podria causar inconvenientes en el futuro, ya que las
concentraciones de arsénico pueden aumentar con el paso de los afios en la localidad, por lo que se

optaria por la instalacion de plantas de tratamiento.

Mientras que, se implementa la instalacion de una planta de tratamiento y el uso de mezcla entre los
flujos de los pozos profundos, las concentraciones de arsénico de las demandas de los pozos
profundos se encuentran dentro del limite permisible y la mayoria de estas estan por debajo de 1
mg/m?. Esto se puede reflejar en que el escenario 3 tendra menos afios en el futuro para cumplir con
la restriccion ambiental que el escenario 2. Estos aspectos antes mencionados deben ser tomados en

detalle por la localidad que implementara este modelo matematico.

Ademas, se ha demostrado que, si una comunidad enfrenta el problema de altas concentraciones de
arsénico, la solucion mas adecuada es instalar una planta de remocién para abordar desafios futuros,
como cambios en las regulaciones permisibles de arsénico, el crecimiento poblacional y el aumento
de las concentraciones de arsénico. Este enfoque brinda certeza respecto a las proyecciones futuras,
y las decisiones sobre sostenibilidad econdmica deben tomarse con base en el presupuesto local. La
implementacion de estas politicas publicas tendra implicaciones positivas para la sociedad,
garantizando que el agua para uso doméstico esté libre de contaminantes nocivos que representan

riesgos para la salud.
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APRENDIZAJE PROFUNDO

Este tema se propuso un modelo matematico multiobjetivo y multiperiodo que considera la
incertidumbre en parametros y variables mediante la integracion de una RNAP en la optimizacion
para integrar una red de distribucion de agua en edificios residenciales. Este modelo se formulé como

un problema de programacion no lineal entera mixta.

La implementacién de una RNAP para modelar el comportamiento de una PTAR y eliminar las
limitaciones de la aplicacion de factores de eficiencia implementados en PTAR de diversas obras ha
sido el foco de este trabajo, marcando un cambio de paradigma en los diferentes trabajos encontrados
en la literatura que, utilizan técnicas diferentes al aprendizaje automético. Ademas, la RNAP tiene la
versatilidad de operar en diferentes periodos de tiempo y con parametros y variables inciertas
presentadas dentro del modelo matematico. Esto le permite ser resiliente en los diferentes escenarios
donde pueda surgir incertidumbre. Asimismo, permite que esta metodologia empleada en este trabajo
pueda ser implementada en diferentes problematicas presentadas en diferentes campos de la
ingenieria y la ciencia, y no solamente en redes de distribucion de agua.

La RNAP, también puede implementarse en otros modelos matematicos con las mismas propiedades
utilizadas en este trabajo y, ademas, puede implementarse en un modelo matematico mas grande. Sin
embargo, el tiempo de célculo depende del conjunto de datos de la RNAP y del tamafio del modelo

matematico. Si el conjunto de datos es grande, el tiempo de entrenamiento serd mayor para la RNAP.

En consecuencia, si la RNAP esta dentro del modelo matematico no presenta una carga
computacional adicional significativa. Sin embargo, aumentar el tamafio del modelo puede suponer
un tiempo de calculo considerable. Para evitar este inconveniente, es necesario delimitar o fraccionar
los edificios residenciales en el modelo matematico. El modelo matematico resuelve, mediante la
aplicacion de la RNAP, el problema de cuantificar las propiedades del flujo de entrada para usos
domeésticos. Ademas, cumple con la normativa para la reutilizacion del agua tratada para diferentes

usos domésticos.

Los resultados presentados en este trabajo muestran que la inversion en infraestructura para la
recirculacion de flujos y la instalacion de tanques de almacenamiento puede reducir no solo el
consumo de agua dulce, sino también los costos operativos de toda la red de distribucion. Por el
contrario, la implementacion de una red de distribucién directa incrementa los costos operativos
debido al aumento del consumo de agua dulce para diversos usos domésticos. Ademas, la inversion
en infraestructura puede ser ventajosa cuando el suministro de agua dulce es escaso. Los tanques de

almacenamiento permiten reducir la cantidad de agua dulce no suministrada.
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Por un lado, al minimizar el consumo de agua dulce, se maximiza el flujo de salida de los tanques de
almacenamiento y las plantas de tratamiento, asi como el de salida al medio ambiente. Por otro lado,
si se maximiza el consumo de agua dulce, se minimiza el flujo de salida de los tanques de
almacenamiento y la PTAR, asi como el de salida al medio ambiente. Esta perspectiva puede ayudar
a los responsables de la toma de decisiones a elegir la opcion méas adecuada que mejor se adapte a las

necesidades de los edificios residenciales.

Una limitacion del modelo RNAP es la concentracion de la propiedad. Si el modelo RNAP se
implementa en lugares donde las concentraciones de DBO, DQO y SST son considerablemente altas
0 bajas con respecto a las concentraciones de entrenamiento de RNAP, podria resultar en la prediccion
de datos incorrectos. Es necesario comparar el intervalo utilizado de concentracion de propiedades
entre RNAP y el conjunto de datos del mundo real. Si la diferencia es excesiva, debe indicarse en la

seccién de instrucciones de la Metodologia para el conjunto de datos del mundo real.

Por lo tanto, RNAP deberia predecir correctamente los datos del mundo real. Otra limitacion en
RNAP y otros modelos de prediccion de aprendizaje profundo y automatico es la degradacion en la
prediccion en periodos prolongados (Seyfi, et al., 2025). Por esta razén, se sugiere que, si se desea
aplicar el modelo RNAP para otra ubicacion, se debe considerar un intervalo de entre uno y dos afios
de datos historicos. Esto es necesario para establecer una prediccion correcta de los datos y evitar la

degradacion de la prediccion durante periodos prolongados.

En trabajos futuros, no solo se implementara la captacidn de agua de lluvia o la extraccion de agua
dulce de pozos profundos, sino también el modelado de una planta potabilizadora mediante una
RNAP. Este trabajo ampliara su periodo de estudio a un afio, considerando las diferentes etapas del

afio que pueden afectar la demanda de agua dulce en edificios residenciales.
APRENDIZAJE POR REFUERZO

Se propone un modelo matematico multiobjetivo, multiperiodo e incierto con la integracion de una
RNAP para el modelado de comportamiento de una PTAR y también la implementacion de
algoritmos de aprendizaje por refuerzo que ayudan a la toma de decisién entre las variables objetivo
de consumo de agua, costo anual total e impacto ambiental. EI problema de distribucion de agua se

planteé como un problema de programacion no lineal.

La implementacion de un agente inteligente en la toma de decision de una red de distribucion de agua
que integra una RNAP para modelar el comportamiento de una PTAR, es el enfoque de este tema, lo
que se lleva a cabo es la dependencia de variables redes neuronales profundas. La primera red

neuronal profunda modela el comportamiento de la PTAR. La segunda, implementa una politica para
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la toma de decision en la red de distribucidn de agua donde se encuentra la RNAP gue modela la
PTAR, por lo tanto, la segunda red neuronal es para el actor, que depende de la red neuronal que
modela la PTAR. Mientras que, para la tercera red neuronal, conocida como la red neuronal del critico
permite evaluar gue tan mejor es la toma de accién de la red neuronal del actor. Por lo tanto, en este

tema se centr6 en combinar estrategias de aprendizaje profundo y aprendizaje por refuerzo.

En este trabajo, se abre la posibilidad de la implementacion de agentes inteligentes en problemas de
programacion matematica donde se deba tomar una decision que puede generar ganancias
econdmicas, reduccion del consumo de agua dulce o reducir el impacto ambiente. Se observé que hay
limitaciones al implementar el aprendizaje por refuerzo, una de ellas, es el tamafio y tipo del problema
de programacion matematica, sin embargo, se demostrd que la utilizacion del aprendizaje por refuerzo

es factible.

Sin embargo, se demostrd la factibilidad de la implementacion de aprendizaje por refuerzo sobre un
modelo matematico que integra aprendizaje profundo en la optimizacion matematica, permitiendo
combinar tres estrategias de resolucion de problemas, siendo estas los algoritmos de inteligencia
artificial, optimizacién matematica y redes de distribucion de agua, en una Unica estrategia que
permite resolver varias limitaciones en la literatura como los factores de eficiencia, modelamiento de
una PTAR a través de una RNAP, integracion de RNAP en la optimizacion matematica y la
implementacion de una agente inteligente en la toma de decision de un problema de redes de
distribucion de agua. Ademas, esto permite que modelos matematicos de diferentes campos de
investigacion implemente esta metodologia para el desarrollo de sus proyectos, asimismo, se forma
un escalén importante en esta investigacion que, permitird a otras areas desarrollar nuevo

conocimiento por medio, de lo presentado en esta investigacion.

Los resultados presentaron una comparacion entre la toma de decision del algoritmo de PPO y una
optimizacién general sobre el modelo de red de distribucién de agua. Cuando el entrenamiento del
agente inteligente termind se cargaron todas las acciones tomadas por el agente inteligente en la
optimizacién general, en este caso, fue el sentido de la optimizacion y la variable objetivo. Como se
observo, los mejores resultados se obtuvieron por la optimizacion general, esto debido a la busqueda
de los limites superiores e inferiores de las variables objetivo del agente inteligente, puesto que se
redujo el espacio de accion de las variables objetivo del agente debido en que ciertos intervalos de las
variables objetivo, en donde el modelo matematico daba no factibilidad y ademas de reducir el tiempo
del entrenamiento del agente inteligente. La busqueda de los limites de las variables objetivo del
agente se realiz6 con la minimizacién y maximizacion de una variable diferente, CAT, en

comparacion, cuando ambos escenarios AC y OG se presentaron en constante, Ftotab4MB  Esto
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demostré la versatilidad del agente inteligente para adaptarse en la toma de decisidn para diferentes

variables objetivos para el modelo matemaético.

En trabajos futuros, se implementara el aprendizaje por refuerzo en campo como la industria quimica
y la aplicacion de este trabajo en un periodo de tiempo més extendido para poner aprueba el agente
inteligente en casos donde no ha estado relacionado. Como la posibilidad de involucrar la temperatura
y precipitacion de lluvia como factores de demanda de agua dulce en un afio determinado para

entrenar al agente inteligente y observar su comportamiento en otro afio diferente al de entrenamiento.
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