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Resumen. Actualmente el cultivo de especies acuicolas para consumo humano
es una préctica que se realiza en todo el mundo. De ahi, el oxigeno disuelto es
uno de los pardmetros més importantes de la calidad del agua en sistemas
acuicolas, por lo que mantener buenos niveles de concentracion de este gas es
esencial para una produccion exitosa. Este trabajo presenta un modelo
predictivo basado en Redes Neuronales Artificiales (RNAs), las cuales son
disefiadas con el algoritmo evolutivo FS-EPNet para estimar la calidad del agua
en base a la cantidad de oxigeno disuelto en un cultivo de camarén blanco. Los
resultados obtenidos muestran un buen desempefio por parte de las RNAs
evolucionadas, por lo que se vuelve una herramienta adecuada en el manejo del
oxigeno disuelto y de la calidad del agua.

Palabras clave: Acuacultura, evolucion de redes neuronales artificiales,
camaron, prediccion, tarjeta de adquisicion de datos.

Dissolved Oxygen Prediction in Semi-intensive
Aquaculture with Artificial Neural Networks

Abstract. Currently, farming of aquatic species for human consumption is a
worldwide practice performed. Hence, dissolved oxygen is one of the most
important parameters of water quality in aquaculture systems, so maintaining
good levels of concentration of this gas is essential for a successful production.
This work presents a predictive model based on Artificial Neural Networks
(ANNSs), which are designed with the FS-EPNet evolutionary algorithm to
estimate water quality based on the amount of dissolved oxygen in white
shrimp farming. The results show a good performance by the evolved RNAs, so
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it becomes a suitable tool in the management of dissolved oxygen and water
quality.

Keywords: Aquaculture, evolutionary artificial neural networks, shrimp,
prediction, data acquisition card.

1. Introduccion

Uno de los factores que més influyen en la produccion de los sistemas acuicolas es
la calidad del agua del cultivo en cuestion, de modo que su manejo apropiado juega
un papel fundamental en el éxito de las operaciones acuicolas [7, 19].

De esta forma, uno de los parametros de mayor importancia en la calidad del agua
es el oxigeno disuelto (OD), mismo que determinard el estado general de la
produccion acuicola ya que tiene una influencia directa en la ingesta de alimento, la
resistencia a enfermedades y el metabolismo, en consecuencia se vuelve critico
mantener valores adecuados de este gas disuelto en el agua [1, 18, 19]. Existen varios
factores que modifican las concentraciones de OD, un ejemplo de ello es el ciclo
dindmico del oxigeno en estanques, el cual fluctia en el transcurso del dia
principalmente debido a la fotosintesis y respiracion del fitoplancton y camarones [1].

En contraparte, la solubilidad del oxigeno se ve afectada en gran medida por la
temperatura y la salinidad del agua [1, 4]. Factores secundarios como el pH, amonio,
demanda bioquimica y biol6gica de oxigeno, entre otros, también tienen relacion en
las concentraciones de este gas [1, 2, 9].

Cabe destacar que durante la noche y en la madrugada los niveles de oxigeno
disminuyen de forma natural, pero dependiendo de que tan bajos estén los niveles de
éste gas, ya sea durante el dia o la noche, puede provocar que los organismos se
alimenten menos, presenten una pobre asimilacién de alimento, crecimiento mas
lento, ser mas susceptibles a enfermedades infecciosas, estresarse e incluso presentar
muertes masivas [1, 7, 12]. Asi, existen normas y criterios de cultivo de especies
acuicolas las cuales son publicadas por diversos organismos de sanidad: la Secretaria
de Agricultura, Ganaderia, Desarrollo Rural, Pesca y Alimentacion [23], la Canadian
Council Ministre of the Environment [6] y la National Sanitation Foundation [22]
entre otros.

Dada la importancia del oxigeno disuelto, el presente trabajo propone la creacion
de un modelo computacional para la prediccion del éste gas empleando Programacion
Evolutivo de Redes Neuronales (EPNet [25]), a través del algoritmo evolutivo FS-
EPNet [17], permitiendo asi conocer el deterioro de la calidad del agua en un cultivo
de camardn blanco. Mediante un conjunto de muestras obtenidas de estanques en
funcionamiento, se entrena la red propuesta y se verifica su rendimiento predictivo.

El resto de este trabajo esta organizado de la siguiente forma: la Seccién 2 muestra
la relacidn del oxigeno disuelto y la calidad del agua, asi como se describe la forma en
la que se recolectaron los datos de esta investigacion. La seccién 3 presenta a grandes
rasgos el algoritmo evolutivos FS-EPNet y la configuracién experimental del trabajo.
Los Resultados se pueden encontrar en la Seccién 4 y por Gltimo las conclusiones en
la Seccion 5.
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2. Oxigeno disuelto para una buena calidad del agua

La acuicultura es definida como el cultivo de organismos acuaticos como peces,
moluscos, crustaceos entre otros. El habitat es controlado con el fin de aumentar la
produccion, simulando las condiciones generales que dichas especies tienen en su
ambiente silvestre [2]. Las concentraciones de oxigeno disuelto son un factor
preponderante en la produccion de camaron blanco debido a la importancia que tiene
en su desarrollo y en la resistencia a enfermedades [24]. Uno de los principales
parametros que influye en la cantidad de oxigeno contenido en el agua es la
temperatura; si ésta aumenta, la tasa metabdlica sera mayor [12] generando una mayor
demanda de oxigeno [2, 4]. Asimismo, la solubilidad del oxigeno disminuye a medida
gue aumentan las sales disueltas [1]. La mayor cantidad de oxigeno en el agua en
estanques de cultivo proviene del proceso de fotosintesis realizado por las plantas y
algas microscdpicas. Este proceso depende de la cantidad de luz que pueden disponer
los vegetales. Debido a ello, los niveles de OD flucttan durante el dia, elevandose a lo
largo de la mafana y alcanzando su punto maximo por la tarde [4, 19]. Los niveles
aceptables de OD deben ser mayores a 6 mg/l, ya que con niveles inferiores se puede
presentar lento crecimiento, llegando incluso a condiciones de hipoxia debajo de los 2
mg/l donde en periodos prolongados es letal para los organismos.
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Fig. 1. Comportamiento diurno del oxigeno durante un periodo de cultivo.

2.1. Recoleccion de muestras

Con el fin de crear una base de datos para probar el modelo el oxigeno disuelto se
midio éste mediante un sensor en un estanque de pruebas de la finca Rancho Chapo
ubicada en Sonora, México. El periodo de seguimiento de las muestras fue de 15
minutos a lo largo de tres meses de mediciones; esto es, el conjunto de datos estd
formado por 8736 valores (junio, julio y agosto de 2007). Sin embargo, las fallas en el
sensor generaron registros falsos, por lo que fueron borrados de la base de datos de
prueba, quedando 5952 registros para este trabajo. EI comportamiento de estos
registros se puede observar en la Fig. 1, donde se aprecia que los limites permisibles
son sobrepasados, generando malas condiciones de calidad del agua. Es importante
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remarcar que el oxigeno disuelto presenta concentraciones de hipoxia, lo que es un
problema extremadamente peligroso en cualquier tipo de sistema de cultivo acuicola.

3. Evolucién de redes neuronales artificiales

En este trabajo, las Redes Neuronales Artificiales (RNAs) se utilizan para evaluar
los niveles de riesgo de oxigeno en granjas extensivas de camardn debido a que han
demostrado ser un modelo de aprendizaje altamente eficiente. Sin embargo, la
construccién de una RNA no es una tarea trivial, siendo en si un problema
combinatorio el cual es considerado dentro de los problema NP-Completos, por todas
las variables que se tienen que ajustar. Por otro lado, los factores mencionados en la
Seccion 2 afectan directa o indirectamente las concentraciones de oxigeno disuelto
ocasionando un comportamiento no lineal del sistema, donde dicha dinamica puede
ser procesada por RNAs encontrando relaciones no lineales y permitiendo
estimaciones Utiles de éste gas. Asi, los algoritmos evolutivos permiten adaptar
durante evolucidn parametros de las RNAs, como pueden ser el nimero de entradas,
el nimero de nodos ocultos y su conectividad entre ellos. De esta forma, este trabajo
utiliza el algoritmo evolutivo FS-EPNet [17], el cual es una mejora del EPNet [25]
propuesto originalmente, donde este Gltimo no permite la evolucién de las entradas, y
éstas tienen que ser ajustadas por el experto. Asi, el algoritmo FS-EPNet permite
adaptar automaticamente las entradas de la red, ajustandolas automaticamente a través
del proceso evolutivo, en donde se cuenta con una poblacion de individuos de RNAs
las cuales compiten y evolucionan para mejorar la prediccion del OD. A través del
proceso de adaptacion de nodos y conexiones, es posible encontrar mas de una capa
oculta, dado el modelo de Generalized Multi-layered perceptron (Generalized MLP-
GMLP) el cual elimina la restriccién de tener capas adyacentes conectadas, a
diferencia del modelo convencional (MLP).

El entrenamiento es llevado acabo con el algoritmo de Backpropagation
modificado (MBP), el cual adapta la tasa de aprendizaje de generacién en generacion,
asi posterior a una mutacion (eliminar o agregar nodos o conexiones), disminuye o
incrementa esta variable de acuerdo al rendimiento de la red. Este algoritmo esta
disefiado para dar prioridad a RNAs pequefias. Asi, primero da prioridad a las
mutaciones de eliminacion antes de las mutaciones de incremento o agregacion de
elementos. Es decir, en cada generacion es seleccionada una RNA para ser mutada,
donde primero se entrena parcialmente para ver si el error puede ser reducido como se
comentd anteriormente (MBP). De no ser el caso, se crean nuevos individuos a partir
de €l para eliminar entradas, nodos ocultos o conexiones, si alguna de estas
mutaciones tiene éxito, lo cual significa que el error se reduce, el nuevo individuo es
insertado en el lugar de la red seleccionada. Si ninguna mutacién de eliminacion
funciona, el algoritmo intenta agregar elementos de entradas, nodos ocultos y
conexiones, quedandose con la red que mejor rendimiento otorgue (para prediccion en
este caso), lo que significa que remplazara a la red escogida inicialmente. Por dltimo,
el “bias” es un parametro que puede ser evolucionado. Por cuestiones de espacio, no
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se da una descripcion mas detallada del algoritmo ni se presenta su diagrama de flujo,
sin embargo para mayor detalle se puede referir a [17].

3.1. Configuracién experimental

Derivado de diversos experimentos previos, se determinaron los siguientes
parametros usados en la configuracion experimental: de las 5296 mediciones
disponibles, se tomaron los primeros 4200 valores, donde los primeros 3000 (56% del
total) son usados para el disefio y entrenamiento de las redes con el algoritmo
evolutivo, y los siguientes 1200 (22% del total) fueron usados para probar las redes
resultantes del proceso evolutivo, y seleccionar la mejor red neuronal que resuelva el
problema, es decir, al término de la evolucion todas las redes encontradas (poblacion
de individuos) fueron probadas con este conjunto de prueba de 1200 patrones. En
cuanto a las generaciones del algoritmo evolutivo se encontré que 4000 generaciones
eran adecuadas para lograr reducir considerablemente el error en comparacion con la
primera generacion (primera poblacién de RNAs), donde mas generaciones no
representaba un aumento significativo en el rendimiento, pero si en el tiempo de
ejecucion. Se utiliza un modelo de predicciones iteradas MSP (Multiple Step
Prediction), que consiste en predecir nuevos valores sobre los valores anteriormente
predichos. Por otro lado, la determinacion del tipo de funciones de transferencia
utilizadas en el proceso de construccién de la RNA es importante, debido a que
definen las caracteristicas de salida de todo el modelo neuronal. En este caso, se
utilizéd una funcién de transferencia lineal en la capa de salida, f(x) = X, y tangente
hiperbolica en las capas intermedias, f(x) = tanh(ax). En cuanto al pre-procesamiento
de los datos, el entrenamiento de redes neuronales puede ser mas eficiente si
eliminamos tendencias, por ejemplo, los parametros de OD tienen diferentes rangos
de valores como se mostr6 en la Fig. 1. Donde no es conveniente usarlos de esta
forma, ya que valores mas grandes tienen un mayor impacto y provocan una
tendencia en el resultado final [13, 16]. Asi, en primer lugar, una estandarizacién
transforma los datos para lograr una media de cero, con la unidad de desviacion
estandar como sigue:

Xk = 1)

Después, los pardmetros estandarizados fueron normalizados en un rango de [-0.9,
0.9] de acuerdo a la siguiente ecuacion:

X¥ — min(x*)

© = (Nmax — Nmi
(Nmax min) max(X¥) — min(X¥)

+ Nmin 2

En donde Nmax y Nmin son los valores maximo y minimo del rango deseado y X®
es el valor normalizado con el cuan se construirdn los patrones de entrenamiento y
prueba posteriores. Cabe resaltar que esta normalizacién tiene efecto a fin de
satisfacer los rangos de las funciones de transferencia usadas. La métrica de erros
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usada para determinar la precisién en la prediccion de las RNAs fue el NRMSE
(Normalized Root Mean Square Error).

4.  Resultados y discusion

La Fig. 2 muestra la mejor RNA encontrada por el algoritmo evolutivo para la
configuracion experimental anteriormente descrita. Esta red presenta una topologia (6,
6, 2, 3, 1), esto es: 6 nodos de entrada, 6 en la primera capa oculta, 2 en la segunda
capa oculta, 3 en la tercera capa oculta y 1 en la capa de salida. Donde es bueno
recordar que es una arquitectura obtenida con el algoritmo FS-EPNet usando un
modelo GMLP, y las 6 entradas (nodos 1 al 6) de esta red corresponden a 6 valores
anteriores al valor a predecir del OD, es decir los nodos del 1 al 6 toman valores
pasados para predecir el siguiente. En su contraparte, los nodos del 7 al 17 son ocultos
repartidos en 3 capas ocultas y el nodo 18 provee la salida de la RNA. Se indica con
una “b” los nodos que tienen un bias asociado, para este caso, del nodo 7 al 18.

i I

Fig. 2. Mejor RNA encontrada para la prediccion de 1200 pasos adelante del OD en el cultivo
de camaron blanco.
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Fig. 3. Comparacion de valores medidos de OD y predichos de la red neuronal.
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El la Fig. 3 se presenta la prediccion realizada con 1200 pasos hacia adelante, la
cual muestra un buen acercamiento a los valores reales presentando un NRMSE =
0.7956. Asimismo, se muestra una respuesta aceptable y una alta correlacion, sin
embargo, la curva de prediccion parece estar marcando la tendencia del
comportamiento de los datos originales, esto es, posiblemente por la gran cantidad de
datos de entrenamiento y los pasos adelante a predecir (1200).
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Fig. 4. Barras de Error (desviacion estandar) durante evolucidn de: conexiones (a), nodos
ocultos (b), entradas (c). La Figura (d) muestra el error entre las mediciones reales y los
predichos por la red neuronal.

En su contraparte, la Fig. 4a — 4c, muestra el promedio de las conexiones (4a),
nodos ocultos (4b) y entradas (4c) durante las 4000 generaciones de evolucion. A
medida que aumentan las generaciones hay un incremento en el nimero de esas 3
variables, al final la Fig. 4c alcanza 3 nodos de entrada en promedio sobre la
poblacion entera de individuos a evolucionar; sin embargo, la mejor RNA presenta 6
neuronas de entrada como se mostré anteriormente. Observando el comportamiento
del error durante evolucion (figura no mostrada aqui) y las Fig. 4a — 4c, se nota un
incremento de todas las variables mientras que el error promedio durante evolucién
disminuye y no aumenta, lo cual es una ventaja de usar un algoritmo evolutivo como
el usado en este trabajo, en lugar de disefiar las arquitecturas de RNAs por el experto
humano a mano (Hand design Neural Networks). En la Fig. 4d se muestra el error de
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la prediccion y de los datos reales. Ahi se puede ver que a medida que van avanzando
los pasos a predecir se va presentando mas disparidad entre las predicciones y los
valores reales, en donde se puede apreciar que el error es cercano a cero al inicio de
las predicciones y a medida que se incrementan el horizonte de prediccion el error va
aumentado, esto es debido al modelo de prediccion utilizado (MSP), el cual predice
los siguientes valores usando valores predichos previamente.

Para eliminar la aparente tendencia en la prediccién con 1200 pasos adelante se
realizan pruebas con menos puntos a predecir. La mejor respuesta se obtiene con 21
pasos a predecir en dicho horizonte (Fig. 5), donde la gré&fica de datos original
corresponde a los Ultimos 21 datos (1179-1200) de la gréfica de datos original de la
figura 3. Diferentes modelos se han desarrollado y utilizado para analizar el OD. Por
ejemplo Stefan et al. [26] desarrollaron un modelo determinista, y Boano et al. [27]
presenta un modelo estadistico para analizar la relacién entre el DO y la demanda
bioguimica de oxigeno (DBO), aunque debido a la complejidad y la no linealidad del
comportamiento del OD, estos modelos no pueden predecir adecuadamente dichas
variables, como los resultados obtenidos en esta seccidn. En otros estudios [2, 28] se
utilizan RNA para realizar estimaciones y predicciones del OD, sin embargo, los
métodos de entrenamiento utilizados tienen el inconveniente entre otras cosas, de una
lenta convergencia y posibilidades de caer en minimos locales.
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Fig. 5. Desviacion estandar de la evolucion del nimero de entradas.

Asi, el uso del algoritmo FS-EPNet en el disefio de las RNAs permite obtener una
arquitectura optimizada con un rendimiento aceptable, y dado el proceso evolutivo y
el entrenamiento parcial con el MBP se evita caer en minimos locales, todo esto sin la
intervencion de un experto. No es posible hacer una comparacién directa con los
trabajos citados anteriormente dado el origen diverso de los datos, sin embargo se
espera que en trabajos futuros se puedan comparar.
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5. Conclusiones

El estudio de la calidad del agua cobra gran relevancia para los cultivos acuicolas y
por ello ha sido estudiada ampliamente. Diversos estudios se han desarrollado para
ofrecer indicadores del nivel de la calidad del agua en rios, saneamiento de agua
potable y algunos en sistemas acuicolas. EI modelo con RNA propuesto en este
trabajo permite realizar una prediccion adecuada como se mostrd en la Fig. 3, donde
dichas predicciones son Utiles para tomar decisiones a futuro. En otro aspecto, al usar
el algoritmo evolutivo FS-EPNet permite automatizar la creacion de ellas
(arquitecturas), reduciendo el trabajo y tiempo para encontrar la estructura de la red
neuronal adecuada. Asi las RNAs evolucionadas permiten abordar de una mejor
manera el problema de no linealidad del OD vy asi anticipar con mayor precision el
estado de la calidad del agua del cultivo, dado que el proceso evolutivo permite
ajustar de una mejor forma valores que serian dificiles de ajustar por un experto
(Hand Design Neural Networks). Por lo anterior se concluye que es convierte el uso
del FS-EPNet al disefiar ANNs como alternativa para controlar el estado de la calidad
del agua.
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