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Tengo un suefio

Tengo un suefio, un solo
suefio, seguir sofiando.

Sofar con la libertad, sofiar
con la justicia, sofiar con la
igualdad y ojala!!... ya no
tuviera necesidad de sofiarlas.

Sofiar a mis hijos, grandes,
sanos, felices, volando

con sus alas,

sin olvidar nunca el nido.

Sofar con el amor con
amar y ser amado

dando todo sin medirlo
recibiendo todo sin pedirlo.

Sofiar con la paz en el mundo,
en mi pais... en mi mismo,

y quién sabe cual es

mas dificil de alcanzar.

Sofar que mis cabellos
que ralean y se blanquean
no impidan que mi mente

y mi corazén sigan jovenes,
y se animen a la aventura,
sigan nifios y conserven la
capacidad de jugar.

Sofar que tendré la fuerza,
la voluntad y el coraje

para ayudar a concretar mis
suefios en lugar de pedir por
milagros que no mereceria.

Sofiar que cuando llegue al
final podré decir

gue vivi soflando y que

mi vida fue un suefio sofiado
en una larga y placida noche
de la eternidad.

Martin Luther King, Jr.
(1929 - 1968)

A Nella y Eduardo

A Natalia, Veronica, Silvina y Luis

A Patricia
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RESUMEN

Las cianobacterias son microorganismos procariotas fotosintetizadores que poseen la
habilidad de sintetizar clorofila “a” y con una gran variabilidad morfoldgica y estructural, debido
a que han desarrollado estrategias fisiologicas y ecoldgicas de adaptacion a diferentes
condiciones ambientales (Walsby, 1987; Houmar, 1994; Mann, 1994; Whitton y Potts, 2000).
Esto les permite poseer una distribucion cosmopolita (Sinha y Hader, 2008) dado que se
encuentran en estuarios, rios, embalses y lagos desde el tropico hasta las regiones articas y
antarticas.

Las floraciones masivas de las algas verde — azuladas producen muchos efectos
secundarios sobre los sistemas acuaticos (Vela et al., 2007), entre los que se destaca su capacidad
de sintetizar compuestos que poseen propiedades toxicas para muchos organismos, incluidos los
humanos (Figueiredo et al., 2004). Estas toxinas son eventualmente liberadas a las aguas
circundantes, en la etapa de senescencia celular (Park et al., 1980; Sivonen y Jones, 1999).

Los principales modelos de las cianotoxinas se basan en la relacién entre sus
concentraciones y las de los organismos productores. Es asi que se encuentran modelos de
correlacion simple entre la produccion de microcistinas y las divisiones celulares (Orr y Jones,
1998; Jahnichen et al., 2001); ecuaciones diferenciales que relacionan crecimiento y produccion
de toxinas (Belov,1998; Jahnichen et al., 2008); regresion no lineal entre concentraciones de
microcistinas y los parametros fisicoquimicos de los cuerpos de agua (Gram et al., 2004); o los
mas avanzados modelos utilizando algoritmos genéticos y redes neuronales (Kurmayer et al.,

2002; Chan et al., 2007).
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El objetivo de esta Tesis fue desarrollar un modelo de prondstico simple, a fin de poder
predecir las probables concentraciones de microcistina-LR que caben esperar en un lago eutrofico
o0 hipereutréfico. Con ese fin se desarrollé en primer lugar un modelo de redes neuronales (por
ser una de las herramientas explicativas mas potentes con que se cuenta a la fecha) y en segundo
término un modelo dindmico (que consta de tres submodelos) que utiliza como variables
principales a la temperatura y la radiacion incidente.

Esta Tesis consta de nueve capitulos y un Anexo:

Capitulo 1: se trata de un capitulo con conceptos basicos, donde se introducen los
conceptos de fugacidad, capacidad de fugacidad y constantes de distribucion, utilizados
luego en el modelo dinamico

Capitulo 2: describe los conceptos fundamentales de las redes neuronales
artificiales y el modelo desarrollado en esta Tesis

Capitulo 3: se explicita el primer submodelo necesario para la prognosis. Se trata
del que calcula la radiacion diaria sobre un cuerpo de agua, a partir de datos con la
ubicacién geogréfica del mismo. Se analizan las herramientas a utilizar para elegir entre
un modelo mono o multicapa.

Capitulo 4: se presenta el modelo de cianobacterias desarrollado y la generacion
por las mismas de microcistina-LR

Capitulo 5: se desarrolla el submodelo de fugacidad, que permite conocer la
distribucion de microcistina en tres fases diferentes (agua, sedimentos y aire)

Capitulo 6: se describen los trabajos realizados en campo y laboratorio, asi como
los resultados obtenidos

Capitulo 7: se discuten los resultados de la aplicacion de las redes neuronales y el

modelo dindmico
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Capitulo 8: se presentan las conclusiones
Capitulo 9: se detalla la bibliografia consultada para la elaboracion de ésta Tesis

Anexo: se describen los programas desarrollados y utilizados en la Tesis.
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1.- Potencial quimico

Sea un sistema quimico conformado por N componentes. Para el mismo, Gibbs

definio la “energia libre total promedio” de dicho sistema como:

G(P,T,n,n,,...ny)=

N
nou (11)

=1

donde n; representa el numero de moles del componente i, y pi el potencial quimico de

dicho componente, es decir:

Hi = =~ Y #i (1.2)
ani T.P.n;

Luego el potencial quimico indica el cambio de energia libre del sistema al variar
la cantidad del compuesto i, manteniendo la temperatura, la presién y el resto de los

componentes constantes.

Utilizando las relaciones de Gibbs (para las propiedades termodinamicas), se

encuentra que:

1 =Gi=Hi-T§S; (1.3)

donde la barra superior indica propiedad molar parcial.

A temperatura constante, el cambio de energia libre se reduce a:

dG; =[V dP], (1.4)
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La ley de los gases ideales establece que:
PV =nRT (1.5)
donde n es el numero de moles del gas, R la constante universal de los gases, V el

volumen del sistema y T la temperatura del mismo. Sustituyendo (1.5) en 1.(4):
dGT=[nRTd—P} (1.6)
P T

y derivando respecto al numero de moles:

dG dP
— | =|RT—| =[RTdInP|. =d 1.7
{dnl [ Pl [ f=du (7
En la ecuacion (1.7), u es el potencial quimico de un gas ideal puro. La presion P

es entonces una medida intensiva de la energia libre asociada con cada mol de gas

ideal en el sistema.

Los valores de y pueden expresarse en varias escalas. En unidades coherentes
con el S.I., Wiberg (1972) propuso utilizar el Gibbs (G) en honor a Josiah W Gibbs
(1839 — 1903), quien fue el primero en introducir el concepto de poencial quimico. Sin
embargo, debido a los valores que toma para las sustancias naturales, es mas practico

utilizar los kilo-Gibbs (kG).

Respecto a los estados de referencia (indicados con p° o y') para las medidas de
diferencias de potencial, se tiene:
u° (elemento) = 0; (1.8)

u° (compuesto puro) = p° (p°, T°) (1.9)
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u° (sustancias en solucion) = p° (p°, T°, c°) (1.10)
donde p°, T° y c® se conocen como presion, temperatura y composicién normales tal
que p° = 101 kPa; T° = 298,15 K y ¢ = 1 kmol/m®. Como ejemplo de valores de p° se
tiene: W agua liquida = 237 KG; Wbenceno liquido = 125 KG; Wcarbono grafito = 0; Mazcar en agua = -

1565 kG.

Siempre que la temperatura no varie en +10 K y tanto la presibn como la
concentracion no lo hagan en mas de una potencia de 10, los cambios de potencial

quimico seran del orden de £ 6 kG.

2.- Fuerza motriz quimica

La mayor utilidad de los potenciales quimicos es la de permitir predecir si una
reaccion o proceso quimico sucedera espontdneamente o no (Schwarzenbach et al.,
2003). Sean dos estados de un sistema quimico (estado 1 = estado inicial; estado 2 =

estado final):

estado inicial » estado final (1.11)

dicho cambio se dara en forma espontanea si:

z = z u, >0 (1.12)

estado inicial estado final

Es decir que para conocer si el cambio sucedera o no, mas que los niveles de
cada potencial quimico por si mismo, lo que interesa es la diferencia de las sumatorias

de los potenciales en los estados inicial y final. Esto llevd a la necesidad de introducir a

1-4



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

dicha diferencia como una cantidad independiente: la “fuerza motriz quimica” (F.M.Q.)

del proceso ( reaccion, transformacion, redistribucién, etc).

FMQ= Y u- Y u (1.13)

estado inicial estado final

3.- Fugacidad
Si en lugar de un gas ideal se tiene una mezcla de gases ideales, a temperatura

constante, cada uno de ellos cumplira con la ecuacion (1.7):
dp
(dey )y =(RTdInp,), = RT= (1.14)
i /T

con p; siendo la presion parcial del gas i en la mezcla de gases. Definiendo una presién

estandar para dicho gas (p\°), se puede integrar la ecuacion (1.14) tal que:

H; _ * Pi dpl
L? A = RT |, o (19)
s =1 +RTIn| 2o (1.16)

Si en lugar de un gas ideal se tiene un gas real, la interaccion entre las moléculas
del gas deja de ser despreciable. La presion real del gas se conoce como “fugacidad” y
diferira de la presion parcial del gas ideal en un factor @; (el “coeficiente de fugacidad”):
fi= @i pi (1.17)

con lo cual la ecuacién (1.16) para el caso de un gas real sera:
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u, =1’ +RT In{f—io} (1.18)

Luego si

w=u = f=1"=p° (1.19)
4.- Coeficientes de particién — Capacidad de fugacidad

Desde el punto de vista ambiental, generalmente se denomina a cada fase
diferente como un “compartimiento”. Asi se tienen los compartimientos agua, aire,

suelo, sedimentos, biota, etc.

El coeficiente de particion Ki“B, se define como el cociente de las concentraciones

en equilibrio del compuesto quimico i en los compartimientos a y B (McCall et al., 1983):

K =g—> (1.20)

Generalizando la ecuacion (1.18) para un compuesto i en un compartimiento q,

se tendra:

“u = “u® +RT In[ ff_o‘} (1.21)

La condicién termodinamica de equilibrio para el compuesto i, en diversos
compartimientos (a, B, v, 9, ...), €s que su potencial quimico sea similar en todos ellos
(Thibodeaux, 1996), lo que equivale a decir que las fugacidades del compuesto i en

cada fase deben ser iguales:
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La fugacidad del compuesto i puede escribirse como (independiente del
compartimiento):
f.=x @ f° (1.23)
donde x; es la fraccion molar del compuesto i, @; es el coeficiente de fugacidad y f° es la
fugacidad de referencia. Reescribiendo la ecuacion (1.23) en términos de la

concentraciéon molar, se tiene:

f =( iimpJgoi f,0 (1.24)
o,

m
donde C; es la concentracion molar del compuesto i y pm™°"" es la densidad molar del

compartimiento ambiental. Reordenando la ec. (1.24), se tiene:

£ :(¢i fiojc_ :& (1.25)

e ) 7

La nueva variable Z; se conoce como “capacidad de fugacidad” (Mackay y
Paterson, 1981), y tiene unidades de concentracidn molar sobre presion, por ejemplo
mol/(m® Pa). De acuerdo a Mackay y Paterson (1982) la ecuacion (1.25) no implica que
C y f estén linealmente relacionadas, debido a que las no linealidades pueden ser

tenidas en cuenta permitiendo que Z sea una funcién de fy C.

La capacidad de fugacidad dependera de:

¢ la naturaleza quimica del soluto
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¢ la naturaleza del compartimiento
e |a temperatura
e |a presion

e la concentracion

Reescribiendo la ec (1.25) para el compuesto i en las fases a y 8 se tendra:

C” o4
for=- fA=_ 1.26
T =5 (129)

Si las fases se encuentran en equilibrio :

Cr_Cl .y

ia:Z.a =—5=f (1.27)
y de las ec. (1.20) y (1.27), se tiene:
S (1.28)

Luego, la ecuacion (1.28) muestra que aquellos compartimientos con elevados
valores de su capacidad de fugacidad;, podran “aceptar” mayores cantidades del
componente i. De igual manera, aquellas fases con valores menores de la capacidad de
fugacidad, mostraran una mayor tendencia a permitir el “escape” de dicha sustancia del

compartimiento.

5.- Calculo de las capacidades de fugacidades

1-8
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Existen dos métodos para el calculo de los valores Z: 1) a partir de la definicion
de los mismos (por ejemplo, a partir de la ecuacién (1.25) ); 2) utilizando los
coeficientes de particion (ecuacion (1.28)), tomando un medio (generalmente aire o

agua) como referencia de partida.

El primer método, termodinamicamente mas adecuado, es aplicable a los
compuestos en aire y agua, pero de dificil célculo en otros compartimientos
(sedimentos, biota, etc). Esto lleva a utilizar generalmente el segundo método, a

conciencia de la pérdida de exactitud que implica el mismo.
5.1.- Capacidad de fugacidad en aire

La expresion de la fugacidad en el compartimiento aire, esta dado por (Weber y
DiGiano, 1996):
f.=vy. ¢ P (1.29)
donde y; es la fraccion molar del compuesto, @; el coeficiente de fugacidad y P la
presion total del sistema. Reemplazando P mediante la ecuacion de los gases ideales

i i (Di V ’

donde n es el numero total de moles del compartimiento aire. La concentracion del

compuesto i en el aire (mol/m®), estara dada por:

1-9



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

n
luego, de (1.25), (1.30) y (1.31):

(1.32)

Z,
o, RT

En condiciones ambientales, es decir para presiones cercanas a 101 kPa, el

coeficiente de fugacidad es muy proximo a 1 (Schwarzenbach et al., 2003), con lo cual:

S
RT

1N

(1.33)

5.2.- Capacidad de fugacidad en agua

La ecuacién de fugacidad para un soluto en un solvente dado esta dada por
(Weber y DiGiano, 1996):
f.=x y fq (1.34)

donde x; es la fraccion molar del soluto, y; el coeficiente de actividad del mismo y fr una

fugacidad de referencia.

Si el solvente es agua, la concentracion molar del soluto podra escribirse como:

C, = LIPS
V., +V. V

(1.35)

i
w I w
donde n; es el numero de moles del compuesto i, V,, el volumen de agua y V; el volumen

del soluto (que en soluciones diluidas es despreciable frente a V). Ademas:
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i (1.36)

V, =n, v (1.37)

con ny, el numero de moles del agua y v,, el volumen molar del agua. De (1.35), (1.36) y

(1.37):
X, =C, v, (1.38)
y de (1.25), (1.34) y (1.38):
7= 1 (1.39)
VW 7i fR

La fugacidad de referencia es por definicion la fugacidad que tendra el soluto en
el estado de liquido puro cuando tanto x; como y; sean iguales a uno, es decir, sera
igual a la presion de vapor del liquido puro a la temperatura del sistema (Mackay,
2001):

f, =P3 (1.40)

Para sustancias que son sélidas a temperatura ambiente, se toma como

fugacidad de referencia la presién de vapor del liquido subenfriado.

Las anteriores definiciones tienen base en la ley de Raoult (cuando x; = 1 =2 v;
=1, es decir, el coeficiente de actividad de un liquido puro es igual a uno). En algunos
casos, el compuesto involucrado no puede licuarse a la temperatura del sistema (por

ejemplo, el oxigeno). En éste caso se utiliza como base la ley de Henry (y; = 1 si x; = 0)..
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La ecuacion (1.28) aplicada al aire (a) y al agua (w) toma la forma de:

K2 =2 1.41
"= (1.41)

generalmente se omite el subindice i, y los supraindices se escriben como subindices,

con lo que la ecuacidn anterior se reescribe como:

K, =2 (1.41)

Esta ecuacién se cumple para cualquier concentracion. En particular, para la

concentracion disuelta maxima de un compuesto (solubilidad) se tendra:

K:C

a
aw S
C.

(1.42)

que por medio de la ecuacion (1.5) se transforma en:

PS
K o= 1.43
de (1.28) y (1.43):
z P®
2 _ 1.44
Z, RTCS (144)
PS
Z - — 7 1.45
= RTCS o (1.45)
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La relacion:

S

H (1.46)

aw S
Cwi

se conoce como “constante de Henry”.

Esta constante de Henry es funcién de la temperatura, y la ecuacion usada para

corregirla (Paraiba et al., 2002) es:

H o (T) = Ho (TF) exp[ AR G _ Tlrﬂ (1.47)

donde H,(Tr) es el valor de la constante de Henry a la temperatura de referencia T, (K)
y AHy (J/mol K) es la entalpia molar de volatizacion de la solucion. Dado que no
siempre es posible obtener los calores de volatilizaciéon, a menudo se utiliza una forma

aproximada (Goss y Schwarzenbach, 1999):

AH, =-382In(R%*)+70,00  (1.48)

Reemplazando (1.33) y (1.46) en (1.45), se tiene:

Z =0 (1.49)

De (1.39) y (1.40) se puede deducir que, para un compuesto disuelto en agua, se

tendra:

Z,= (1.50)

w S
w7/i L

mientras que de (1.46), (1.47) y (1.50) puede extraerse que:

1-13



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

(1.51)

Hay =V, 7 P (1.52)

La ecuacién (1.51) da la manera de calcular los valores de y; a partir de las

solubilidades (dado que vy, se conoce para diferentes temperaturas).

Para el caso de solutos sdlidos, se transforman la presion de saturacion y la

solubilidad del estado sdlido al estado liquido, mediante la “relacion de fugacidades” (F):

L
P’

_Cs

F= =28
C!

F (1.53)

Esta relacién de fugacidades esta definida por (Yalkowsky, 1979):

F= exp{ﬁ,?%k?ﬂ (1.54)

donde T; es la temperatura de fusion, mientras que T es la temperatura del sistema.
5.3.- Capacidad de fugacidad para compuestos sorbidos
Para el caso de compuestos sorbidos (por ejemplo en sedimentos, suelos, etc),

el método mas usual para calcular las capacidades de fugacidades es utilizar el

coeficiente de particion (calculado a partir de una isoterma: lineal, Langmuir, Freundlich,
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BET, etc) y calcular Zs (en la fase sorbente) a partir de Zw. A bajas concentraciones,
puede utilizarse la relacion lineal:

C. =K, Cy (1.55)

donde C; es la concentracion del compuesto sobre la fase sorbente (por ejemplo, moles
del compuesto/m® de sorbente), y C. es la concentracién molar en agua. Con estas
unidades, el coeficiente de particion resulta adimensional. Sin embargo, es mas usual
que los coeficientes de particidn se calculen a partir de concentraciones en la fase
sorbente expresadas como cantidad del sorbato por unidad de masa del sorbente, con
lo que el coeficiente de particion (Ksw) tiene dimensiones (por ejemplo m®kg). Es

necesario entonces introducir la densidad del sorbente (ps) tal que:
Ksw = s Kgy (1.56)

luego, de (1.55), (1.56) y (1.49):

. K.
LZs =Koy Zy = ps Ks Zy, = pl: : (1.57)

5.4.- Capacidad de fugacidad en la fase octanol

El coeficiente de particion octanol - agua (Kow) definido como (Lyman et al, 1982):

Ko === 1.58
=t (1.58)

es una de las constantes de mayor uso ambiental con el fin de conocer el

comportamiento de un compuesto en el ambiente, dado que por un lado da idea de la
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“hidrofobicidad” del compuesto quimico, mientras que ademas se han encontrado un sin

numero de correlaciones con fendbmenos bioquimicos (Mackay, 2001).

Respecto a la biota, la mayor cantidad de trabajos esta referida a los peces,
debido a su importancia econdmica y su relacion con la alimentacion y salud del
hombre. Es necesario aclarar algunos términos, para lo cual utilizaremos definiciones
sintetizadas en Mackay y Fraser (2000). La “bioconcentracion” de un compuesto por los
peces involucra la absorcién del mismo desde el agua unicamente y ocurre a través de
las superficies respiratorias y la piel; dando como resultado que la concentracion del
compuesto sea mayor en el organismo que en el agua. Se define asi un “factor de
bioconcentracion” (FBC):

FBC = "8 rBc= (159
C C

T D
w W

donde Cg es la concentracion del compuesto en el organismo y Cyw es la concentracion
del mismo en el agua. Los supraindices T y D se refieren a total y disuelto, siendo ésta

ultima la mas utilizada por tratarse de la biolégicamente disponible.

La “bioacumulacion” es el proceso que causa un aumento de la concentracion
del compuesto en el interior de un organismo, referida a la concentracion existente en el
agua, pero teniendo en cuenta todas las vias de exposicidén, es decir, incluyendo la
absorcion a través de la dieta. El factor de bioacumulacién (FBA) se define de manera
similar que la ecuacién (1.59), aunque en lugar de C,, se tendra la suma de las

concentraciones en agua y en la dieta.
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Finalmente, la “biomagnificacion” es el mecanismo que da lugar a que la
concentracion del compuesto en el organismo sea superior a la concentracion del

compuesto en la dieta. El “factor de biomagnificacién” (FB) se define como:

FB= ¢ (1.60)

donde Ca es la concentracion del compuesto en el alimento. El factor de
bioconcentracion definido en (1.59), no es mas que un “coeficiente de particion” biota —
agua, es decir:

FBC = K,y (1.61)
por similitud con lo visto en la deduccion de la ecuacién (1.57), podemos definir un
factor de capacidad de fugacidad para la biota como:

K’
Zy = pg HBW

(1.62)

donde pg es la densidad de la biota (para el caso particular de los peces, esta densidad

tiene un valor muy cercano a 1).

Existe una gran cantidad de ecuaciones (correlaciones), que relacionan Kgy con
Kow (Neely et al., 1974 y Mackay y Fraser, 2000). Dado que Kow es una constante
facilmente medible, puede utilizarse la misma (y alguna de dichas correlaciones), para

calcular Zg.
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1.- Introduccion

Se puede entender la historia de las redes neuronales artificiales (RNA), como
conteniendo tres periodos, cuyos comienzos estuvieron separados por una veintena de

anos.

El primer periodo empieza en los afos 40 del siglo pasado, con el trabajo pionero

de McCulloch y Pitts (1943). Estos autores fijaron las caracteristicas de lo que

posteriormente se conoceria como neurona de McCulloch-Pitts. La misma es un
dispositivo binario, con un umbral de funcionamiento, por debajo del cual, permanece
inactiva. El modo de trabajo es simple: se mide la resultante de las sefiales de entrada y
si es mayor que el umbral, la salida es 1 (de lo contrario, sera 0). Con un elemento tan
simple, se puede implementar una gran cantidad de funciones logicas, mediante la

combinacién de elementos similares.

La segunda etapa, la de los afios 60s, se trata de una época de receso. Esto
ocurre luego del conocimiento del trabajo de Minsky y Papert (1969), donde se
muestran las limitaciones de un perceptron simple (dispositivo que asocia varias
sefales de entrada y entrega una sefial de salida). Demostraron que a través de esta
herramienta, los Unicos problemas que se podian resolver eran aquellos linealmente
separables, lo que acotaba fuertemente el campo de aplicacion. Pronosticaron ademas,

equivocadamente, la inutilidad préactica de plantear sistemas multicapas.
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El tercer periodo, donde se renueva el entusiasmo por las RNA, comienza en los
80s. El algoritmo de aprendizaje por retropropagacion para perceptrones multicapas, en
primer lugar propuesto por Hopfield (1982) y luego popularizado por Rumelarth y

McClelland (1986), fue el principal activador del resurgimiento de las RNA.

En la década de los '90 comenzaron a aparecer articulos sobre generalidades de
las RNA [Guyon et al. (1991); Wythoff (1993); Gupta y Rao (1994); Subba Narasimha et
al. (2000); Almeida (2002)]. A partir de aqui las redes neuronales fueron aplicandose a
una gran variedad de temas ambientales, a saber: modelos ecolégicos [ Noonburg
(1989); Sovan y Guegan (1998); Krasnopolsky y Fox-Rabinowitz (2006); Kemp et al.
(2007) ]; modelos de calidad del agua [Maier y Dandy (2000); Aguilera et al. (2001);
Huang y Foo (2002); Dedecker et al. (2004); Chaves y Kojin (2007); Agil et al. (2007);
Lin et al. (2008) ]; modelos de produccién primaria y eutroficacion [ Karul et al (2000);
Wilson y Recknagel (2001); Wei et al. (2001); Lee et al. (2003); Kuo et al. (2007); Klic et
al. (2007) ]; plantas de tratamiento de desechos [ Choi y Park (2001); Hamed et al.
(2004); Pai (2007) ]; reactores quimicos [ Lee y Park (1999); Molga (2003); Yu y Gomm
(2003); Yu y Yu (2007); Garg et al., (2007); Bas et al. (2007 a, b); Hong et al. (2007) ] y
manejo del recurso agua [ Aguilera (2001); Pereyra Filho y dos Santos (2006); Aquil et

al. (2007); lliadis y Maris (2007); Alcazar et al. (2008)].
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2.- Redes neuronales bioldgicas

Una neurona (nombre que se les da a las células del cerebro), es una célula
biol6gica especial que procesa informacion. Este tipo de células puede presentarse en
multiples formas, aunque muchas de ellas muestran un aspecto similar (Figura 2.1).
Cada neurona tiene tres componentes principales: el cuerpo celular o soma, las
dendritas y el axdn. El cuerpo de la célula (con un tamafio que varia entre los 10 y 80
um), tiene un ndcleo donde se almacena informacion acerca de la herencia y un
plasma que permite suplir las necesidades materiales de la célula. Las dendritas son los
receptores de la informacidén proveniente de otras neuronas, mientras que el axon es
una fibra larga (su longitud varia desde 100 um hasta 1 m en el caso de las neuronas
motoras), que también se ramifica en el extremo y transmite la informacién generada en
la neurona hacia otras (en el caso de las neuronas motoras, la informacién se transmite
directamente al musculo). Existe otro tipo de neuronas (las sensoras), que en lugar de
recibir la informacién de otras neuronas, la reciben desde el exterior (por ejemplo, en la
retina). Se estima que una neurona de la corteza cerebral recibe en promedio
informacion de otras 10000 neuronas y envia impulsos a varios cientos de ellas (del

Brio y Sanz Molina, 2001).
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Figura 2.1.- .- Estructura basica de una neurona (figura modificada de: Redes

Neuronales Atrtificiales — http://www.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutor.htm)

El punto de contacto entre el axon de una célula y la dendrita de otra recibe el
nombre de sinapsis. En la sinapsis mas comun no existe un contacto entre las
neuronas, sino que ambas permanecen separadas por un espacio (distancia sinaptica),
de aproximadamente 5 - 20 nandmetros. Cuando una sefial (impulso) alcanza una
sinapsis, se liberan ciertas sustancias quimicas llamadas neurotransmisores. Estos
neurotransmisores recorren la distancia sinaptica y al alcanzar la célula receptora, el
neurotransmisor aumentara o disminuira la capacidad de la misma para emitir impulsos
eléctricos. El cuerpo de la célula realiza la sumatoria de todas las sefiales de entrada.
Luego la informacién viaja a lo largo del axon en forma de breves impulsos eléctricos,

denominados potenciales de accion. Estos potenciales alcanzan una amplitud del orden
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de los 100 mV y tienen una duracién de 102 segundos. Son el resultado del
desplazamiento a través de la membrana celular de iones sodio, que pasan del fluido
extracelular al citoplasma intracelular (el medio externo es unas 10 veces mas rico en
estos iones). Para que éste pasaje tenga lugar, debe alcanzarse un potencial critico,
denominado umbral. Producido el ingreso de los iones sodio (recepcion de la
transmision), la permeabilidad de la membrana decae y el potencial de membrana
retorna a su valor de reposo (aproximadamente -70 mV). La frecuencia del mensaje
puede variar desde unos pocos a unos cientos de hertz (es decir, el mecanismo de
permeabilidad del sodio se mantiene refractario durante algunos milisegundos), lo que
hace que dicha transmision sea alrededor de 10° veces mas lenta que la

correspondiente a los circuitos electronicos de una computadora actual.

En los humanos, la corteza cerebral es una capa de neuronas de
aproximadamente 2 — 3 mm de espesor, con una superficie de 2200 cm?. Se sabe que
el aprendizaje se lleva a cabo fundamentalmente en la corteza cerebral, aunque no es
una funcion exclusiva de ella, ni de regiones particulares de la misma. La corteza
cerebral contiene aproximadamente 10! neuronas (valor comparable al nimero de
estrellas de la Via Lactea), y cada neurona se encuentra altamente interconectada con
otras (aproximadamente 10° — 10* conexiones por neurona). Esto hace que el cerebro
humano contenga aproximadamente 10 — 10'® conexiones. Se cree que dentro de
esta marafia de conexiones, los caminos principales de comunicacién se encuentran
predeterminados por la herencia es decir, las extensiones neuronales crecen durante la
etapa de gestacion hasta aquellos lugares donde seran requeridas. El resto de las

conexiones se adquiere posteriormente, durante el crecimiento, lo cual hace que el
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tamafo y estructura de la red cambie de manera continua durante la vida de los
individuos y esto esté asociado al aprendizaje y la memoria. Conocemos muy poco de
los mecanismos que intervienen en el proceso de memorizacion a nivel global, aunque
sabemos que a nivel celular, la memoria estd relacionada con modificaciones

anatémicas y/o funcionales de las interacciones sinapticas.

3.- Estructura de un sistema neuronal artificial

En los sistemas neuronales artificiales, se pretenden emular tres conceptos clave

de los sistemas nerviosos (del Brio y Sanz Molina, 2001):

1.- Procesamiento en paralelo: mientras que una computadora convencional
trabaja secuencialmente, procesando instruccién por instruccion, en el cerebro
millones de neuronas trabajan en paralelo en cada proceso;

2.- Memoria distribuida: en una computadora la informacién es almacenada en
posiciones de memoria bien definidas. En el cerebro la informacion se encuentra
distribuida por las sinapsis de la red. La contribucién individual especifica de
cada neurona es despreciable, de manera que si dicha neurona se pierde o la
sinapsis resulta dafiada, se pierde una muy pequefia parte de la informacion. A
esto hay que sumarle que los sistemas neuronales biolégicos son redundantes,
de modo que el sistema resulta tolerante a los fallos;

3.- Adaptabilidad: los sistemas neuronales se adaptan al entorno, modificando
sus sinapsis, y aprenden de la experiencia, pudiendo generalizar conceptos a

partir de casos particulares.
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Los elementos principales que conforman un sistema neuronal artificial o sistema

conexionista, son los siguientes:

1.- Un conjunto de procesadores elementales o neuronas artificiales;
2.- Un patrén de conectividades entre dichas neuronas (arquitectura);
3.- Una dinamica de activaciones de las neuronas;

4.- Una regla de aprendizaje;

5.- El entorno donde opera

Los componentes fisicos de un sistema neuronal artificial pueden ordenarse
jerarquicamente de la siguiente manera: el elemento inicial es la neurona artificial, la
reunion de neuronas a un mismo nivel (es decir, compartiendo la informacién de
entrada y generando cada una su salida), constituye una capa; varias capas dan lugar a
una red neuronal, mientras que una o varias redes neuronales, mas los modulos

convencionales necesarios, constituyen el sistema global de proceso.

3.1.- La neurona artificial

La neurona artificial es un procesador simple de calculo que, a partir de un vector

de entrada procedente del exterior o de otras neuronas, genera una respuesta Unica o

salida. Como puede observarse en las Figuras 2.2 y 2.3, consta de varias partes:
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e El conjunto de entradas x;, que representan las sefales procedentes de otras
neuronas o del exterior y que son capturadas por las dendritas;

e Los pesos sindpticos, que representan la intensidad de la interacciéon entre la

neurona presinaptica (o el exterior) y la neurona postsinaptica;
e EI umbral representa el nivel minimo que debe alcanzar el potencial
postsinptico para que la neurona se active;

e Laregla de propagacion 6 funcidn de activacion, que permite obtener el valor

del potencial postsinaptico es decir, proporciona la manera de obtener el valor
de activacion a partir de la regla de las entradas, los pesos sinapticos y del
umbral

e La funcion de transferencia o de salida, que se aplica al valor de activacion y

proporciona la salida de la neurona

_}{2 }{:1 -}{1
Wiz
W1 }{2 W1

wa/ (8) Y ¥
e ///j*’jf,z.
ﬂeﬂf Aa Wiy

Figura 2.2.- Neurona biologica y neurona artificial.
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Figura 2.3.- Proceso en una neurona artificial.

La salida de una neurona se conecta a la entrada de la siguiente neurona.
Mediante este tipo de conexiones se puede realizar una red neuronal tan compleja
como se quiera. Las entradas y salidas pueden ser binarias o continuas. Dependiendo
del tipo de salida, las neuronas reciben nombres especificos. Asi por ejemplo, aquellas
neuronas que solo pueden entregar como resultado un 0 o un 1, reciben el nombre de

neuronas de tipo McCulloch — Pitts. Si tiene como salidas los valores +1 y -1, se las

llama neuronas tipo Ising. Las neuronas tipo Potts son aquellas que pueden adoptar

diversos valores discretos como salidas. Los valores que entregan las neuronas de

salida continua pueden ir de -0 a +w, pero generalmente se las limita a un intervalo

definido (por ejemplo, [-1,+1]).
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Respecto a la notacion, aun no ha sido establecida una notacion mateméatica

estandar para las redes neuronales. En esta Tesis se adopta la siguiente convencion:

e Valores escalares: se representan mediante una letra mindscula italica;

e Vectores: se representan mediante una letra mindscula en negrita;

e Matrices: se representan mediante una letra mayuscula en negrita;

e Parametros: se representan mediante letras minusculas con un supraindice
que indica la capa a la que corresponde el parametro y uno o dos subindices
que indican la/s neurona/s que participa/n del proceso. En caso de ser un
peso sinaptico, la notacion seria:

C
Wi ,m (2.1)

Esto indicaria que se trata del peso correspondiente a la capa C y que la
conexién es entre la neurona n y la neurona m. Los nimeros n y m corresponden a la

neurona postsinaptica y presinaptica, respectivamente.

Si bien existen neuronas con reglas de propagaciéon de tipo no lineal (por
ejemplo, aquellas que implican una interaccién de tipo multiplicativo entre las entradas y
los pesos; o la distancia euclidea, que tiene en cuenta el cuadrado de la distancia que
existe entre el vector de entrada y los pesos), su uso es limitado y las reglas mas
usadas son de tipo lineal (sumas ponderadas de pesos y entradas equivalente al
producto escalar de los vectores pesos y entradas). Para cualquier capa, la notacion

seria (omitiendo la indicacion de capa):
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n
hi=Zwikxk+9=Wk.X+9 (2.2)
k=1

h;: salida de la neurona i
0 : umbral de la neurona i

n : nimero de sefales de entradas a la neurona i

Se suele incorporar el valor del umbral dentro del producto escalar. Para ello, se

supone una entrada adicional, de valor 1, y con un peso sinaptico 6. Con ello:

n+1

hi = ) Wik Xj (2.3)
k=1

3.2.- Funciones de transferencia

La funcion de transferencia de la neurona puede ser lineal o no y se escoge de

acuerdo al problema que la neurona tenga que resolver. Las funciones de transferencia

MAas comunes son las que se presentan en la siguiente tabla:
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Nombre Relacion Salida (a) / Entrada (n) Icono
Limitador fuerte a=0 n<o0 J:
a=1 n>0
Limitador fuerte simétrico a=-1 n<o0 :F
a=1 n>0
Lineal positivo a=0 n<o0 ;_r
a=n n>0
Lineal a=n /
Lineal saturado a=0 n<0 2
a=n 1>n>0
a=1 n>1
Sigmoide logaritmico ao 1
1+ e
Tangente sigmoide el _gm
AT, o 7
hiperbolica e +e

4.- Arquitectura de las redes neuronales artificiales

Se conoce como arquitectura, topologia o estructura al patrén de conexionado de
las neuronas de una red neuronal artificial, y es quien determina el comportamiento de

la misma. En general, las neuronas se suelen agrupar en unidades estructurales
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conocidas como capas. Dentro de una capa, las neuronas suelen ser del mismo tipo. El

conjunto de una o varias capas neuronales, da lugar a la red neuronal.

De acuerdo a la ubicacion de las capas dentro de una red neuronal artificial, se
las conoce con diferentes nombres: de entrada, de salida y ocultas. Una capa de

entrada o sensorial es aquella que recibe informacion desde el entorno. La capa de

salida es la que entrega los resultados de la red al entorno, mientras que las capas
ocultas (que en una red neuronal pueden existir o no), son las que no tienen conexion

con el entorno.

Respecto a las conexiones entre neuronas, las mismas pueden ser de tipo
inhibitoria (peso sinaptico negativo) o excitatoria (peso sinaptico positivo). Estas

conexiones pueden ser intra o intercapa. Las primeras (también conocidas como

conexiones laterales) se realizan entre neuronas pertenecientes a una misma capa,
mientras que las segundas entre neuronas de capas diferentes. La mayoria de las

redes contienen conexiones intercapas hacia adelante es decir, desde una capa mas

cercana a la entrada hacia otra mas cercana a la salida, pero algunas redes poseen

también conexiones de realimentacién, es decir contienen retroalimentaciones mediante

las cuales algunas de sus salidas son conectadas a sus entradas.

5.- Mecanismos de aprendizaje

La sinapsis entre dos neuronas no es un valor fijo, sino que varia con el tiempo.

El aprendizaje es el proceso mediante el cual una red neuronal artificial, cambia el valor
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de los pesos sinapticos en respuesta a una nueva informacién de entrada. Es decir, los
cambios que se producen durante el proceso de aprendizaje son la anulacién,
modificacion y/o creacién de conexiones sinapticas. El proceso de aprendizaje es
iterativo. Si en la iteracion t el peso que conecta a la neurona i con la neurona j es w;; ,

en funcién de las sefiales que reciben dichas neuronas el peso se actualizara segun:

wii(t+D)=w; ;i (O+Aw; (1) (2.4)

De acuerdo al valor de la modificacion ( 4 w;; (t) igual, mayor o menor que cero),
existird anulacion de la conexion sinaptica, refuerzo o disminucion de la misma
respectivamente. Se dice que una red aprendié, cuando los valores de los pesos

permanecen estables.

Los criterios que se utilizan para actualizar los pesos de la red, conforman lo que

se conoce como regla de aprendizaje de la red. En general, existen dos tipos de reglas:

de aprendizaje supervisado o aprendizaje no supervisado. La diferencia fundamental

entre ambas, es la existencia 0 n6 de un supervisor que controla el proceso. Otro
criterio que se utiliza para diferenciar la forma de aprendizaje de una red, es si la misma

puede aprender durante su funcionamiento (y en ese caso se habla de aprendizaje on

line ), o si concluido el aprendizaje el proceso finaliza ( aprendizaje off line ). En las

tltimas se distinguen dos fases: la de aprendizaje y la de operacién o aplicacion.

Durante la fase de aprendizaje se produce un proceso iterativo hasta estabilizar los
pesos, los cuales luego se mantienen constantes en la fase de aplicacion. En las redes

on line los pesos varian dinamicamente tanto en el aprendizaje como en la aplicacion.
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5-1.- Redes con aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado se le presentan a la red una serie de patrones y
un agente externo (supervisor) analiza la respuesta que genera la red y en caso de que
la misma no coincida con la deseada, se modifican los pesos sinapticos. Para llevar a
cabo éste tipo de aprendizaje, existen diferentes maneras de realizarlo, entre las que
mencionaremos: 1) aprendizaje hebbiano; 2) por correcién del error; 3) por refuerzo, y

4) estocastico.

5-1-1.- Aprendizaje hebbiano

Se trata de uno de los modelos clasicos de aprendizaje de las redes neuronales.
Donald Hebb, en 1949, postuldé un mecanismo de aprendizaje en su influyente libro
Organization of Behavior (citado en Anderson, 2007): “Cuando un axon de la célula A
esta lo suficientemente cerca para excitar a la célula B y repetida o persistentemente
toma parte en su disparo, algun proceso de crecimiento o cambio metabdlico toma lugar
en una o ambas células, de tal manera que la eficiencia de A como una de las células
haciendo que se dispare B, se incrementa’. El trabajo experimental posterior ha
demostrado la presencia de éste tipo de aprendizaje, si bien en coexistencia con otros

esquemas.
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De una manera general, se denomina aprendizaje hebbiano a aquellas formas de
aprendizaje que involucran una modificacion de los pesos sinapticos proporcional al

producto de una entrada por una salida de la neurona:
Awj k=0 yi X[ (2.5)
donde:
A w;  : variacion en el peso de conexion entre las neuronas k (presinaptica) y la
neurona i (postsinaptica)
« . factor o ritmo de aprendizaje (regula la velocidad de aprendizaje; 0 < o < 1)

yi . salida de la neurona i

Xki : entrada a la neurona i
5-1-2.- Aprendizaje por correccion del error

Los pesos de las conexiones se ajustan de acuerdo a la diferencia entre los
valores deseados y los obtenidos a la salida de la red. Una regla simple de aprendizaje

por correccién del error es:
Awji=ayild;-v;) 2.6)
donde:
yi : valor de salida de la neurona i
y; : valor de salida de la neurona j

d; : valor de salida deseado para la neurona |

« : factor de aprendizaje
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Un ejemplo del empleo de éste aprendizaje, es su utilizacion en la red Perceptron
desarrollada por Rosenblat en 1958. Una mejora al mismo, lo constituye la regla delta 6

regla del error cuadrado minimo (regla LMS), propuesta por Widrow y Hoff en 1960 y

aplicada a las redes Adaline y Madaline. En estos casos, el error se representa

mediante:
LN
Errorglobal =3P Z z (dj —yj) (2.7)
k=1j=1
con:

N : nidmero de neuronas de salida

P : nimero de informaciones que debe aprender la red

El ajuste de los pesos se realiza de manera proporcional a la variacion relativa

del error con cada uno de los pesos, es decir:

0 Errorglopal

Aw; = (2.8)

Owj.i

Otro algoritmo de aprendizaje por correccion de error lo constituye la regla delta

generalizada o algoritmo de retropropagacion del error (conocido como BP,

backpropagation). Se trata de una generalizacion de la regla LMS y representa una
solucién al problema de entrenar los nodos de las capas ocultas en redes con
arquitectura multicapa. Si bien la deduccién de la BP aparece como una consecuencia

l6gica de la regla delta, pasaron muchos afios antes de que se pusiera en practica.
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Para la BP se plantea un funcional del error de la misma manera que en la regla delta,
pero se deriva no sélo en funcién de los pesos de salida, sino también en funcién de los
pesos de las neuronas de las capas ocultas, mediante la aplicacién de la regla de la
cadena, por lo que es necesario que las funciones de transferencia de las neuronas
sean derivables. En las redes BP la actualizacion de los pesos puede realizarse de dos
formas diferentes: a) en la fase de aprendizaje se le presentan a la red cada uno de los
patrones del conjunto de entrenamiento, se calcula la variacién de los pesos debida a
cada patron, se acumulan y una vez presentados todos los patrones recién se procede

a la actualizacién de los pesos (este esquema se suele denominar aprendizaje por lotes

0 aprendizaje batch); b) se actualizan los pesos sinapticos luego de la presentacién de

cada patron (este esquema se denomina aprendizaje en serie u on line). Aunque la red

BP verdadera es la que utiliza el aprendizaje por lotes, es muy comun utilizar el

aprendizaje en serie en aquellos casos en que el nimero de patrones es muy grande.

Las redes BP (en cualquiera de sus dos versiones, en lotes o0 en serie),
constituye un método muy utilizado por su gran generalidad, lo que presenta ventajas y
desventajas. La principal ventaja es la posibilidad de su aplicacion a una multitud de
problemas diferentes, proporcionando buenas soluciones con no demasiado tiempo de
desarrollo. La principal desventaja se encuentra en su lentitud de convergencia y en

menor medida, en hallar la arquitectura optima.

5-1-3.- Aprendizaje por refuerzos

2-19



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

Se trata de un aprendizaje supervisado mucho mas lento que el BP, por lo que
Su uso es muy limitado. La idea de éste aprendizaje es no disponer de un ejemplo
completo del comportamiento deseado es decir, de no indicar durante la etapa de
entrenamiento exactamente la salida que se espera que la red proporcione ante un
estimulo de entrada, sino solamente si la misma se realiza en el sentido correcto o né.
En el aprendizaje por refuerzo, la funcion del supervisor se reduce a una sefial de
refuerzo (positiva o negativa) si la salida de la red se ajusta 0 no a la salida deseada, y

en funcién de ello, se ajustan los pesos mediante un mecanismo de probabilidades.

5-1-4.- Aprendizaje estocastico

Se introdujo para la solucion de problemas complejos de regresion no lineal en
los que, o bien se desconoce la estadistica del problema o la misma es muy
complicada. Consiste basicamente en realizar cambios aleatorios en los valores de los

pesos de las conexiones de la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado.

Al tratar con variables estocasticas, el error se define como un valor esperado.
Se suele utilizar como criterio del error el cuadratico medio, en el caso de que se
suponga que cada variable involucrada tiene una distribucion gaussiana. También suele
utilizarse otro tipo de funcion de error, basado en un criterio de entropia, y que se aplica
cuando los patrones de salida son binarios, con lo que los errores se distribuiran

binbmicamente.
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5-2.- Redes con aprendizaje no supervisado (o redes autosupervisadas)

Estas redes no requieren influencia externa para ajustar los pesos de las
conexiones entre neuronas. La red no recibe ninguna informacién por parte del entorno
acerca de si la respuesta generada por una determinada entrada es o no correcta, por
lo que suele decirse que estas redes son capaces de autoorganizarse. Estas redes
deben ser capaces de encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones y/o

categorias que presenten los datos de entrada.

Dado que no existe un supervisor que indique a la red la respuesta que debe
generar, exiten varias posibilidades en cuanto a la salida de las mismas. En del Brio y

Sanz Molina (2001), se enumeran algunas:

a) Andlisis de similitud entre patrones: se realiza mediante una Unica neurona
con salida continua, que indica el grado de similitud entre el patron de entrada
actual y el promedio de los presentados en el pasado;

b) Andlisis de componentes principales: extendiendo el caso anterior a varias
neuronas de salida continua, el proceso de aprendizaje supone encontrar una
cierta base del espacio de entrada, que esta representada por el conjunto de
los vectores de pesos sinapticos de todas las neuronas, que se
corresponderan con los rasgos mas sobresalientes del espacio sensorial;

c) Agrupamiento (clustering): la red realiza tareas de agrupamiento o
clasificaciéon cuando se compone de neuronas de salida discreta, donde cada

una representa una categoria, y solamente una de ellas puede permanecer
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activa a la vez. Ante un patrén de entrada, la neurona que se activa indica a
que grupo (o cluster) pertenece. Durante el aprendizaje la red deduce las
categorias presentes en el espacio de entrada a partir de la medida de la
distancia entre los patrones presentados;

d) Memoria asociativa o prototipado: representa una generalizacion del caso
anterior. Aqui la salida proporcionada por la neurona activada no es
solamente un 0 o un 1, sino el vector prototipo de la clase en cuestion;

e) Mapas de rasgos: en este caso las neuronas se ordenan geomeétricamente
(en forma de matriz bidimensional o mapa), llevando a cabo una proyeccion
del espacio sensorial de entrada sobre la red, proyeccion que preserva la

topologia del espacio original, pero disminuyendo sus dimensiones.

Los modelos no supervisados suelen ser simples, monocapas y con algoritmos

sencillos y rapidos. En general existen dos grandes grupos de ellos. El primero

corresponde a las redes no supervisadas hebbianas, pues su aprendizaje es del tipo
Hebb. Como caracteristica general puede sefalarse que en ellas un numero elevado de
neuronas de salida pueden activarse simultdneamente. Algunas de estas redes utilizan
reglas de aprendizaje basadas directamente en la regla de Hebb, como son las que
realizan andlisis de componentes principales, mientras que otras se derivan de
determinadas propiedades a optimizar, como puede ser la maximizacion del contenido

de informacion.

El segundo grupo comprende una amplia clase de modelos autoorganizados,

denominados redes no supervisadas competitivas, en las que solamente una neurona

2-22




Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

(0o un reducido grupo de vecinas) puede quedar finalmente activada. La base de
operacion de estos modelos es la competencia entre neuronas, materializada en
inhibiciones laterales, a través de las cuales cada una trata de inhibir a las demas.
Durante la fase de aprendizaje las neuronas vencedoras obtienen como premio el
refuerzo de sus conexiones sindpticas. Entre estos modelos neuronales, los mas

conocidos y utlizados son los mapas autoorganizados de Kohonen.

6.- Representacion de lainformaciéon de entrada y salida

Las redes también pueden clasificarse de acuerdo a la manera en que se
presenta la informacion de entrada y/o las respuestas de salida. En un gran nimero de
redes la informacion de entrada y de salida es de naturaleza analdgica es decir, son
valores reales continuos, los cuales normalmente estardn normalizados y su valor
absoluto sera igual o menor que la unidad. Cuando esto sucede las funciones de
activacion de las neuronas seran también continuas, del tipo lineal o sigmoideo. Otras
redes s6lo admiten valores discretos o binarios a su entrada, generando salidas de ese
tipo; en éste caso la funcion de activacion sera de tipo escaldn. Finalmente, es habitual
encontrar redes que pueden denominarse hibridas, en las que la informacion de
entrada puede ser continua mientras que la salida de la red es discreta. La siguiente
clasificacion presenta las diferentes redes de acuerdo al tipo de entrada/salida de las

mismas (E = entrada; S = salida; A = continua; B = discreta):
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Redes Continuas Redes Hibridas Redes Discretas
E:A - SA E:A-S'B E:B -S:'B
Backpropagation Perceptron Discrete Hopfield
Brain State in a Box Adaline Learning Matrix
Continuos Hopfield Madaline Cognitron
Optimal LAM Linear Associative Reward | Temporal Associative
Penalty Memory
Drive Reinforcement Adaptive Heuristic Critic Boltzman Machine
Counter Propagation Cauchy Machine
Additive Grossberg
Shunting Grossberg
Learning Vector Quantizer
Continuos Hopfield

7.- Red neuronal utilizada

Para esta Tesis se program0 una Red Backpropagation con momentum con un
esquema de aprendizaje on line. Como se adelanté en el punto 5 — 1.2. este tipo de red
de aprendizaje supervisado emplea un ciclo de dos fases. Durante la primera fase (de
propagacion), una vez que se le presenta a la red un patrén de entrada, este se
propaga a través de las capas ocultas hasta generar una salida (Figura 2.3). La

segunda fase (de adaptaciéon) comienza cuando el vector de salida se compara con la
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salida esperada, generando un vector error. A partir de la capa de salida, este error se
propaga hacia atras, de manera que cada neurona de cada capa recibe una correccion
proporcional a su contribucion al vector de salida. Esta correccion se efectia sobre los
pesos de conexidén de cada neurona. Este ciclo se repite para cada uno de los patrones
de entrada y tantas veces como sea necesario para lograr que la red produzca una
salida satisfactoria para todos los patrones presentados. Terminada la etapa de
entrenamiento, cuando a la red se le presente un vector de entrada desconocido,
respondera mediante una salida resultante de aquellas caracteristicas que las neuronas

individuales hayan aprendido a reconocer.

La estructura tipica de una red multicapa, es la presentada en la Figura 2.4.
Cada capa puede tener un numero distinto de neuronas, asi como diferentes funciones
de transferencia (en general, las funciones de transferencia de cada una de las capas
son iguales). Sl bien la Figura 2.4 muestra claramente la estructura de la red, puede
resultar dificultoso utilizar esta manera de diagrama para redes muy complejas. Es por
ello que en primer lugar, se utiliza una notacion abreviada para sefialar la estructura de
la red, del tipo:

R:St:s?:..........:8" (2.9)
donde R representa el nimero de entradas y cada valor de S' indica el nimero de

neuronas de la capa i. Por otra parte, si se grafica la estructura de la red, se suele

esquematizarla como se muestra en la Figura 2.5.
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Capa Capa Capa
de de
entrada oculta salida
W.' T e n R WH - ;. 2
1 ,X' . ,': 1 & 1.1 -'l' f 1,
' | i
Aok | b} 1 b
x ; . i | 1 - 2 . F
2 X . n 3 a, — 7 2 a
K .I. }- |1 2 -I, e - . l __.‘ Fd -I. -
| B . B
i & 1
X
R A\ - | Mg A 351 | [ < | ng-,- 2 ' aé' .
WS'I R st |, o :_| — 3 o
L bs W2gt  Lbg
1 1
al=f1pA K+ hh %= 00 a1 + b
2= FANE I+ B+ b
Figura 2.4.- Red de dos capas (la capa de entrada no se cuenta como tal).
Zapa i_apa Zapa
de de
entrada oculta salida
1 2
X > 1 1El > W2 23 >
Rx1 Sx1 S x1
s' xR o ol A 2, g ‘e na f2
1 L 2 L
of Sx1 Yo s%x1
1 > b 1 » b2
s 1 $%x 1
R 1 2

al = fiiw! X+ b a2 = f=2(W2al +b?)
a2 = A2 FIOAT 2+ b1+ b2

Figura 2.5.- Red de dos capas (diagrama compacto).
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La regla de aprendizaje para una red Backpropagation es una generalizacion del
algoritmo LMS, efectuando una actualizacion de pesos y ganancias en base al error
cuadratico medio. Se trata de un aprendizaje supervisado por lo que es necesario
contar con un conjunto de entrenamiento, el cual debe poseer pares de valores de

entrada y su correspondiente valor de salida deseada, es decir:

{ (X1, y1), (X2,Y2), «veee (Xq,Ya) } (2.10)

donde xq es la entrada q a la red e yq es la correspondiente salida deseada.

Cada patrén de entrenamiento se propaga a través de la red de acuerdo a lo
mostrado en las Figuras 2.4 y 2.5, con el fin de obtener una respuesta en la capa de
salida. La misma se compara con las salidas deseadas para calcular el error en el
aprendizaje. Este error se utiliza para la actualizacion de los pesos y ganancias de
manera tal que, al final del entrenamiento, produciran la respuesta mas satisfactoria a
todos los patrones de entrenamiento. Para poder efectuar dicha actualizacién, se

minimiza el error cuadréatico medio en cada iteracion del proceso de aprendizaje.

Como se indicé mas arriba, al comienzo del aprendizaje, se le presenta a la red

un patrén de entrenamiento:
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X, (2.11)

xqj

(en éste caso, se trataria de un vector de entrada de g componentes).

Este patron de entrenamiento se propaga a través de las conexiones existentes
entre cada una de las neuronas de la capa de entrada y las neuronas de la capa oculta

siguiente, produciendo una entrada neta n en cada una de dichas neuronas, segun :

q
o __ 0 0
n; = E le.xl.+bj

i=1

(2.12)

°: representa la capa oculta

W° i: peso sinaptico entre la componente i de la entrada con la neurona j de la
capa oculta

Xi: componente i del vector X que contiene el patron de entrenamiento de q
componentes

b°: ganancia de la neurona j de la capa oculta

A su vez, cada neurona de la capa oculta tiene una salida dada por:
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q
aj=f"| QW) x +b] (2.13)

i=1

Las salidas a°% de las neuronas de la capa oculta (de m componentes) son las
entradas (multiplicadas por los respectivos pesos) a las neuronas de la capa de salida :

m
s s .0 s
ny _Zij a; + b, (2.14)

J=1

® . indica la capa de salida

W%: peso que une la neurona j de la capa oculta con la neurona k de la capa de

salida
a°;: salida de la neurona j de la capa oculta
b®«: ganancia de la neurona k de la capa de salida.

n®: entrada neta a la neurona k de la capa de salida

Finalmente, la red produce una salida, donde cada neurona de dicha capa,

responde a la ecuacion:

a, =f" (”Z) (2.15)

El error se calcula restando a cada valor de salida deseado el correspondiente de

la neurona de salida, es decir:
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O = (yk - ak) (2.16)

El error cuadratico medio debido a cada uno de los patrones X propagados,

estara dado por:

& 1 <
EZ (2.17)

e’ error cuadratico medio para cada patron de entrada X

d«. error de la neurona k de la capa de salida

Este proceso se repite para el nUmero total de patrones de entrenamiento (r),

obteniéndose el error cuadratico medio total descrito por:

=Z€§ (2.18)
x=1

e error total en el proceso de aprendizaje luego de una iteracién

El error generado por la red, sera funcién del valor de los pesos. Si existen g
pesos, se generara un espacio de g+1 dimensiones. Al evaluar en un punto de dicha
superficie el gradiente del error, se tendré la direccion en la cual la funcion error tendra

el mayor crecimiento. Dado que durante el aprendizaje lo que se busca es minimizar el
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error, debe tomarse la direccion negativa del gradiente con el fin de obtener la mayor

disminucion del error posible. Luego, la correccion de los pesos, vendréa dada por:

W =W, —aVe; (2.19)

donde o es un parametro (con valores entre 0 y 1), que regula la velocidad del
aprendizaje de la red. Si dicho parametro es muy pequefio, la red deberéa realizar un
mayor namero de iteraciones hasta que converja en el valor minimo del error; por el
contrario, si el valor es muy grande, puede suceder que la red permanezca oscilando
alrededor de dicho minimo. Por ello, generalmente se varia su valor con el transcurso
del entrenamiento: se comienza con valores pequefios y a medida que progresan las

iteraciones y va disminuyendo el error, se va incrementando el valor del parametro.

El gradiente negativo del error se calcula como la derivada del mismo respecto a
cada uno de los pesos de la red, para el caso de la capa de salida, los mismos se

calcularan mediante:

aei—_a lm _52_ _Séai
_6W,fj_ oW, 21;(% ak) _(yk ak)—éW,jj (2.20)

donde
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da, 0Oa, On;
OW:, on} OW;, (2.21)
Con lo cual
865 s\ 0a, oOn, S\ s s\ o
_aVVij - (yk _ak)ﬁni OW;, :(yk _ak)f (nk)aj (2.22)

Dado que en la ecuacién anterior es necesario calcular la derivada de la funcion
de transferencia, en una red con éste tipo de aprendizaje, es necesario que dichas
funciones sean continuas. Para una red backpropagation, las funciones mas utilizadas y
que cumplen con dicha condicidon son, para el caso de las neuronas de las capas
ocultas, la sigmoide logaritmica (logsig) y la tangente sigmoidea hiperbdlica (tansig),

mientras que para la capa de salida, la funcion lineal (purelin) (presentadas en el item

3.2). Sus derivadas son:

logsig = f (n)=f(n) (1~ f(n)=a(l-a)
tansig = f (n) =1 —(f(n))2 =(1-a%) (2.23)
purelin= f (n)=1

En la expresion anterior del gradiente negativo del error para la capa de salida,
los dos primeros términos de la derecha se conocen como “sensibilidad de la capa de

salida” y se representan mediante la letra S, es decir:
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oe’ s s 5\ L0 S 50
_a;/;: (yk—ak)f (nk)aj:Sk a; (2.24)
J

El algoritmo backpropagation (0o de propagacion inversa), recibe su nombre
debido a que el error se propaga en sentido inverso a la propagacion de la informacion;
es decir, mientras ésta Ultima avanza desde la capa de entrada a la capa de salida, el
error comienza a propagarse desde esta Ultima capa hacia la de ingreso. Una vez
calculada la correccion para los pesos de la capa de salida, comienza el célculo para

los pesos de la capa oculta mas proxima a la capa de salida, mediante:

0 2 1 & m . 0a
_al/Ief}iz oW’ EZ( ) :Z(yk_ak)ﬁ—;% (2.25)

k=1

Dado que los valores de salida de la red no son funcion explicita de los pesos de
la capa oculta, para calcular la ultima derivada hay que aplicar la regla de la cadena, es
decir:

] s S o o
Oa, _0Oa; On; Jay 0
OW° on dal ond OW (2.26)

Con lo cual

oe’ o .\ 0al On} 0ad On;
= Z(yk—ak) o A -
ow: i3 on, da, dnj 0 W},

J1

(2.27)
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Explicitando cada una de las derivadas de esta expresion, se obtiene el gradiente

del error para la capa oculta:

aWo = > (y—a)) )W, £ x, (2.28)

k=1

y reemplazando la sensibilidad de la capa de salida, se tiene:

aW" ; C W () x, (2.29)

Al igual que lo indicado para el caso de las neuronas de la capa de salida,

también aqui se define una “sensibilidad de la capa oculta”, por:
S0=f7m) > Siw;, (2.30)
k=1

Con lo cual la expresion del gradiente del error para la capa oculta queda

expresada por:

5e§ e
Tawe Y X; (2.31)

J1

El paso siguiente es la correcion de los pesos de todas las capas, comenzando
por la capa de salida. La actualizacion de los pesos y ganancias para ésta capa estan
dados por:

W, (t+1)=W, (t)-2aS; a
b (1+1)=b, (1)-2aS: (2:32)
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Luego se procede a actualizar los pesos y ganancias de la capa oculta mediante:
le.(t+1)=le.(t)—2aSj X,
_ 0 (2.33)
b (t+1)=b,(1)-2as,
Con el fin de evitar oscilaciones, sobre todo en la zona cercana al minimo, se le

agrega al sistema un filtro pasa bajos, del tipo:

z(k)y=yz(k=1)+(1-7) y(k) (2.34)

donde y(Kk) es la entrada al filtro, z(k) su salida y y es el coeficiente del filtro (también
conocido como coeficiente de momentum), con valores en el intervalo [0,1]. Con ello,
las correciones de pesos y ganancias seran:

W (t+1)=W,_(t)A+p-2(1-y)as; a

b, (t+1)=bk (t)(1+y)—2(1_y)aS; (2.35)

Wji(t+1):W..(t)(1+y)—2(1—y)ocS]‘.’ X,

J1

b (t+1)=b,(¢)(1+7)-2(1-y)a S, (2.36)

8.- Desarrollo del programa
Para confeccionar el programa de la red neuronal artificial backpropagation con
momentum y esquema de aprendizaje en serie empleado en esta Tesis se utilizé el

software MatLab ®. Dicho programa se transcribe en los Anexos.
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1.- Introduccién

El submodelo de radiacién fue implementado siguiendo la metodologia
propuesta por Markofsky y Harleman (1971), Zison et al. (1972), Stefan y Ford
(1975) y Harleman (1982) y es una modificacion del desarrollado en Kieffer

(2000).

Un cuerpo de agua intercambia calor con el medio circundante por medio
de radiacion de onda corta y larga, conduccion y evaporacion (Edinger, et al.,
1968). En la Figura 3.1 se presentan estos componentes (Henderson Sellers,

1984).

e T
.
-
Fadiacidn de |
i ! Radiacidn
anda corta Calor Calor  Radiacion de|
sensible latente onda larga | atrmosiérica de
4 onda larga

D

Figura 3.1.- Componentes del intercambio de calor en la superficie de un cuerpo

de agua léntico (Modificado de Henderson Sellers, 1984).
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Los procesos de intercambio de calor ocurren principalmente en la interfase
aire — agua. Haciendo la sumatoria de todos los procesos de intercambio de calor,
se obtiene la velocidad neta de intercambio por unidad de area superficial

(Edinger, et al., 1968; Wunderlich, 1972; Zison, 1978, Henderson Sellers, 1984):

Pn=Ps —Psr +Pa —Par —Por —Pe TP (3.1)

donde:
¢n:  flujo neto de intercambio de calor
¢s.  radiacion solar de onda corta
¢s.  radiacion de onda corta reflejada
¢a.  radiacion de onda larga desde la atmosfera
dar radiacion de onda larga reflejada
¢ radiacion emitida por el cuerpo de agua
¢e.  energia utilizada por la evaporacion

¢c.  transferencia de radiacidén por conveccion

Todos los términos ¢ poseen unidades de energia sobre area y tiempo.
Cada uno de los términos del miembro derecho de la ecuacién (3.1), pueden ser
calculados a partir de relaciones semi-tedricas, ecuaciones empiricas y datos
meteorologicos (Zison, 1978, Henderson Sellers, 1984). Los cuatro primeros
términos de la derecha se conocen como radiacion global, y son independientes
de la temperatura del cuerpo de agua. Pueden obtenerse como medida directa o
mediante calculo. Debido a que el fin perseguido en esta Tesis fue encontrar la

relacion entre la radiacion recibida y la generacion de fito-toxinas, el modelo de
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radiacion solo calcula estos cuatro términos. Para el modelo implementado, se
prefirio calcular el término de radiacion global en lugar de tomarlo como variable
de entrada dado que no siempre existen medidas de éste parametro, debiéndose
en esos casos realizar aproximaciones para cada uno de los cuerpos de agua de

interés.

2.- Radiacion recibida en el tope de la atmoOsfera

Todas las ecuaciones de éste item fueron tomadas del trabajo del
Wunderlich (1972). En una localidad y a un tiempo t, la intensidad de la radiacion

solar sobre un plano horizontal en el tope de la atmosfera esta dada por:

dot = —5Sena (3.2)

donde :
qot: intensidad de la radiacién por unidad de tiempo y area, (kJ/m?/min)
lo:  constante solar ( 81.2 kJ/m?/min)
r: radio vector = relacion de la distancia actual tierra-sol a la distancia
media (adimensional)

o altitud solar, (radianes)

El radio vector est4 dado por :
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27
r = 1 + 0.017cos(— (186-D 3.3
(365( ) (3.3)

donde D es el dia juliano (1> D > 365).

Por otra parte, la altitud solar est4 dada por:

sena=sen@send + COSe COSo cosh (3.4)
donde :
Q: latitud, (radianes)
o: declinacion solar, (radianes)
h: angulo horario local, (radianes)

La declinacion solar esta dada por :

5§ = 2345 (ij cos {2—” (172- D)} (3.5)
180 365

Para poder calcular la altitud solar debe conocerse el angulo horario local
(AHL). Este es el angulo medido hacia el oeste, alrededor del eje de la esfera
celeste desde el meridiano del punto de observacion al meridiano del sol. El
tiempo solar medio de las 12.00 horas corresponde a AHL = 0. Luego, existe la
siguiente relacion entre el tiempo y el angulo horario :

TSML = AHL-12 (3.6)
si el sol se encuentra al este del meridiano de la localidad y, si se encuentra al
oeste sera :

TSML = AHL+12 (3.7)
donde :
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TSML : tiempo solar medio, local.

La relacion entre el tiempo estandar y el solar medio local es :

TSML = TS-DTLS (3.8)
DTLS = %(LMS—LML) (3.9)

con :

TS: tiempo estandar de la zona en la cual se encuentra la localidad.
Medido en horas, desde medianoche ( 0 :00 ) hasta las 24.00 horas.

DTLS : diferencia de tiempo entre los meridianos locales y estandar, en
horas.

LMS : longitud del meridiano estandar, en grados.

LML : longitud del meridiano local, en grados.

¢: -1 para longitud oeste

g: +1 para longitud este

Luego el angulo horario local resulta :

AHL = TS+12-DTSL (3.10)

para cuando el sol se encuentra al este del LML y :

AHL = TS-12-DTSL (3.12)

para cuando el sol se encuentra al oeste del LML.

Expresado en radianes, el &ngulo horario local queda :

h (radianes) = %AHL (3.12)
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Para un dado periodo At = t, - t; la radiacion extraterrestre total puede

calcularse integrando la ecuacion (3.2) :

t2
do,at = Jig Qo dt

- :—g [(tz —1ty)sengpsend + % cos¢ cosd(senhy —sen hl)} (3.13)

donde h; y h, se calculan mediante (3.12).

A fin de cuantificar el promedio diario de radiacién es necesario tener en
cuenta el amanecer, anochecer y duracion del dia solar. EIl amanecer es definido
como el momento en que el centro del sol se encuentra a la altura del horizonte.
Dada la posible existencia de obstaculos o exposicion del sitio, la altitud solar en

ese momento podra ser tal que aam 2< 0.

A partir de la ecuacion (3.2.4) se tiene :

cosh, = >N%m = sengseno  _ coshym (3.14)
COS@ CO0SO

con :

am: altitud solar al amanecer (o altitud solar del horizonte). Para
horizonte sin obstaculos an= 0. Si el horizonte esta obstruido on> 0. Si la
refraccion es importante oy, < 0

o declinacion diaria media, en radianes

ham: angulo horario del amanecer medido hacia el oeste, a partir del

meridiano celeste (t < hym < 27)
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h'am: angulo horario complementario del amanecer, < n/2.

Sicos (h'am) <0, © < ham <3/2 . En este caso:

Si se asume que la altitud solar del atardecer es igual al del amanecer ( aam
= oa ), las ecuaciones (3.14) y (3.16) también daran el angulo horario del
atardecer :

SeNagt —SeN@ seno

hat = arccos
COS@ COSO

(3.17)

El angulo horario del atardecer es 0 < hy < w. Si la ecuacioén (3.17) da un

valor negativo, debe sustraerse este valor de © para obtener hy.

El tiempo estandar de amanecer serd, a partir de las ecuaciones (3.10) y

(3.11) :

12
TSAM = —ham - 12 + DTSL (3.18)

T

y el del atardecer :
12

TSAT = —hat + 12 + DTSL (3.19)

T
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La duracion del dia solar sera entonces :

Sg = TSAT -TSAM

12

(3.20)
= 24+;(hat - ham)

Si ham = 27 - hat 6 aam = aat, €ntonces :
T

con Sy en horas.

Finalmente, para calcular los promedios diarios de radiacion solar, sera
necesario integrar la ecuacion (3.2) desde el amanecer hasta el atardecer.
Asumiendo que h's = ham, Se tendra que t; - t; = 24/ ha. Sihy = hgy hy = ha =21

- h'am = 21 - hg, Se tiene :

dodiario = 24:—g(hatsen(psen5 + COS@Cosd senhy) (3.22)

donde qogiario €S la radiacién solar extraterrestre total diaria en kj/m?/dia.

3.- Radiacion solar sobre la tierra considerando nubosidad

La radiacion solar recibida al tope de la atmdésfera es atenuada en su paso
a través de la misma por scattering y absorciéon en moléculas de gas, vapor de
agua y particulas de polvo. Esta atenuacion puede ser aproximadamente
descripta por la ley de Beer, recordando que la misma solo es rigurosamente
vélida para radiacion monocromética. Por otra parte, otro factor de atenuacion de

la radiacion es la existencia de nubes. En general, todos los métodos para
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considerar nubosidad tienen en cuenta el porcentaje de cielo cubierto pero no

otros factores, tales como espesor, tipo y reflectividad de las nubes.

Utilizando el método empirico propuesto por Penman (1948), la ecuacion

de la radiacion incidente sobre la tierra tiene la forma:
n 2
¢s = Yodiario a+bB 1-0.65C (3.23)

n = 12+(9.14107% +4.0310 2 ¢ +1.0510™° p® —3.3910° »°
+6.06107" p*)sen(t+)
donde:
a,b: parametros
a=0.29 cos ¢ ; b =0.28 ( Henderson Sellers, 1984)
n: duracion del dia medio ( Straskraba y Gnauck, 1985)
D =N max
¢: latitud geogréfica (en grados)
y = 100 ( hemisferio Sur ); 280 ( hemisferio Norte )

C: cobertura por nubes (valor entre O y 1)
De esta radiacion neta que llega a la superficie de la tierra, la radiacion de

onda corta disponible en la superficie del agua, puede expresarse como

(Henderson-Sellers, 1984):

boc = (95 — bsr ) = s 1— AS) (3.24)
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con A = reflectividad ( aproximadamente igual a 0.06 de acuerdo a Henderson

Sellers, 1984).

El calculo de la cobertura de nubes se realiza generando dicha cobertura
en forma aleatoria, a partir de datos historicos, de los cuales se extrajo el valor de

cobertura media anual (0.44) y su desvio estandar (0.31067).

4.- Programa de célculo

El programa para el célculo de la radiacion disponible en la superficie del
cuerpo de agua se escribio utilizando el software MatLab ®, y se presenta en

detalle en los Anexos.

5.- Estratificacion y estabilidad térmica

Entre los factores fisicos que determinan la evolucion de los pardmetros
guimicos y biolégicos de un lago, las condiciones de mezcla vertical son de
primordial importancia (Web y Suginohara, 2001; Kirilin, 2002). Un lago puede
presentar diferentes capas en profundidad debido a dos causas: ingreso de aguas
con mayor/menor concentracion de sales disueltas (en cuyo caso hablamos de
estratificacion quimica), o diferencia de acumulacion de calor (que conocemos

como estratificacion térmica).

La existencia de estratificacion da lugar a la formacion de tres capas: una

superior (epilimnio), una inferior (hipolimnio) y una intermedia (mesolimnio, que
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contiene a la termoclina/quimioclina). En caso de existir estratificacion, el modelo
gue se utilice deberd tener en cuenta estas tres capas y las interrelaciones entre

las capas adyacentes.

El mezclado de las aguas de un lago ocurre mediante varios mecanismos,
gue incluyen la turbulencia inducida por el viento, el mezclado convectivo y el
debido a la existencia de caudales ingresantes/egresantes (Martin y McCutcheon,
1999; Imboden y Wuest, 1995, Lawson y Anderson, 2007). La respuesta de un
cuerpo de agua a estos mecanismos de mezcla depende a su vez de variables
tales como las caracteristicas morfométricas del lago y factores climaticos y

meteorologicos (Kling, 1995; Imberger, 1994, 1998).

La mayor o menor capacidad de mezcla, surge de un balance entre el
ingreso de energia cinética turbulenta y la resistencia al mezclado de la columna
de agua, proveniente de las fuerzas de flotacion como resultado de la
estratificacion térmica (o quimica). La resistencia a la mezcla (o estabilidad
térmica/quimica), se define como el trabajo requerido para mezclar
completamente la columna de agua. En presencia de baja estabilidad o alto
ingreso de energia cinética, existe suficiente energia disponible como para
producir el mezclado completo de las aguas del lago. Por el contrario, con altos
valores de estabilidad o bajos ingresos de energia cinética, se observa la aislacion
de la capa inferior del lago con la atmdsfera y el desarrollo de gradientes en los
parametros fisicoquimicos, quimicos y biolégicos (Wetzel, 2001; Lawson y

Anderson, 2007).
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La energia potencial asociada a la existencia de estratificacion puede

calcularse mediante (Ford y Johnson, 1986; Ford, 1990):

Ep = f:mg z A(z) plz,t) dz (3.25)
donde.
g: aceleracion de la gravedad (ms™)
zm: profundidad maxima (m)
z: altura de la capa, medida desde el fondo (m)
A(z): &rea de la capa, a la profundidad z (m?)

p(z,1): densidad a la altura z y al tiempo t (kg.m™)

La definicion anterior de energia potencial presenta limitaciones cuando se
la aplica a cuerpos léticos de grandes superficies, dado que las variaciones de las
areas influyen mucho mas en el valor de E, que las pequefias diferencias en los
valores de las densidades. Es por ello que se utiliza el concepto de estabilidad de

Schmidt, que puede calcularse mediante (Idso, 1973, Walker,1974):

ame . )
5= j‘n fy ==z (@=p") A(2) dz  (3.26)
donde:
p* : densidad media (promediada en volumen) (kg.m™)

z : profundidad a la que se presenta la densidad media (m);

Ao: area superficial del lago (m?)

LT
. :EE 2 AlZ) dz
< (3.27)

= Jo o Ala) da
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oo h 0 A dz
@ = T i ag | (329

La densidad del agua (kg.m™) a una dada temperatura (T, °C) puede

calcularse mediante la formula:

_ _ T+289.9414 _ 3
pr = 1000 [1 §08929.2 (7 +68.12%63) (T'-3.9863)°| (329

El ingreso de energia cinética debida a la accion del viento puede

cuantificarse a través de la relacion dada por Lawson y Anderson (2007):

'
c {1
E.Cyp=Cy o ( f}f‘) KE  (3.30)

E.C.v. energia cinética debida al viento (W.m™)

Cx : coeficiente de eficiencia de transferencia de energia (adimensional)
Cp : coeficiente de arrastre (adimensional)

pw : densidad del agua (kg m™)

pa : densidad del aire (kg m™)

Vy : velocidad del viento (m s™)

mientras que el ingreso tedrico de energia cinética debido a la entrada de

caudales por bombeo, pueden ser calculados mediante la férmula propuesta por

Imboden (1980):
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E.C.5 : energia cinética entregada por bombeo (W m)
Qg : caudal de bombeo (m*s™)

Vs : velocidad de salida del agua de la bomba (m s™)

En la actualidad el metalimnio no es visto como una capa Unica, donde
ocurre el mayor gradiente de temperatura/concentracion, sino que es considerado
como un sistema multiestratificado (sin diferencia neta con el epilimnio) y donde
una de las capas mas importantes puede ser la termoclina, pero que también
existen numerosas capas con menores gradientes térmicos que se denominan
estructuras térmicas secundarias (Margalef, 1983, Armengol y Dolz, 2004). Si la
entrada de energia cinética no es suficiente para romper la estabilidad y mezclar
una capa con la adyacente, esa energia se invierte en producir oscilaciones u
ondas internas cuya frecuencia esta definida por el coeficiente de Brunt — Vaisala
o frecuencia de flotacion (Armengol y Dolz, 2004; Martin et al, 2011) y que se
define como la frecuencia maxima a la que un volumen de agua puede oscilar
cuando es sometido a desplazamientos verticales fuera de su posicion de
equilibrio. Este parametro es una medida tipica muy utilizada, de la estratificacion

por densidad (Kalff, 2002):

ﬁ

ap
N= | 27 @32

N : frecuencia de Brunt Vaisala (s™)
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Con el fin de elegir el tipo de modelo de fugacidad a emplear (de capa
Unica o multicapa), es necesario previamente analizar los parametros presentados

en éste parrafo, lo que se efectia en el Capitulo 6 de esta Tesis.
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1.- Introduccion

Sl bien la produccién primaria debida al fitoplancton es la base de la cadena
alimentaria en los ecosistemas acuaticos, los modelos predictivos respecto a la
dinamica del desarrollo de dichos productores, estan mas orientados hacia el
conocimiento de los posibles problemas que trae su aumento exuberante, antes que
como sostén de la vida de los cuerpos de agua. Los problemas como este,
consecuencia de la eutroficacién, han sido encarados por numerosos investigadores

desde que se tuvo conciencia cierta de los problemas ligados a dicho fenébmeno.

Respecto a su estado trofico, los cuerpos de agua continentales se clasifican
como eutréficos u oligotroficos. S| bien ambos términos estan relacionados con la
mayor 0 menor concentracion de nutrientes que permiten el desarrollo de las plantas
acuaticas, su utilizacion depende mucho de quien los emplea, porque con mas
generalidad se usan para indicar las caracteristicas de un lago o embalse con motivo
del desarrollo (o nd) del fitoplancton o las macrdfitas. El boom de las modelizaciones
ligadas a la eutroficacién comienza en las décadas de los '60 y 70, con los trabajos de
Sawyer (1966), Vollenweider (1969, 1975, 1976), Brylinsky y Mann (1973), Imboden
(1974), Dillon y Rigler (1975), Sonzogni et al. (1975), Larsen y Mercier (1976), Chapra

(1977), Straskaba (1978), Lewis y Nir (1978), Ku et al (1978) y Uttormark (1979).

Si bien los cuerpos lénticos siguen una evolucién natural a medida que aumenta

la edad del lago, desde oligotréficos a eutroficos en lo que se conoce como
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eutroficacion natural; debido a la influencia humana aumenté la cantidad de cuerpos de
agua culturalmente eutréficos. Mientras la eutroficacidn natural es un proceso
sumamente lento, que puede llegar a ocurrir luego de varios cientos o miles de afos, el
debido a la accién antrdpica sobre las cuencas de aporte de lagos y embalses se

alcanza en afios o a lo sumo décadas.

La productividad de un cuerpo de agua depende fundamentalmente de la
radiacion solar, la temperatura, la morfologia del cuerpo de agua y la concentracion de
los nutrientes presentes en el agua. Los requerimientos de nutrientes de las plantas
acuaticas son bastante similares a los de las plantas terrestres (Lee, 1973), excepto por
la necesidad de potasio de las terrestres. Por otro lado, las plantas acuaticas difieren
con algunas de las terrestres en que ellas pueden tomar con igual facilidad nitrégeno en
forma de NH;" y NO3', mientras que algunas plantas terrestres utilizan solo nitratos.
Ademas, las cianoficeas tienen la capacidad de tomar el nitrégeno molecular

directamente.

De los cationes y aniones que permiten el desarrollo de las plantas acuaticas, si
se realiza para ellos una relacion entre las concentraciones medias disponibles en los
cuerpos de agua y las concentraciones medias requeridas, se observa que en general,
los dos nutrientes limitantes son el fosforo y el nitrogeno. Debido a ello, los modelos de
eutroficacion se orientaron en general a evaluar las relaciones entre el suministro de
nitrogeno y/o fosforo al cuerpo de agua y la respuesta trofica del mismo ( Rast y Lee,
1977; Jones y Backmann, 1976; Larsen y Mercier, 1976; Thomann et al, 1976; Frisk et

al, 1980; Higgins y Kim, 1981; Jorgensen et al, 1981; Sonzogni et al, 1982; Paloheimo y
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Zimmerman, 1983; Ortiz Casas y Pena Martinez, 1984; Jorgensen et al, 1986; Loga,
1989; Chapra y Canale, 1991; Meyer y Rossouw, 1992; Bach et al, 1994; Rast y

Thornton, 1996; Canale y Seo, 1996; Cloot y Roos, 1996; Hellstrom, 1996 ).

2.- Las cianobacterias

Las cianobacterias son procariotas fotosintetizadoras que poseen la habilidad de
sintetizar clorofila “a” (Whitton y Potts, 2000). También forman ficocianinas (o
ficobiliproteinas), proteinas con grupos prostéticos tetrapirrolicos lineales (bilinas)
unidas covalentemente a residuos de cisteina (Bermejo et al, 2002); que les da el color

azulado a estos organismos y explica el nombre comun con el cual se las conoce: algas

verde — azules.

Las cianobacterias tienen una distribucion cosmopolita (Sinha y Hader, 2008)
dado que se encuentran en estuarios, rios, embalses y lagos desde el tropico hasta las
regiones articas y antarticas. Asimismo, las cianobacterias tienen la capacidad de
formar vesiculas gaseosas (vacuolas) mediante las cuales pueden regular la
profundidad de flotacibn en respuesta a cambios en las condiciones ambientales
(Cortés-Altamirano et al, 1995); reducir las pérdidas por sedimentacién (Reynolds,
1984b) y acceder a las mejores condiciones de luz (Dadone y Tell, 1995) y nutrientes

(Fuenmayor et al, 2009).
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Las cianobacterias con vacuolas que producen blooms superficiales son aquellas
especies que forman grandes unidades de biomasa, ya sea colonias como con
Microcystis, o agregados filamentosos como con Anabaena y Aphanizomenon. Los
blooms superficiales periddicos de corto plazo pueden ocurrir como resultado de
respuestas a eventos meteorolégicos diarios 0 cambios ciclicos en la densidad de
células (Oliver y Ganf, 1988). Estos blooms ocurren en las primeras horas de la mafana
debido a la demanda respiratoria durante las horas de oscuridad, durante las cuales se
consumen carbohidratos que actuan como sobrepesos contra la tendencia ascendente
de las vesiculas gaseosas. Si las colonias encuentran condiciones de luz favorables,
acumulan carbohidratos con lo que las colonias descienden en profundidad al atardecer

(Ganf, 1974; Walsby y McAllister, 1987; Walsby, 1972; 1987).

La velocidad especifica maxima de crecimiento de las cianobacterias a 20°C va
desde 0,4 dias™ a 2,0 dias™, rango similar al de las microalgas (diatomeas y algas
verdes). Los cambios en las velocidades especificas de crecimiento entre los 10°C y los
20°C (qg10) para cultivos de microalgas y cianobacterias también son similares (Reynolds
1989, Reynolds e Irish, 1997). Microcystis muestra una excepcion a estas similaridades,
dado que tiene qip = 9, y por ende un minimo inferior de temperatura para su
crecimiento (Thomas y Walsby, 1986; Robarts y Zahori, 1987; Oliver y Ganf, 2000). Las
células de Microcystis son esféricas u ovoides, con un diametro que varia entre 3y 9
um (Reynolds et al., 1981) y se distribuyen en mucilagos, organizados en colonias
esféricas cuyo tamano tiene gran influencia sobre la velocidad de movimiento vertical

(Raboullie et al, 2003). En general, aquellas especies que presentan una velocidad
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especifica de crecimiento inferior a 1 d”! tienen un ciclo celular altamente sincronizado
con el ciclo diario (Chisholm y Costello, 1980; Chisholm, 1981; Vaulot et al, 1995; Vaulot

y Marie, 1999).

La creencia de que las cianobacterias prefieren temperaturas elevadas parece
ser errénea, debido a que dichas temperaturas estan también asociadas a la
estratificacion térmica y la mezcla turbulenta, lo que influye sobre la flotabilidad de las

cianobacterias.

Las cianobacterias se diferencian del resto de los organismos fotosintetizadotes
por su extraordinaria capacidad de capturar la radiacién luminosa. La presencia de los
pigmentos ficobilinicos les otorgan claras ventajas respecto a la posibilidad de captar

radiacion entre las bandas de los carotenoides y las clorofilas “b” y “c” (Figura N° 4.1).

Kohler (1992) mostrd que la fotosintesis superficial de Microcystis es inhibida a
intensidades mayores a 1100 pmol de fotones / m? / s durante e inmediatamente
después de periodos de mezcla pero la inhibicién no fue observada después de dos o
mas dias calmos. Kohler (1992) sugiere que Microcystis necesita dos dias para

adaptarse a altas radiaciones.
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Figura N°4.1.- Espectros de absorcidon de los pigmentos fotosintéticos

Segun Oliver y Ganf (2000) la foto-inhibicion ocurre cuando el fitoplancton recibe
radiacion muy por encima de aquella a la cual se aclimaté. Las altas intensidades
pueden reducir la funcionalidad de los centros de reaccion y pueden ser de especial
importancia para la flotabilidad de las cianobacterias, especialmente durante las
floraciones superficiales durante las cuales las altas intensidades pueden permanecer
por largos periodos. Si bien esta foto-inhibicion fue demostrada en laboratorio y en
cerramientos en campo, su impacto sobre las poblaciones naturales es dificil de

cuantificar (Oliver y Ganf, 2000).
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Respecto a los nutrientes, las cianobacterias tienen la capacidad de
almacenarlos en épocas de concentraciones elevadas, consumiéndolos cuando
escasean, de manera de mantener el ritmo de crecimiento. Con exceso de fésforo, las
cianobacterias lo acumulan en forma de polifosfatos (Allen, 1984; Riegmann y Mur,
1984). Si bien esta capacidad se observa en otras algas, Lund (1965) sugirié que las

cianobacterias lo hacen en mayor medida, lo que les da ventajas competitivas.

El nitrégeno es fundamental para las cianobacterias, dado que no solo es un
nutriente esencial, sino que interviene en la formacion de las vesiculas gaseosas lo que
afecta la capacidad de regulacion de flotabilidad. El nitrégeno puede ser captado en
forma de nitratos, nitritos, amonio y nitrégeno molecular, siendo el orden de preferencia
NH;" > NO3 > N, (Tandeau de Marsae y Houmard, 1993), pero cuando el amonio esta
disponible no asimilan otras fuentes de nitrégeno (Turpin, 1991; Ochoa de Alda et al,
1996). La capacidad que tienen algunas cianobacterias de fijar el nitrogeno les da
ventaja en su crecimiento frente al fitoplancton que no posee ésta habilidad (Bothe, et

al., 2010; Flores y Herrero, 1994).

La materia organica fitoplancténica tiene una relacion C : N : P dada por la
“relacion de Redfield” y puede formarse de acuerdo a las siguientes ecuaciones

(Boudreau y Canfield, 1993; Stum y Morgan, 1996):

106 CO, +16 NO; + HPO,;? + 22 H,O +18 H" + (elementos traza + energia)

(i 4.1)
(Cio6 Hye3 Onpp Ny ) +1380,
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106 CO, +16 NO; + HPO,? + 22 H,O +18 H" + (elementos traza + energia)

) (4.2)
{(C"Hz 0) 6 (N H3)16 (H PO4)}+13802

donde se observa la relacion estequiométrica de C : N: P =106 : 16 : 1. En lagos con
relaciones muy bajas N : P la fijacion de nitrdgeno molecular no alcanza para obtener la
relacion de Redfield. Si bien es muy utilizada con fines predictivos, Horne y Commins
(1987) argumentaron que por si sola dicha relacion no puede tomarse como indicadora
de limitacién de crecimiento. Al igual que con el fésforo, las cianobacterias tienen la
capacidad de almacenar nitrogeno, por medio de un polimero de aspartato y arginina y
de la ficocianina. En el Mar Baltico (Kuznetzov et al, 2008), se observo una rango en la
relacion C : N . P = (106 — 400) : (16 — 60) : 1. Schlindler (1977) establecié que altas
concentraciones de fosforo y bajas relaciones N : P, son favorables para el desarrollo
de blooms de cianobacterias, mientras que Smith (1983) encontré que para lagos con
relaciones N : P < 29 : 1 existe dominancia de cianobacterias, mientras que para
relaciones N : P > 29 : 1, esto no ocurre. Posteriormente, Smith et al (1995),

concluyeron que el limite deberiaser N : P > 22 : 1.

Los carbohidratos acumulados por las cianobacterias actuan como contrapesos,
debido a sus elevados pesos moleculares, contraponiéndose al efecto de las vacuolas.
La dinamica diaria de estos carbohidratos esta directamente ligada a la actividad
fotosintética (Kromkamp et al, 1988; Ibeling et al, 1991, Thomas y Walsby, 1985, 1986;

Van Rijn y Shilo, 1985; Deacon y Walsby, 1990; Konopha et al, 1993).
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Existen numerosos trabajos que indican que las cianobacterias predominan
dentro del fitoplancton, en aguas con pH elevado, lo que lleva a sustentar la hipotesis
de mejores posibilidades competitivas de las algas verde — azules en situaciones de
bajas concentraciones de CO; (King, 1970). Shapiro (1997) demostré que bajas
concentraciones de CO; o elevado pH no inducen floraciones de cianobacterias,
aunque su abundancia si disminuye los niveles de CO,. Algunas cianobacterias utilizan
bicarbonato como fuente de carbono, pero contienen anhidrasas carbodnicas que
catalizan su deshidrogenacién, convirtiéndolo a CO; que es utilizado dentro de la célula

(Talling, 1976).

De todos los factores ambientales, el que mas impacta en la fisiologia de las
cianobacterias es la luz, debido a las transiciones noche / dia asi como a los cambios
menos regulares en la intensidad de la luz y a la calidad espectral de la misma (Glover

et al., 1987).

3.- Modelos de cianobacterias

La Nacional Rivers Authority (1990) resalté en su reporte acerca de las
cianobacterias, la necesidad de contar con un modelo debidamente validado para ser
usado con fines de simular blooms bajo diferentes condiciones ambientales, asi como

verificar estrategias de manejo y control.
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En general, cada especie tiene su propio ciclo de vida con demandas energéticas
y nutricionales muy especificas, asi como sensibilidades propias a las condiciones
ambientales (Hense, 2010). Los géneros de cianobacterias que mas comunmente
forman blooms incluyen a Microcystis, Anabaena, Aphanizomenon, Oscillatoria y
Nodularia; aunque la mayoria de los modelos hacen hincapié en el género Microcystis

(Easthope y Howard, 1999; Howard y Easthope, 2000; Raboullie et al, 2003).

Las condiciones ambientales tenidas en cuenta en los modelos de cianobacterias
desarrollados incluyen: dinamica de nutrientes intra o extracelulares (Anderson vy
Lindquist, 1985; Lung y Paerl, 1988; McQuoid y Hobson, 1996; Kieffer et al (2000,b),
Kuznetsov et al, 2008); clorofila (Patterson et al, 1994); regulaciones de flotacion
(Okada y Aiba, 1983; Kromkamp y Walsby, 1990); modelos de movimiento mas
crecimiento (Reynolds 1989; Howard, 1993; Howard et al, 1995; Reynolds e Irish,
1997); radiacién (Easthope y Howard, 1999; Howard y Easthope, 2002; Thompson et al,
2009); temperatura del agua (O’'Neil et al, 1972; Scavia y Park, 1976); modelos
estadisticos (Kieffer et al, 2000 a); temperatura del agua, nutrientes y radiacién
(Montealegre et al, 1994; Havens et al, 2003; Onderka, 2007; Guven y Howard, 2007,
Hense, 2010); aumento del contacto intercelular (Uchida, 2001); y aleloquimicos
(Fistarol et al, 2004). Se observan grandes variaciones interanuales en la abundancia
de las algas verde-azules, pero los factores primarios responsables de dichos cambios
son desconocidos. Ademas de atribuirlos a las condiciones ambientales antes
mencionadas, otros autores mencionan la mezcla y adveccion del cuerpo de agua
(Kudela et al, 2005) y el tamafo de la poblacion inicial (Kremp et al, 2008; He et al,

2008; Li et al, 2009; Hense y Burchard, 2010).
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Los modelos que describen el crecimiento del fitoplancton basados en las
variaciones de luz y temperatura, pueden subclasificarse en dos tipos diferentes; los

modelos tipo ASTER y los de tipo YOYO.

Los modelos tipo ASTER simulan la dinamica de crecimiento tomando una
escala de tiempo estacional (primavera, verano, otofio e invierno). El modelo original
fue calibrado con datos de un largo periodo de tiempo (Thebault y Salemcon, 1993;
Salencom y Thebault, 1996; 1997; Thebault, 2002, 2004). El crecimiento esta
influenciado por las variaciones de la luz y temperatura y la velocidad de crecimiento

disminuye cuando sus valores disminuyen por debajo de sus valores éptimos.

Los modelos tipo YOYO utilizan como escala de tiempo una base generalmente
horaria, por lo cual tienen en cuenta el fendbmeno de migracion vertical (Thebault y
Rabouille, 2003). En algunos de estos modelos se introduce una funciéon de adaptacion

a la radiacion optima (Raps et al, 1983; Paerl et al, 1985; Boumnich et al, 2001).

Desde hace casi tres décadas se cuenta con una nueva herramienta que permite
realizar modelos predictivos: las redes neuronales artificiales (presentadas en el
Capitulo 3 de esta Tesis). Las mismas fueron empleadas con éxito en varios campos
ambientales: para simular la exportacion de nutrientes desde la cuenca de los rios (Clair
y Ehrmann, 1996); pronosticar salinidades (DeSilets et al, 1992) y niveles de ozono
(Comrie, 1997); analizar las caracteristicas funcionales de un ecosistema (Paruelo y

Tomasel, 1997); modelar el crecimiento de algas (Whitehead et al, 1997, Wilson y
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Recknagel, 2001; Jeong et al, 2001; Recknagel et al, 2005, Oh et al, 2007), de

cianobacterias (Maier y Dandy, 1997), Microcystis spp. (Li et al, 2007) y de Anabaena
spp. (Maier et al, 1998); predecir las floraciones algales (Wei et al, 2001); o presentar
una metodologia general aplicable a variables ecolégicas (Maier y Dandy, 2000; Gevrey

et al, 2003; Ozesmi et al, 2006).

4 .- Las cianotoxinas

Las floraciones masivas de las algas verde — azuladas producen muchos efectos

secundarios sobre los sistemas acuaticos (Vela et al, 2007):

e condiciones anoxicas en el hipolimnio debido al consumo de oxigeno por la
respiracion y degradacion por parte de otras bacterias de la materia organica
que sedimenta cuando la floracion desaparece;

e mortandad de organismos que viven cerca del fondo del cuerpo de agua,
debido a las condiciones anodxicas;

e sabor y olor desagradable del agua, debido a la sintesis por parte de las
cianobacterias de compuestos semivolatiles;

e sintesis de cianotoxinas

Estas cianotoxinas poseen propiedades toxicas para muchos organismos,
incluidos los humanos (Figueiredo et al, 2004). Unicamente algunas cepas de

cianobacterias pueden producir toxinas e incluso dentro de la misma especie pueden
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existir cepas productoras y no productoras, estimandose que en promedio, el 50% de
las floraciones de las algas verde — azules en aguas a nivel mundial, son toxicas (Roset

et al, 2001).

Las cianotoxinas se suelen agrupar de acuerdo a los efectos que provocan
(Carmichael, 1992 (a,b); Sivonen, 1990; Codd et al, 1997; Codd, 2000) en:

e dermatotoxinas: entre las cuales se encuentran lynbyatoxina A y

aplysiatoxina, producidas por cianobacterias marinas;

e neurotoxinas: entre ellas, anatoxina-a y homoanatoxina-a, producidas por
Anabaena, Oscillatoria y Microcystis. También se encuentra la saxitoxina,
producida por Anabaena, Aphanizomenon y Planktohtrix.

e hepatotoxinas: de las cuales existen tres familias principales:

0 microcistinas: que es la mas conocida por ser la mayor causante de
envenenamientos de personas y animales y que son producidas por
Microcystis, Anabaena, Planktothrix y Oscillatoria;

0 nodularinas: especialmente producida por Nodularia spumigena,
especialmente en aguas con elevadas concentraciones salinas;

o cilindrospermopsina: producida especialmente por Cylindrospermopsis

y Aphanizomenon.

Los primeros registros de floraciones de cianoficeas que provocaron problemas
de toxicidad datan de 1833 (por Hald) y 1878 (debido a Francis) (ambas citas

pertenecen a Cod et al., 2005). Las referencias a muertes ocasionadas en peces,
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pajaros y animales domésticos debido a la ingestién de aguas conteniendo cianotoxinas
son numerosas (Carmichael, 1992 a; Codd, 1995; Codd et al, 1997; Codd, 2000). Sin
embargo, las citas de enfermedades o muertes de humanos por estas intoxicaciones es
inferior, debido a que muchos sintomas son confundidos como debidos a diferentes
causas Yy soélo son reportados aquellos casos en que el peso de la evidencia es muy
grande. Los efectos adversos producidos sobre la salud humana por contacto o
ingestion de aguas contaminadas con cianotoxinas son numerosos (Bell y Codd, 1994;
Falconer, 1994; Hunter, 1994). Entre ellos se incluyen irritaciones de la piel, respuestas
alérgicas, formacién de ampollas, dolores musculares, gastroenteritis, consolidacién
pulmonar, dafos en higado y rifidn y gran variedad de efectos neurolégicos (Codd,
2000). Estudios a largo plazo realizados en China, sugieren que el consumo de aguas
conteniendo microcistinas aumenta la posibilidad de desarrollar tumores y sufrir cancer
de higado (Yu, 1989, 1995). El hecho mas conocido de efectos mortales producidos
por el consumo de aguas conteniendo microcistinas, fue el producido en Caruaru
(Brasil) en pacientes de hemodialisis. Este hecho enfatizé la posibilidad de aumentar los
riesgos de mortandad en este tipo de pacientes, debido al contenido de microcistinas en

el agua utilizada ( Jochimsen et al, 1998; Pouria et al, 1998).

Dado que nuestro trabajo se desarroll6 sobre las microcistinas, ampliaremos la
informacion sobre las mismas. Bajo condiciones de campo, las microcistinas son
usualmente retenidas en las células de las cianobacterias durante las etapas de
crecimiento y estado estable de las floraciones (Sivonen, 1990; Jones y Orr, 1994;

Rapala et al, 1997). Estas toxinas son eventualmente liberadas a las aguas
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circundantes, en la etapa de senescencia celular (Park et al, 2001; Sivonen y Jones,

1999).

Desde el punto de vista estructural quimico, las microcistinas pueden clasificarse
como heptapéptidos ciclicos, conformadas tanto por aminoacidos proteicos como no
proteicos. Existen mas de 70 variantes de microcistinas, pero todas ellas responden a la
formula general (-D-Ala—L-X-D-MeAsp-L-Z-Adda—D-Glu—Mdha), donde D-Ala indica a
la D-alanina (unida en posicion 1); D-Glu al acido D-glutamico (con unién y en posicion
6); luego tiene tres aminoacidos poco comunes: MeAsp indica al acido D-eritro-B-
metilaspartico (con union y en la posicion 3) ; Mdha la N-metildehidroalanina en posicion
7 y Adda, el acido 3-amino-9-metoxi-2,6,8-trimetil-10-fenildeca-4,6-dienoico en posicion
5. Ademas contiene L-aminoacidos variables en posiciones 2 (X) y 4(Z) (Rivasseau et
al, 1998, Dawson, 1998). Las variaciones mas comunes de la estructura son las que se
producen por sustituciones de L-aminoacidos diferentes en las posiciones X y Z, asi
como por las desmetilaciones en las posiciones 3 y/o 7 (Moreno et al, 2003). Una
misma cepa productora, puede generar mas de una microcistina a la vez. Los
aminoacidos en las posiciones X y Z se indican con un sufijo de dos letras. La mas
comun es la microcistina-LR, con un residuo de leucina en la posicion 2, y una arginina
en la 4 (Vela et al, 2007). Una representacion bidimensional de ésta molécula se
observa en la Figura N° 4.2, realizada mediante el software EPIWINNT ®. Para la
estructura tridimensional existe alguna diferencia entre la deducida a través de datos
espectroscopicos y mediante modelos matematicos. Rudolph-Bohner et al (1994)

propusieron una estructura anular tipo bote compacta, con la cadena Adda encima del
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anillo; mientras que Trogen et al (1996) sugirieron una estructura tipo silla con la

cadena Adda dirigido hacia fuera del ciclo principal. En la Figura N° 4.3, se muestra una

imagen tridimensional. generada mediante el software Molinspiration ®.
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Figura N° 4.2. Molécula de Microcistina-LR (realizada com EPIWINNT ®).
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Figura N° 4.3. Molécula de Microcistina-LR, generada con el software Molinspiration ®.

En la posicion X los L-aminoacidos mas comunes son leucina (L), arginina (R) y
tirosina (Y), aunque también se encotraron microcistinas con homotirosina (Hty),
fenilalanina (F), alanita (A), homofenilalanina (Hph), metionina S-oxido [M(O)],
homoisoleucina (Hil), triptéfano (W) y 1,2,3,4-tetrahidrotirosina [(H4)Y], en esa misma
posicién (Sivonen y Jones, 1999). En la posicion Z el aminoacido mas comun es
arginina (R), mientras que también se encuentra alanita (A), leucina (L), acido
aminoisobutirico (Aba), homoarginina (Har), tirosina (Y), fenialanina (F) y metionina S-

6xido [M(O)].
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Las microcistinas son moléculas relativamente polares, debido a la presencia de
acidos carboxilicos en las posiciones 3 y 6 y ademas por la frecuente presencia de
arginina en las posiciones 2 y 4 y algunas partes hidrofébicas como los residuos Adda o

los sustituyentes hidrofébicos (Spoof et al, 2003).

La microcistina_LR no es capaz de cruzar las membranas celulares y por esa
causa no entra en la mayoria de los tejidos. Después de ser ingerida se transporta al
torrente sanguineo por el transportador de acidos biliares, presente en los hepatocitos y
en las células de la mucosa del intestino delgado (Falconer et al, 1992). Luego se
concentra en el higado al ser captada por los hepatocitos (Vela et al, 2007). La
microcistina-LR es un poderoso inhibidor de las serin — protein — fosfatasas 1y 2A (PP1
y PP2A), ya sea de animales como de plantas superiores (MacKintosh et al, 1990),
aunque la inhibicion de la PP2A es 40 veces superior a la de PP1 (Honkanen et al,

1990)

Lo que aun no esta aclarado es la funcién que cumplen las microcistinas. Se han
considerado como metabolitos secundarios, aunque debido a la estructura compleja
que presentan asi como por su sintesis complicada, llama la atencidn que las
cianobacterias gasten tanta energia en generar elevadas cantidades de un compuesto
que no les reporta beneficio alguno (Young et al, 2005). Una de las principales hipotesis
es que se trata de un mecanismo de defensa contra la ingestion por el zooplancton, sin
embargo existen estudios que demuestran que no existe inhibicion de la ingesta por
parte del zooplancton debido a la presencia de toxinas (Rohrlack et al, 1999). Por otra

parte dado que la habilidad de producir microcistinas es anterior a la aparicion de los
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predadores, resulta poco probable creer que se trate de una defensa contra ellos

(Rantala et al, 2004).

Otra posibilidad que se propuso es que las cianotoxinas actuen como sustancias
alelopaticas, de manera de obtener ventajas frente a otras cianobacterias competidoras
(Kaebernick et al, 2001). Sin embargo Shi et al (1999) demostraron que las protein —

fosfatasas PP1 y PP2 de cianobacterias son resistentes a la microcistina-LR.

Una sugerencia diferente fue realizada por Hesse et al (2001) quienes estiman
que las microcistinas estarian involucradas en los procesos de adaptacion a la luz, dado
que observaron que aquellas cepas que no producian microcistinas poseian un 20%
menos de pigmentos fotosintéticos. Basados en las observaciones de que las
microcistinas forman complejos con cationes divalentes (Humble et al, 1997). Young et
al (2005) sugirieron que las microcistinas estarian implicadas en los procesos de

detoxificacion de metales del interior de las células.

Las microcistinas son muy estables y resistentes a la hidrdlisis y a la oxidacion
quimica aun en condiciones ambientales extremas, tal como elevadas temperaturas
(Metcalf y Codd, 2000) o muy bajos pHs (Harada, 1996). Pese a ello se observa que las
concentraciones de microcistinas medidas en aguas de cuerpos eutroficos es de unos
pocos microgramos por litro, muy por debajo de lo que cabria esperar a partir de
estimaciones teodricas (Tsuji et al, 1996). La aparente escasa correlacion entre densidad
de células de Microcystis y concentracion de microcistinas, llevaron a proponer como

causas de ello a: 1) dilucion; 2) adsorcién por parte de los sedimentos suspendidos o
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sedimentos de fondo; 3) descomposicion térmica en condiciones favorables de pH; 4)
fotdlisis; y 5) degradacion biolégica (Chen et al, 2008). Si bien se demostréo que puede
suceder una eficiente remocién de microcistinas por efecto de la luz, sobre todo en
presencia de sustancias humicas (Welker y Steinberg, 2000), el mecanismo mas
efectivo parece ser la degradacién biologica (Park et al, 2001; Saito et al, 2003; Rapala
et al, 2005; Bourne et al, 1996). Cousins et al (1996), analizando la degradacion de
microcistinas obtuvieron los siguientes resultados: utilizando agua de un embalse, pero
en condiciones de laboratorio, se produjo la degradacién en menos de una semana.
Con agua deionizada, en similares condiciones, la microcistina-LR se mantuvo estable
durante 27 dias, mientras que con agua del embalse esterilizada, 12 dias. Los autores
sacan como conclusién que en aguas naturales, la principal causa de inestabilidad de

las microcistinas se debe a la biodegradacion.

Tsuji et al (2001) encontraron que las microcistinas pueden ser fuertemente
adsorbidas por los sedimentos de lagos, mientras que Morris et al (2000) y Chen et al
(2008) hallaron resultados similares pero sobre todo, en sedimentos con elevados
contenidos de arcillas. Por otra parte, Chen et al (2010) encontraron una rapida
biodegradacion anaerdbica de la microcistina-LR en sedimentos de lagos (degradada
en menos de 5 dias), mientras que Lahti et al (1997) mostraron que el tiempo de
desaparicion de la microcistina-LR disuelta en agua es el doble al correspondiente a la

microcistina_LR sobre material particulado (sedimentos suspendidos y de fondo).

Welker y Steinberg (1999) encontraron que en las aguas naturales las moléculas

de sustancias humicas son excitadas por la luz del sol, aproximadamente 600 veces por
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hora, dando lugar a reacciones fisicas o quimicas secundarias para regresar a su
estado base. Los autores encontraron que las microcistinas pueden ser
fotocataliticamente degradadas por éste mecanismo. De igual manera, Oberholster et al
(2004) demostraron que existe una descomposicion importante de las cianotoxinas
expuestas a la luz solar, en presencia de los pigmentos presentes en las
cianobacterias, con un tiempo de vida medio del orden de los 10 dias. Las microcistinas
LR y RR se degradan con mayor velocidad cuando son expuestas a radiacion UV (238

— 254 nm) (Tsuiji et al, 1995).

Los tilacoides son sacos aplanados que forman parte de la estructura del
cloroplasto y son sitios captadores de luz para las reacciones fotosintéticas (las
membranas de los tilacoides contienen a los pigmentos fotosintéticos). Se demostro
que las microcistinas estan fuertemente asociadas a las membranas tilacoides (Young
et al, 2005) y ademas se conoce que en las cianobacterias las concentraciones de
estas membranas varian con la irradiacion fotonica (Kana y Glibert, 1987). Deblois y
Juneau (2010) encontraron una muy buena correlacion entre las concentraciones de
clorofila a y microcistinas celulares, lo que corrobora el hecho mostrado por Kana y
Gilbert (1987) acerca de que la clorofila a sigue los cambios en el contenido de
tilacoides en las cianobacterias. De todos estos trabajos, puede extraerse como
conclusion una relacion entre la irradiacion fotonica y el contenido de microcistinas

celulares.

5.- Modelos de cianotoxinas
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Los principales modelos de las cianotoxinas se basan en la relacién entre sus
concentraciones y las de los organismos productores. A partir de estudios de
crecimiento de diferentes especies, Orr y Jones (1998) y Jahnichen et al (2001),
encontraron correlaciones entre la produccion de microcistinas y las divisiones
celulares. Posteriormente, se demostré que las concentraciones de microcistinas en las
células alcanzan un minimo conjuntamente con los valores de minimo crecimiento de
las cianobacterias y valores maximos a maximas velocidades de crecimiento (Long et
al, 2001). Contrariamente a ello, Lyck (2004) dedujo a partir de relaciones lineales
observadas, que las concentraciones de microcistinas en las células son invariables en

el tiempo.

Como ejemplo del primer tipo de modelo se encuentra el desarrollado por
Jahniche et al (2008), en el cual la produccion de microcistinas se describe por un
modelo de ecuaciones diferenciales ordinarias, que consiste esencialmente de una
ecuacién para el crecimiento (de tipo logistico) y una segunda ecuacién para la
produccion de microcistinas, dependiente del crecimiento. Un modelo similar fue
propuesto por Belov (1998), aunque el mismo contiene un gran numero de parametros,
muchos de ellos ajustados a partir de experimentos en laboratorio. Un modelo mas
sencillo es el presentado por Graham et al (2004), quienes tomando datos de 800
lagos, utilizaron regresion no lineal para mostrar la existencia de relaciones entre las
concentraciones de microcistinas y los parametros fisicoquimicos de los cuerpos de

agua.
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Finalmente, al igual que para el caso de las cianofitas, se utilizaron las redes
neuronales (conjuntamente con algoritmos evolutivos), para analizar las variaciones de
las concentraciones de microcistinas en un lago hipertrofico poco profundo en Japon,

utilizando parametros fisicos, quimicos y concentraciones de Microcystis.
6.- Modelo de cianoficeas desarrollado y generacién de microcistina-LR

Es necesario destacar una vez mas que los modelos realizados en éste trabajo,
fueron pensados para ser utilizados con fines de prondstico por lo cual, a diferencia de
otros modelos (explicativos), no utilizan datos de una serie extrapolando luego a través
del programa los resultados a tiempos futuros. Por otra parte, el modelo desarrollado es
aplicable a lagos eutroficos e hipereutroficos, en los que no existen limitaciones con el

aporte de nutrientes.

La metodologia utilizada para el caso de la temperatura del aire a esperar para
un determinado dia del afo, se basd en correlacionar los datos historicos de
temperatura media de la region (en éste caso, de la ciudad de Santa Fe), con los
valores de radiacién obtenidos por medio del modelo de radiacion. Las ecuaciones

obtenidas fueron:

Tamd =-5.1340335 +5.419946 */Rs  (4.3)

Tamdn =-5.1340335 +5.419946 *1.2*/Rsn  (4.4)
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Donde Tamd es la temperatura del aire media diaria, Rs la radiacion neta que
llega a la superficie de la tierra, Tamdn la temperatura del aire media diaria con

nubosidad y Rsn la radiacién neta con nubosidad que llega a la superficie terrestre.

Para el caso del desarrollo de cianoficeas, se propone un modelo que, al igual
que la mayoria de los modelos de algas, tienen en cuenta la diferencia entre una
velocidad especifica de crecimiento (G,) y una velocidad especifica de mortandad (D).
Se trata de un modelo intermedio entre los ASTER y YOYO citados. Como los célculos
de temperaturas utilizados son temporalmente discretos (dado que se calculan para una
escala de tiempo diaria), el modelo de desarrollo también es discreto. Es asi que se

propone como modelo de cianoficeas, el siguiente:
N.=N_, At(G, -D,) ws)

donde N; y N1 indican la concentracion de cianobacterias (numero de células por

mililitro), para el dia t y el anterior a él (G, y D, tienen unidades d™).

Para la velocidad de crecimiento especifica se propone una funcion de la
radiacion incidente y la temperatura del aire. El término correspondiente a la radiacion
incidente es una funcién modificada de la propuesta por Vollenweider (1965), quién a su
vez replante6 dos funciones del tipo Smith (1936) y Park et al (1980); mientras que la
correccion por temperatura esta basada en la ecuacién de Arrhenius o van’t Hoff (Bowie

et al, 1985):
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G, =a, uRl__, ! 0= (4.6)

' J@+a, R J(1+a, R}

donde RI es la radiacién incidente (promedio diario, expresado en MJ/m? vy
transformado a radiacion fotosintéticamente activa (PAR), a través del factor 0.47 + 0,01
(Howard y Easthope, 2002), Ta la temperatura del aire, TO una temperatura base ( 20

°C )y los a son parametros del modelo ( ajustados con los datos de campo: a4 = 0,25;

a2 = 0,9 con unidades [ (MJ/m?)™ ], a5 = 1.0 d”", mientras que 6 se define como:

0 =Q4™ (4.7)

siendo Qo la relacién de constantes de velocidad de crecimiento para un incremento de
10°C en la temperatura. Q4o fue estimado con los valores tomados en campo, dando

como resultado Qqg = 1,0991658.

Para la mortalidad especifica se propone una ecuacion no predatoria, funcion
unicamente de la radiacion incidente del tipo de respuesta de saturacién (Bowie et al,
1985), compuesta por dos términos: el primero representa una velocidad de mortalidad
constante, mientras que el segundo aumenta dicha velocidad a partir de un valor umbral

de radiacion:
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donde RS actua como el valor limite de la radiacién absorbida (con un valor de 14,7
MJ/m?) que permite aumentar la velocidad de mortalidad a medida que aumenta la
radiacién absorbida, mientras que los parametros toman los valores o4 = 0.033 d” y
0si RI<RS
s (d7) = (4.9)

0,075 si RI > RS

Teniendo en cuenta los datos de cianoficeas medidos (CYANO, expresados en
numero de células por 100 mililitros) y las concentraciones de microcistina — LR (M-LR,
expresadas en ug/m3) disuelta, mediante analisis de regresion se encontrd entre ellos
una relacién de tipo potencial. Los parametros de dicha relacion, fueron posteriormente
ajustados de manera que el modelo de fugacidad respondiera a los valores observados,

por lo que dicha funcién quedo expresada de la siguiente manera:
M — LR = 3, CYANO"* (4.10)
donde:
B1 = 4,08 (ug M-LR/m?)
B2=0,234
ecuacion que se utilizé para simular la generacion y liberacidn de microcistina disuelta

por las cianofitas, en el cuerpo de agua.

Toda la metodologia expuesta en este capitulo, esta sintetizada como modelo de
cianobacterias y microcistinas utilizando para ello el software MatLab ®, presentada en

los Anexos.
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1.- Introduccion

Cuando un compuesto quimico es liberado en algin compartimiento ambiental,
puede analizarse la posibilidad de riesgo ambiental a partir de las concentraciones que

dicho compuesto alcanza.

En general los estudios se realizan analizando las concentraciones en diferentes
medios y comparando sus valores con niveles guias o valores mandatarios. Los
modelos de contaminantes generalmente ponen énfasis en un compartimiento en
particular (agua, suelo, aire, etc). Sin embargo independiente del medio en que es
liberado, un contaminante sufre el transporte, con velocidades diferentes, hacia los
medios colindantes, por lo que de mayor utilidad a los fines predictivos es utilizar los
“modelos multimedios”. Es dificil especificar el nacimiento de éste tipo de modelos.
Algunos citan el libro de Raquel Carlson (1962) como la piedra fundamental del
comienzo de las preocupaciones por analizar la dispersion, en diferentes medios, de los
contaminantes, mientras que otros especifican a la década de los '70, sefialando la
primera edicion del libro Chemodynamics (Thibodeaux, 1979) y los trabajos de Mackay

como bibliografia base.

Los modelos multimedios han ido ganando terreno en la predileccion de los
investigadores a fin de conocer los niveles de exposicion y el riesgo potencial que
representa un compuesto quimico liberado en un sistema. Existe una gran cantidad de

estos modelos (Cohen y Ryan, 1985; Cohen y Cooter, 2002 a y b; Eschenroeder, 1983;
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Mackay, 2001; Kim et al, 2009; Woodfine et al, 2001; Luo et al, 2007; Prevedouros et al,
2004; Zhang et al, 2003; Gnanapragasam, et al, 2000; Whelam et al, 2000; Gobas et al,
1998; Klasmeier, 2006) que abarcan una variada amplitud espacial y de

compartimientos.

De los modelos multicompartamentales en ésta tesis desarrollaremos uno que
utiliza fugacidades (en lugar de concentraciones), por lo que nos referiremos
exclusivamente a éste tipo de modelos. Los modelos de fugacidades se clasifican en
cuatro niveles de complejidad creciente (Mackay y Paterson, 1981, 1982; Mackay et al,

1983 a, 1983 b, 1996; Mackay, 2001; Paraiba et al, 1999).

Los modelos de fugacidad de nivel I, consideran una cantidad fija del
contaminante en el sistema multicompartamental. Mediante las fugacidades, se calculan
las concentraciones en cada fase suponiendo que el sistema se encuentra en equilibrio

y estado estable.

Los modelos de fugacidad de nivel Il tratan con un sistema en condiciones
similares al anterior (en equilibrio y estado estable) pero ademas, se agregan flujos

(fijos) de entrada y salida al sistema, asi como reacciones dentro del sistema.

Los modelos de fugacidad de nivel Ill, difieren del modelo anterior en que se
supone que el sistema se encuentra en un estado de no equilibrio, es decir que un dado

compuesto puede tener diferentes valores de fugacidades en cada compartimiento.
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Finalmente, los modelos de fugacidad de nivel IV agregan a los modelos de nivel
[l el considerar a los flujos variables en el tiempo es decir, las condiciones son de no

equilibrio y estado no estable.

2.- Transporte entre compartimientos

Los modelos de fugacidad de niveles | y Il son de facil aplicacién pero brindan
escasa informacién predictiva. Mayor beneficio presentan los otros dos tipos de
modelos y dentro de ellos, los de nivel lll son los mas empleados, por el menor grado

de complejidad que representan.

En ambos modelos (niveles Il y IV) se analiza el transporte advectivo de un
compuesto (J), el que puede representarse como el producto de la concentracion de la
sustancia en el medio que lo transporta (agua, aire, etc) por el caudal del medio (G, por
ejplo, en m®d), es decir:

J=GC=GZf=Df (5.1)
si C se expresa en moles/m®y G en m®/d, J estara expresado en moles/d. Las variables
D=GZ (5.2)
se conocen como “parametros de transporte” (Mackay, 2001) y posee unidades de
moles/(Pa d) . Si el proceso de transporte es difusivo, el flujo de transferencia del
compuesto entre dos fases (fase 1 y fase 2), se puede representar por medio del
coeficiente de transferencia de masas para dos resistencias de Whitman, conocida mas

comunmente como la teoria de las dos capas (Luo et al, 2007), segun la cual:
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Ji, =Dy (fl - fz) (5.3)
donde Di, es el parametro de transporte entre los compartimientos 1 y 2, mientras que
las f representan las respectivas fugacidades. En el caso de difusion molecular, la 1ra

ley de Fick puede escribirse:

J:BAQE (5.4)
dy

donde B es el coeficiente de difusién (en m%d), A el &rea transversal a través de la cual
se realiza la difusién (en m?), C la concentracién del compuesto que difunde (en mol/m?)
e y es la distancia en la direccion de la difusion (en m). La ecuacion (5.4) escrita en

términos de diferencias finitas sera:

J=B A& (5.5)
Ay
el cociente
B (5.6)
Ay

tiene dimensiones de velocidad (m/d) y se conoce como “coeficiente de transferencia de
masa”, con lo cual (4.5) puede escribirse:
J=k, AAC (5.7)
De (5.7) puede verse que en forma general puede escribirse:
flujo masico=k, AC (5.8)

flujo masico =k, AZ f (5.9)

De (5.1), (5.5) y (5.9):
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D=k, AZ (5.10)
p-BAZ (5.11)
Ay

El pardmetro de transporte entre dos compartimientos (ecuacién 5.3), equivale a
una “conductancia” entre ambos, que puede escribirse en términos de la conductancia

en cada una de las fases, es decir:

-1
D, = (1 + 1] (5.12)
Dl D2

Reemplazando (5.10) en (5.12), se tiene:

D, ( S j 519

+
kl Al Zl k2 AZ ZZ
donde los valores de k representan los coeficientes de transferencia en cada
compartimiento. Si la transferencia es entre las fases aire — agua, las ecuaciones (5.3)

y (5.13) daran:

-1
J,, = ! + ! (f, - f,) (5.14)
ka Aa Za kW AW ZW
como Aa = AW
1 1\
J = + f —f 5.15
aw AaW (ka Za kW ZWJ ( a W) ( )
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Reemplazando (1.33) y (1.47) en (5.15):

k. k

-1
RT H
JaW=AaW[ + j (f.—f.) (5.16)

Si reescribimos la ecuacion (5.15) en funcion de los coeficientes de difusion del
compuesto en cada fase, donde los & son los espesores de la capa limite en cada fase,

mientras que las B son los respectivos coeficientes de difusion, tendremos:

-1
o o
2 - f,—f 5.17
Baza+BWzWJ (f. - 1) (5.17)

JaW:AaW(

Los coeficientes de transferencia k, y ky se midieron experimentalmente en

tanques y lagos, obteniéndose correlaciones generales (Schwarzenbach, 2003):

k, =10 +0,0462 U " (Sc )™ (5.18)
k, =10"° +0,0034 U * (Sc,, ) *° (5.19)
U”=0,01(61+0,63U,)"° U, (5.20)

donde U" (m/s) es la velocidad de friccién del viento sobre la superficie del agua; Uy es
la velocidad del viento a 10 m de altura y Sc el nimero de Schmidt. Para el agua, Sc,, =

1000y para el aire 0,6 < Sc, < 2,5 (Mackay, 2001).

Comparando las ecuaciones (5.15) y (5.17) se observa que:
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K ——a k, =" (5.21)

donde los coeficientes de difusién (B) pueden escribirse en funcion de la temperatura.

Para el caso del compartimiento agua, se tiene (Paraiba et al, 2002):

. (T)= (410° (¢WOTw) T (5.22)

Hy Ve

donde ¢, es un coeficiente de asociacion del solvente (igual a 2,6 para el agua), m,, es
la masa molar del agua (g/mol), T es la temperatura (K), uy €s la viscosidad del agua

(cP) y v¢ es el volumen molar del compuesto (cm®mol).

Para el aire:

10° T /M
B,(T)= ‘ (5.23)

13 1/3 \2
P (vc + Vv, )
con M¢ = (m¢ + my)/(me.m,), donde m. es la masa molar del compuesto (g/mol), m, es la

masa molar del aire (28,97 g/mol), P (atm) la presién y v, el volumen molar del aire

(20,1 cm*/mol).

Para el caso de la difusion de un compuesto entre la columna de agua y los
sedimentos (sean suspendidos o de fondo), pueden escribirse de igual manera que en

el caso aire — agua:

1 1)
JWS:(kWANZW+kS ASZJ (f, - f,) (5.24)



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

‘]ws = Aws (k + J_ (fw - fs) (525)

Reemplazando (1.49) y (1,55), se tendra:

-1
1 1
J.. = H _— f —f 5.26
WS AWS aw (k ks ps KWSJ ( w S) ( )

w

Al igual que para el caso de los compartimientos agua y aire, puede escribirse

para el caso de los sedimentos:

Kk, =—=° (5.27)

De acuerdo a Wu y Gschwend (1988) el coeficiente de difusion en sedimentos de

fondo, puede escribirse en funcién de la temperatura como:

BS(T):BW(T)(].—?]),: K e (5.28)

donde n es la porosidad del medio, ps la densidad (kg/m®) y K ya fue definido en

(1,56).

3.- Procesos de degradacién o transformacion

El tratamiento mas sencillo para las reacciones de degradacién de un compuesto

en un compartimiento es suponer para dicho proceso una cinética de primer orden, es

decir:
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J,=—-k,VC (5.29)
donde kq es la constante de degradacion de primer orden (1/tiempo) mientras que V es

el volumen del compartimiento y C la concentracién del compuesto en el mismo. Luego:

J,=—k,VZf (5.30)

D, =k, V Z (5.31)

siendo Dy el “parametro de reaccién, degradacién o transformacion”.

Para el caso de cinéticas de diferentes 6rdenes, a fin de simplificar los céalculos
se suponen cinéticas de “pseudo primer orden” (suponiendo constantes los términos no
lineales y englobandolos junto a la constante de degradacion en una pseudo constante

de primer orden).

4.- Sedimentacion y resuspension de sedimentos

La sedimentacién de un compuesto puede analizarse a partir de la velocidad de

caida de las particulas sobre las cuales esta adsorbido el compuesto. Esta velocidad de

caida esta dada por la ecuacion (Kiely, 1996):

Vsed =\/4(105 —,0)9 d (532)

5-10



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

donde ps es la densidad de la particula, p es la densidad del agua, g es la aceleracion
de la gravedad, d el diametro efectivo de la particula y Cp el coeficiente de rozamiento
de la misma. Para flujo laminar, Cp = 24/Re (Re: numero de Reynolds) con lo cual la

velocidad de sedimentacion sera:

2 J—
Vsed = J d M (533)
18 Y7,

donde p es la viscosidad cinematica del agua.

El flujo del compuesto adsorbido en los sedimentos desde la fase acuosa a los
sedimentos de fondo estara dada por:
Jos =Cq Cx A, Ve (5.34)
donde Cs, es la concentracion de sedimentos suspendidos en el agua (g/m°); Ces es la
concentracion del compuesto adsorbido en los sedimentos suspendidos (mol/g) y Asw €S
el &rea de la interfase agua — sedimentos de fondo (que se supone que cumple con Agy

= V\/h, donde h es la profundidad media del cuerpo de agua).

El fenbmeno de resuspensién no es tan facil de representar. A partir de una
velocidad de corte critica sobre los sedimentos de fondo puede provocarse la
resuspension de los mismos. Una forma simplificada de encarar el problema es aceptar
para la velocidad de resuspension el valor medio sugerido por Mackay (2001) para

lagos pequefios (Vresusp = 10 m/afio) y utilizar una ecuacion similar a la (5.34).
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5.- Modelo utilizado

En la Figura N° 5.1 se muestra una simplificacion del sistema acuético de tres
compartimientos que se modeld, consistente en aire, agua y sedimentos de fondo, con
posibilidades de transferencias del xenobiotico a través de las interfaces aire — agua y
agua — sedimentos. En la Figura N° 5.1 se utiliza la notacion mostrada en éste capitulo
(V = volumen del compartimiento; Z = capacidad de fugacidad del xenobiético en dicho
compartimiento y Dj;, = pardmetro de transporte o transferencia entre los

compartimientos 1y 2).

Compartimiento aire (a)

Va Za T D1w Daa ;
Compartimiento agua (w) | i

Vw Zw Dwa TD\i/s Dww 2
Compartimiento sedimentos (s) | l

Vs Zs Dsw

Figura N° 5.1.- Representacion simplificada del sistema acuatico modelado
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La velocidad de variacion de la fugacidad con el tiempo en cada uno de los
compartimientos para nuestro modelo de fugacidad de Nivel 1V, se calcula mediante un

balance de masas descripto mediante la siguiente ecuacién general:

d f;
WZiE%::Ei+ EGM Cei + ED” fi — EDU4'E Gik Zi + ki ViZi| fi
vk v v vk

(5.35)

Aplicando la ecuacion (5.35) a cada uno de los tres compartimientos, da el

siguiente sistema de ecuaciones diferenciales lineales ordinarias:

dfa
VaZa d_f; = Ea + GaCa + Dwafw - [Daw + GaZa + kaVaZa]fa (5’36)

d

at
kw Vi Zw] fi (5.37)
d fs
VS‘ZS d_f; = ES + GSCS + DWSfW - [DSW + GSZW + kSVSZS]fS (5'38)

El sistema representado por las ecuaciones (5.36), (5,37) y (5.38) se escribio en

forma matricial, a fin de confeccionar posteriormente el programa en Matlab ® :

f=W f@t) + I v (5.39)

Donde :

QU Q
Q
SR
N—|

~ -
Il

(5.40)

Q&

,___|
Q

~ o &

[
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fa (©)
f@® = [fw@® (5.41)
fs (®)
1 0 O
I=0 1 0 (5.42)
0 0 1
Eq+ Gg Cq
Va Za
Ey + Gy Cy,
v(t) =" — (5.43)
Es+ GsCs
Vs Zs
= [Daw + GqZg + kqVq Zg) Dy a
VaZa Vo Zg
_ Daw — [Dwa+ Dws+ Gy Zy + ky Viy Zy]
W= Vw Zw Vv Zw
0 Dy s

Vs Zs

(5.44)

El programa desarrollado se presenta en los Anexos.

0

Dsw
Vw Zy
= [Dsw + Gs Zw + ks Vs Zs]

Vs Zs
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1.- Introduccion

Se disefid un programa de muestreo el que se efectud en el lago Pedro Antonio
Francisco Candiotti, un lago urbano situado en la zona céntrica de la ciudad de Santa
Fe sobre el cual ya se habian efectuado estudios previos (Kieffer, 2000) y donde se
habia detectado la floracién de las cianofitas como un problema grave. El lago esta
enclavado en el Parque del Sur, el cual forma parte del circuito turistico obligado dado
que se encuentra dentro del casco fundacional (donde se destacan edificios aislados de
distintas épocas de construccién: Templo y Convento de San Francisco, Museo
Etnografico, Museo Histérico Provincial, Casa de Gobierno) vy sitio profusamente
utilizado como lugar de esparcimiento por la ciudadania santafesina. Los problemas
ambientales del lago comienzan a registrarse a partir de 1975, lo que da lugar a que en
1985 fuera clausurado como balneario (como consecuencia del desarrollo masivo de
algas y a los elevados contenidos en bacterias) por el perjuicio que podria tener para la

salud de los banistas.

Este lago es en realidad un cuerpo de agua somero (profundidad maxima, 5,25
m) con una longitud maxima (NE-SO) de 800 m y una superficie de aproximadamente
11 Ha. y cuya ubicacién puede observarse en la Figura N° 6.1 y su batimetria en la
Figura N° 6.2 (para realizarla se utilizé una sonda ecografica Raytheon con registro

continuo y un posicionador satelital Garmin).
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Los muestreos se efectuaron en la época de mayor desarrollo de algas verde-
azules, entre el 14/08/2008 y el 20/12/2008, realizandose en total 35 campafas. En
cada muestreo se tomaron datos en campo y se extrajeron muestras de agua
subsuperficiales, para luego ser analizadas en laboratorio. Se mantuvieron dos puntos
de muestreo, uno situado en la zona sur del lago, cercano a la boca de extraccion de

aguas por bombeo y otro en la parte norte.

Las mediciones efectuadas “in situ” fueron: temperatura del aire (mediante
termometro de mercurio), profundidad del disco de Secchi (diametro 30 cm), y
conductividad, temperatura del agua, oxigeno disuelto, pH y turbiedad utilizando un
equipo multiparamétrico HORIBA U-10. Ademas se extrajeron muestras (mediante una
botella de Rutner del tipo horizontal) para ser analizadas en el laboratorio y otras para
ser enviadas al INALI (CONICET — UNL) para la determinacion cuali — cuantitativa de la

composicion del fitoplancton.

En los laboratorios del Grupo de Quimica Ambiental del INTEC (CONICET
— UNL), se determinaron las concentraciones de microcistina — LR (en sus formas
disuelta y retenida) y nodularina (disuelta y retenida). Para ello se efectu6 la extraccion
de las toxinas retenidas por maceracion con metanol (cuantificando el seston por
pesada); mientras que para microcistina-LR y nodularina libres, la extraccion se realizo
en fase sdélida con cartuchos de C18 eluyendo con metanol acidificado con acido
trifluoroacético. Se concentré en rotavapor y se analizé por HPLC (fase movil

acetonitrilo y agua acidificada con trifluoroacético, temperatura de columna 40°C,
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columna Symmetry C18). Los limites de deteccion y cuantificacion se presentan en la

Tabla N° 6.1.

El Piquete
\11 O
= 5
g 3
- 5
b 2
e i
"" E:
T
i
i Santa Fe
__Ei,': Amoyo Seco 7 :f‘!@
S | ¥
i Wuelta del
. Paraguayo

AltoMerde

Figura N° 6.1.- Ubicacion del lago Pedro Antonio Francisco Candiotti
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Figura N° 6.2.- Barimetria y superficie del fondo del lago del Parque del Sur.
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Disuelta |Microcystina-LR LD =0,15 ug/L LC =0,5 ug/L
Nodularina: LD =0,3 ug/L LC =0,9 ug/L

Retenida | Microcystina-LR: LD =6 pg/g LC = 16 ug/g
Nodularina: LD =13 ug/g LC =33 ug/g

Seston LD = 0,005 mg/L LC =0,015 mg/L

Tabla N° 6.1.- Limites de deteccion y cuantificacion de toxinas de algas y seston.

Las otras determinaciones efectuadas fueron: color, clorofila “a”, féosforo de
ortofosfatos, fosforo total, nitratos, nitritos, amonio y nitrégeno total, de acuerdo a las
técnicas analiticas consignadas en el “Standard Methods for the Examination of Water

and Wastewater” (APHA, AWWA, WEF, 1992).

Para conocer la composicion de la comunidad fitoplanctonica del lago del Parque
General Belgrano como asi también las densidades de cada taxa, en los laboratorios
del INALI (CONICET — UNL) se realizaron los recuentos con microscopio invertido,
previa sedimentacion de 2-3 ml de las muestras en camaras desmontables (Utermohl
1958). Transcurridas 24 horas se contaron los organismos en la forma en que se
presentaron en la naturaleza (células aisladas, cenobios, colonias o filamentos),
expresandose su densidad en algas por mililitro (ind./ml), correspondientes a los

distintos grupos taxonémicos y al fitoplancton total.



NORTE

Fecha Tgir?g). Presion -;Zrzg' oH Cond | Turb | Color | Clorof Zﬂlg rxgn I\L?SD r':'g%?] Seston toTaI PO* | Ntotal | NO® NH*
(°C) HPa (°C) (mS/cm) | (NTU) | (UC) |(mg/m®) ugll) | (ug/g) | (ug/L) | (ug/a) (mg/L) (ug/L) (ug/L) | (mgNI/L) | (mg/L) | (mgN/L)
14/08 21 1006.7 13.2 7.65 5.73 18 38.7 42.61 <0,15 ND ND ND 32 168 6 <3 <2 <0,3
16/08 8.3 1031.9 13.2 8.2 5.70 16.5 32.7 37.72 ND ND ND ND 22 148 * <3 <2 <0,3
21/08 9 1025 11.7 7.7 5.89 15.2 32.1 38.9 ND ND ND ND 15 117 6 <3 <2 <0,3
23/08 9 1013.1 13.3 8.3 5.64 16.4 35.9 39.64 0.21 ND ND ND 17 * 10 <3 <2 <0,1
28/08 13 1024.9 12.9 8.2 5.48 13.8 32.1 39.39 0.72 14.8 ND ND 17 188 <6 <3 <2 <0,1
30/08 15 1031.3 13.4 8.3 5.35 20.4 33.7 52.27 0.24 9.18 ND ND 37 269 <6 <3 <2 <0,1
04/09 21 1011.8 16.9 8 5.13 19.9 315 | 189.82 0.71 | 20.59 ND ND 88 1020 13 6.6 <2 1.7
06/09 11 1020.6 17.7 8 5.02 28.7 34.1 63.35 0.42 10.3 ND ND 48 344 20 <3 <2 0.8
11/09 24 1015.8 19.8 8.12 4.68 33.2 47.4 40.68 0.53 13.47 ND ND 42 248 42 <3 <2 0.5
13/09 20.5 1014.2 19.5 8 4,72 227.4 | 43.8 31.97 1.06 14.29 ND ND 32 209 42 <3 <2 0.4
18/09 19 1015.8 16.6 7.9 3.86 68.8 87.8 47.53 0.38 <8 <0,2 <10 111 356 71 3.2 <2 0.5
25/09 11 1031.2 15 8.1 4.60 21.8 50.6 46.9 0.31 ND 0.32 <10 29 252 <6 <1 <2 0.4
27/09 * 1021.7 16.3 7.8 4.30 67.8 350 971.47 0.5 <8 0.45 ND 118 2307 | 1114 31 <2 2.0
02/10 20.5 1017.4 20.5 7.9 4,92 48.1 87.1 28.55 0.41 <8 ND ND 89 328 120 3 <2 0.9
04/10 20 1011.8 21.3 8.3 5.00 33.7 44.3 75.83 0.25 10.55 ND ND 23 222 74 <3 <2 0.8
12/10 11 1016.3 17.7 8.3 4.57 27.8 38.3 33.76 0.22 <8 ND ND 54 410 104 <3 <2 <0,3
16/10 24 1020.3 22.4 8.3 4.63 18.7 31 21.74 0.32 8.69 ND ND 29 349 83 <3 <2 <0,3
18/10 25 1018 23.5 8.4 5.73 15.2 29.3 26.19 0.24 <8 ND ND 24 140 8 <1 <2 <0,3
22/10 25 1020.2 23.1 8.6 5.27 17.6 31.4 105.85 1.16 12.21 | 0.63 ND 38 271 114 <3 <2 <0,3
24/10 26 1018.7 22.7 8.1 5.81 35.8 50.4 172.12 0.26 17.94 | 0.72 ND 55 366 154 4.8 <2 <0,3
30/10 26 1013.1 24.6 8.6 5.52 29.2 39.2 33.11 0.17 8.62 ND <10 30 364 114 <3 <2 0.4
01/11 25 1014.3 23.3 8.2 4.52 13.1 24.4 14.73 0.17 ND ND ND 12 159 65 <3 <6 <0,1
06/11 25 1018.3 22.7 7.7 5.67 15.8 27 19.8 0.19 13.17 ND ND 18 190 64 <3 <2 1.0
08/11 24 1010.4 23.8 8.4 5.62 23.8 27.5 19.33 0.25 <8 <0,2 ND 32 224 76 <3 <2 0.9
13/11 21.5 1012.8 20.6 7.3 5.37 21.1 31.5 221.31 0.18 9.41 ND ND 21 314 102 <3 <2 0.9
16/11 17 1016.5 20.2 7.8 5.50 23.7 49.3 199.15 0.15 <8 ND ND 61 359 76 <3 <2 0.8
20/11 32 1017.7 27.1 8.7 5.30 68.4 103 188.3 ND 8 0.38 ND 82 325 56 5.3 <2 0.9
22/11 29 1014.1 25.1 8.4 5.23 33 39.3 89.32 <0,15 <8 ND <10 72 710 50 4.2 <2 1.4
27/11 25 1015.6 24.1 8.6 5.00 21.7 28.9 41.71 0.29 ND <0,2 ND 41 221 11 <3 <2 0.5




29/11 | 29 | 10154 | 256 | 85 504 | 316 | 447 | 4925 | 028 | ND | 0.67 | ND 29 180 | <6 <3 <2 | <03
05/12 | 19.3 | 10182 | 242 | 8.4 4.43 22.1 | 37.8 | 40.93 | 018 | ND | <0,2 | ND 37 200 | 156 <3 7 <0,
07/12 * 10116 | 245 | 86 4.53 165 | 295 | 22.04 | <0,15| ND | <02 | ND 45 159 | 128 <3 <6 | <01
1112 | 19 | 10205 | 24 8.4 5.01 24.6 | 328 | 66.63 | <0,15| ND | <0,2 | ND 27 317 | 203 <3 <2 | <01
18/12 | 235 | 1017 | 245 | 85 424 | 621 | 56.2 | 7669 |<015| ND | <02 | ND 47 250 | 43 <3 <2 | <01
20/12 | 27 | 1013.1 | 272 | 85 5.09 26 36 446 | <0,15| ND | ND ND 42 308 | 102 <3 <2 | <01
* . analisis no realizado
N.D.: no detectado
Tabla N° 6.2.- Datos de campo y laboratorio (Grupo Quimica Ambiental — INTEC [CONICET — UNL]) del punto de
muestreo ubicado al norte del lago.
SUR
Fecha Tgirpg). Presion Taegnag oH Cond Turb | Color | Clorof Zﬂ.g rgﬂtgn '\(Ij?sD r'\é%?] Seston tolzal PO4 | N total NO3 NH4
HPa mS/cm) | (NTU ucC mg/m3 /L ug/L) | (mgN/L) | (mg/L) | (mgN/L
(C) °C) ( Y| (NTU) | (UC) | (mg/im3) |\ on 3| (uglg) |wai)| warg) | @O | gy |®9/L) | (MGNL)| (mgiL) | (mgh/L)
14/08 | 21 | 1006.7 | 157 | 7.6 | 5.14 21 | 383 | 5532 | ND ND ND ND 35 190 6 <1 <2 0.4
16/08 | 83 |1031.9 | 14 | 78 | 509 | 128 | 30.6 | 6553 | ND ND ND ND 16 169 * <3 <2 <03
<
21/08 | 9 1025 | 112 | 7.7 | 592 | 208 | 414 | 5295 | 0,15 ND | <02]| ND 39 407 | <6 <3 <2 <03
23/08 | 9 |10131 | 135 | 81 | 554 | 20.1 | 389 | 49.87 | ND ND ND ND 29 118 | <6 <3 <2 <01
28/08 | 13 | 10249 | 131 | 83 | 530 | 169 | 347 | 39.4 0.6 137 | <02 | ND 24 217 | <6 <3 <2 <01
30/08 | 15 | 10313 | 135 | 82 | 535 | 135 | 27.6 | 39.08 | 0.81 | 50.1 ND ND 16 195 | <6 <3 <2 <01
04/09 | 21 | 10118 | 18 | 82 | 520 | 156 | 28.1 | 3594 | 0.74 | 1528 | ND ND 20 155 | 18 <3 <2 0.4
06/09 | 11 | 10206 | 173 | 79 | 512 | 284 | 348 | 46.32 | 0.78 | 28.07 | ND ND 22 220 | 21 <3 <2 0.7
11/09 | 24 | 10158 | 196 | 82 | 425 | 314 | 633 | 2427 | 076 | 107 | 052 | <10 27 398 | 239 31 <6 1.0
13/09 | 20.5 | 1014.2 | 20.2 | 7.9 | 4.00 | 337 | 642 | 52.83 | 051 | 11.84 | ND ND 38 286 | 46 <3 <2 0.5
18/09 | 19 | 10158 | 17.2 | 7.7 | 4.63 21 | 325 | 68.06 | 031 | 145 | 024 | <10 23 264 | 158 <3 <2 0.4
25/09 | 11 | 10312 | 146 | 81 | 460 | 246 | 51.6 | 4825 | 027 | 10.73 | 0.25 | <10 20 238 | <6 <3 <2 <03




27/09 | * 1021.7 | 17.1 | 8 4.60 35 | 726 | 10365 | 0.39 | 11.77 | 0.25 | <10 78 368 | <6 3.3 <2 <0,3
02/10 | 21.5 | 1017.4 | 20.6 | 8.2 4.69 31.1 | 57.1 | 4456 | 0.75 <8 ND ND 25 199 | 80 <3 <2 0.7
04/10 | 20 | 1011.8 | 21.2 | 8.4 5.00 425 | 524 | 9577 | 0.29 | 8.38 ND ND 25 277 | 68 35 <2 0.6
12/10 | 11 | 1016.3 | 185 | 8.1 5.15 14.4 | 29 2025 | ND | 14.86 | ND ND 19 285 | 82 <3 <2 <0,3
16/10 | 24 | 1020.3 | 20.7 | 8.2 5.00 24 | 284 | 2385 | 0.17 <8 <02 | ND 49 304 | 46 <3 <2 <0,1
18/10 | 25 1018 | 23.4 | 8.4 4.98 18 | 361 | 376 | 021 | 12.37 | ND ND 21 181 | 24 <1 <2 <0,1
22/10 | 25 | 1020.2 | 25.2 | 8.7 5.30 219 | 393 | 34.44 | 0.22 <8 ND ND 41 233 | 17 <3 <2 <0,1
24/10 | 26 | 1018.7 | 24.4 | 8.6 5.33 232 | 401 | 37.83 | ND <8 ND ND 30 138 | 13 <3 <2 <0,1
30/10 | 26 | 1013.1 | 254 | 8.7 5.53 17.6 | 305 | 20.15 | 0.16 ND ND ND 28 189 | 35 <3 <2 0.7
01/11 | 24 | 10143 | 233 | 8.2 5.66 18.4 | 27.9 | 2163 | 0.18 ND ND ND 18 170 | 26 <3 <2 <0,1
06/11 | 25 | 10183 | 22.2 | 7.3 5.07 14.4 | 33 21.6 02 | 2508 | ND ND 11 185 | 44 <1 <2 1.0
08/11 | 24 | 10104 | 238 | 8.2 5.00 12.8 | 23.4 | 1593 | 0.25 ND <02 | ND 15 132 | 17 <3 <2 0.6
13/11 | 215 | 1012.8 | 202 | 7.2 5.16 23.7 | 32.4 | 129.28 | 0.23 <8 ND ND 27 231 | 73 <1 <2 <0,1
<
16/11 | 17 | 10165 | 20.7 | 7.5 5.54 328 | 483 | 1979 | 0,15 <8 ND ND 78 312 | 114 <3 <2 0.6
<
20/11 | 32 | 1017.7 | 29.2 | 8.7 5.24 297 | 51.9 | 39.71 | 0,15 ND 0.21 ND 19 290 | 80 <3 <2 0.9
22/11 | 29 | 1014.1 | 27.4 | 85 5.30 19.4 | 31.6 | 3964 | ND | 10.03 | 0.33 ND 14 204 | 177 <3 <2 0.9
27/11| 25 | 10156 | 244 | 85 4.70 18.6 | 28.6 | 40.35 | 0.15 ND <02 | ND 35 257 | 18 <3 <2 0.7
20/11 | 29 | 10154 | 276 | 8.6 4.85 27.2 | 36.4 | 42.98 | 0.37 ND 0.61 ND 28 136 | <6 <3 <2 <0,3
<
05/12 | 19.3 | 1018.2 | 24.1 | 8.3 4.62 15 | 28.7 293 | 0,15 ND ND ND 14 198 | 162 <3 <6 <0,1
07/12 | * 10116 | 25 | 85 4.78 141 | 26.3 - 0.19 ND ND ND 14 164 | 130 <3 10 <0,1
11/12 | 19 | 10205 | 24.1 | 85 5.02 18.2 | 32.7 | 27.48 | 017 ND <02 | ND 19 157 56 <3 <2 <01
18/12 | 235 | 1017 | 258 | 85 5.12 322 | 522 | 5152 | 0.22 ND ND ND 35 300 | 75 <3 <2 <01
20112 | 27 | 10131 | 27.3 | 8.4 5.04 185 | 30.7 | 2361 | ND ND ND ND 19 168 | 92 <3 <2 <01

* - analisis no realizado

N.D.: no detectado

Tabla N° 6.3.- Datos de campo y laboratorio (Grupo Quimica Ambiental — INTEC [CONICET — UNL]) del punto de
muestreo ubicado al sur del lago.
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2.- Datos complementarios

2.1.- Caudales de ingreso y egreso

A fin de implementar el modelo de fugacidad, para valorar los cambios de
concentracion de microcistina-LR, es necesario contar con los valores de caudales y

velocidades del agua que ingresan y egresan del lago.

El lago es alimentado por medio de agua que proviene de 7 perforaciones (seis
de ellas conectadas permanentemente) y del vertedero del cerramiento utilizado como
balneario (ubicado en la zona sur del lago) y que también es alimentado por agua de
perforaciones. Las perforaciones se ubican en torno del lago, del lado del riacho Santa Fe
para tener mayor posibilidad de disponer de aguas de menor contenido salino, mejor
rendimiento de las perforaciones por la mayor permeabilidad de los suelos y menor
posibilidad de contaminaciébn por la lejania del area urbana. La distancia entre
perforaciones es superior a 150 mts. para minimizar la interferencia entre las mismas. El
sistema de extraccién de aguas se realiza por medio de bombas que vuelcan las aguas
en el riacho Santa Fe. Estas bombas son moviles (dado que pueden efectuar otras
funciones, tales como limpieza del fondo o recirculacion de aguas andxicas) Yy
generalmente se utiliza una de ellas, la ubicada en la zona sur-este del lago en una

posicioén fija cercana a la costa.

A fin de obtener las condiciones de funcionamiento del sistema, se utilizé un
modelo para simular la hidrodindmica del lago, suponiendo el funcionamiento de las

seis bombas conjuntamente con el vertedero, asi como el de la bomba de extraccion
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mencionada. El software utilizado pertenece a la empresa COMPASS Ingenieria y
Sistemas y cuenta con una unidad de pre y post-proceso (GID) y una unidad de célculo
(TDYN). Se utilizo el GID version 8.0.2 USB (International Center for Numerical Methods
in Engineering - http://gid. cimne.com), un sistema grafico interactivo utilizado para el
pre y post-proceso de datos relacionados con simulaciones numéricas. Para el pre-
proceso, el sistema trabaja como un CAD (Computer Aided Design), aunque con la
diferencia de que jerarquiza los componentes. Esto hace que al modificar un grafico, no
se pueda actuar directamente sobre cada uno de los componentes, sino que deben

desactivarse primero las jerarquias superiores a las del elemento a cambiar.

Los materiales, condiciones y parametros se definen sobre la geometria, sin
haber definido previamente la malla, aunque cada vez que se realizan cambios en
alguno de ellos, es necesario regenerar la malla. Tanto los materiales, como las
condiciones y parametros pueden ser visualizados en forma diferenciada, lo que

permite la verificacion del planteo del problema.

Para el post-proceso, el programa toma los resultados del médulo utilizado para
la resolucion del problema (guardado en un archivo), asi como de la malla (también
almacenados), con los cuales puede mostrar varios tipos de presentaciones diferentes,

las que dependen del analisis realizado.

En la resolucion se utilizé el programa TDYN 2D version 10.3.2b (COMPASS
Ingenieria y Sistemas SA — info@compassis.com) el que permite la simulacién dindmica

de fluidos, utilizando para ello las ecuaciones de Navier — Stokes para liquidos
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incompresibles o escasamente compresibles, utilizando un método de elementos finitos

estabilizado.

El programa incluye cuatro moédulos que permiten resolver la transferencia de
calor en liquidos y solidos (modulo HEATRANS); flujo laminar y turbulento (modulo
RANSOL); adveccion de especies quimicas (modulo ADVECT) y problemas de
superficie libre (mdédulo NAVAL). En nuestro caso, utilizamos uUnicamente el modulo
RANSOL. En la Figura N° 6.3 se presenta la malla utilizada la que consistié de 6337

nodos y 12171 elementos triangulares.

Bomba N°1

Bomba N°2

Bomba N°3

Bomba N°4

Vertedero

Bomba N°5 - Bomba de extraccion

Figura N° 6.3.- Malla utilizada y ubicacién de las entradas y salida de agua.
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En las Figuras N° 6.4 a 6.6, se muestran graficos de la calidad de la malla
mediante la presentacion de gréficos acumulados de angulos minimos y maximos de

los elementos triangulares y del indice de calidad de forma de la malla.

Figura N° 6.4.- Calidad de la malla. == 2

Ttiangle IUnear}
NumElems
12171

Gréfico acumulado de los angulos

10432

minimos de los elementos

8633
triangulares utilizados.
B985
5216 _,’

3478

1739

gDB 26.5 321 377 43.2 488 E4.4 B0
Angle: From ‘ZD 9 Degrees TD‘ &0 Degrees
Mum divisiars: 100 Distribution: [Accumulated -
Quality criteria: [Minimum angle " Send To Layer
=

Close
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Figura N° 6.5.- Calidad de la

malla. Gréfico acumulado
de los &ngulos maximos
de los elementos triangulares

utilizados

fid Meximum angle ™

Grafico acumulado del indice de

calidad de forma de la malla.

K

tribution: [Accurmulated -

riteria: |Shape quality B3
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A fin de calibrar el modelo, se realizé una campafia donde se midieron
velocidades mediante un molinete SIAP digital 15328 y se ubicaron los puntos de
muestreo utilizando posicionador satelital (GPS) GARMIN. En el momento del muestreo
ademas de la bomba de extraccion sélo se encontraban funcionando la bomba N° 1y el

vertedero, por lo que la calibracion se efectué con ambos ingresos.

En la Figura N° 6.7 se muestra las salidas para dicha calibracion, mediante un
grafico vectorial (donde los médulos son proporcionales a las velocidades) y un grafico

de contorno (donde las velocidades son representadas mediante diferentes colores).

Velocidad (m/s)
— 0.088292
— 0.078482
— 0.068672
0.058861
0.049051
0.039241
0.028431
— 0.01962
— 0.0088102
—0

B, 3y
i '-\‘ry
step 80000 *
Disolav Vectors of IVI factor 1027.4. n.....,) 80000

Contour Fill of Velocity (mfs), [V]. E

Velocidad (m/s)

0.088292
ID,DTEMSZ
0.068672

- 0.058861

- 0.049051

- 0.039241

- 0.029431
0.01962

ln,nngamz

1]

Figura N° 6.7.- Salidas de calibracién del modelo TDYN, del lago del Parque del Sur

(tiempo de simulacion 80000 segundos)
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Para las corridas se simularon tiempos de 2,3 dias (200000 segundos) en pasos
de 4 segundos, presentandose las salidas graficamente cada 1000 segundos, en forma
de vectores (proporcionales al médulo de la velocidad) y como gradaciones de colores.
En los gréficos siguientes se presentan algunos de estos resultados. En éste caso, se
supuso el funcionamiento de las seis bombas conjuntamente con el vertedero, asi como

el de la bomba de extraccion.

Figura N°6. 8.- Detalle del gréfico de salida
(contorno de colores proporcionales a las
Velocidades).

Tiempo de simulacion: 2000 seg

Velocidad (mfs)
0.095108
l0,08454
0.073973
- 0.063405
- 0.052838
- 0.04227
- 0.031703
0.021135
0.010568

0

2 x step 2000
Contour Fill of Velocity (m/s), [V]. ﬁ
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Figura N°6. 9.- Detalle del gréfico de salida
(vectores velocidad con colores indicando ?
el modulo). _

Tiempo de simulacion: 2000 seg

Velocidad (m/s)

— 0.095108

— 0.08454

— 0.073973
0.063405
0.052838
0.04227
0.031703

— 0.021135

— 0.010568

| -
y Tt B ',“// —0
i S
_— 2 step 2000
Display Vectors of |V| factor 618.33 ( HRo ' 100). @

Figura N° 6.10.- Detalle del grafico de salida
(contorno de colores proporcionales a las
Velocidades).

Tiempo de simulacién: 4000 seg

Velocidad (m/s)

0.098705
l 0.087738
: 0.07677

- 0.065803

- 0.054836
- 0.043869
- 0.032902

0.021934
0.010967
0

2 x step 4000
Contour Fill of Velocity (m/s), |V]. @
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| oy

Figura N° 6.11.- Detalle del grafico de salida
(vectores velocidad con colores indicando
el modulo). e

Tiempo de simulacion: 4000 seg

Velocidad (m/s)
— 0.098705
— 0.087738
— 0.076771

0.065803
0.054836
0.043369
0.032802

—0.021934
— 0.010967
—0

step 4000
Display Vectors of |V| factor 618.33 ( HRo 100). &

Figura N° 6.12.- Detalle del grafico de salida
(vectores velocidad con colores indicando
el modulo).

Tiempo de simulacién: 100000 seg

Velocidad (m/s)
0.11142
IU.UBBU42
0.086661
- 0.074281
- 0.061901
- 0.049521
- 0.037141
B 0.02476
0.01238

0

step 10000
Contour Fill of Velocity (m/s), [V]. @

6-18



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

Figura N° 6.13.- Detalle del grafico de salida
(vectores velocidad con colores indicando
el modulo).

Tiempo de simulacién: 100000 seg

Velocidad (m/s)

— 0.14408

— 0.12807

— 0.11207
0.096056

0.080047
0.064037
0.048028
— 0.032019
— 0.016009

(= : =
Nt : SR el f
\ivp Rt =
SN
R =i
step 1e+5
Display Vectors of |V| factor 534 4. e

Figura N° 6.14.- Detalle del grafico de salida

(vectores velocidad con colores indicando
el modulo).

Tiempo de simulacién: 120000 seg

Velocidad (m/s)

0.11768
l0,104ﬁ
0.091527
-0.078451
- 0.065376
- 0.052301
- 0.039226

0.02615
0.013075
0

—x step 12000

Contour Fill of Velocity (m/s), [V]. ﬁ
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Figura N° 6.15.- Detalle del grafico de salida
(vectores velocidad con colores indicando
el modulo).

Tiempo de simulacién: 120000 seg

Velocidad (m/s)
— 0.13156
— 0.11695
— 0.10233

0.087709

0.073001

0.058473

0.043855
— 0.029236
— 0.014618
Zo

- step 1.2e+45

Display Vectors of |V] factor 534.4. w ﬁ

Figura N° 6.16.- Detalle del grafico de salida
(vectores velocidad con colores indicando
el modulo).

Tiempo de simulacién: 160000 seg

Velocidad (m/s)
0.15957
l0,14184
0.12411
- 0.10638
- 0.088648
- 0.070919
- 0.053189
0.035459
0.01773

0

= ox step 1.6e+5
Contour Fill of Velocity (m/s), |V]. ﬁ
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Figura N° 6.17.- Detalle del grafico de salida
(vectores velocidad con colores indicando
el modulo).

Tiempo de simulacién: 160000 seg

Velocidad (m/s)
— 0.15957
— 0.14184
— 0.12411

0.10638

0.088648

0.070919

0.053189
— 0.035459
— 0.01773
—0

— X step 1.6e+5 4
Display Vectors of |V| factor 534 4. e

Figura N° 6.18.- Detalle del grafico de salida
(vectores velocidad con colores indicando
el modulo).

Tiempo de simulacién: 200000 seg

Velocidad (m/s)

0.16974
IO 15088
: 0.13202

-0.11316
- 0.0943

 0.07544
- 0.05658

0.03772
0.01886

0

= ox step 2e+5
Contour Fill of Velocity (m/s), [V|. &
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Figura N° 6.19.- Detalle del grafico de salida
(vectores velocidad con colores indicando
el modulo).

Tiempo de simulacién: 200000 seg

Velocidad (m/s)
— 0.16974
— 0.15088
— 0.13202
0.11316
0.0943
— 0.07544
0.05658
— 0.03772
— 0.01886

\ S, f
T e )
¥ IR ANl -0
A T
£ step 2e+5 ¥
Display Vectors of |V] factor 534.4. ﬁ
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2.2.- Estabilidad térmica

Tal como se plante6 en el Capitulo 3, previo a la implementacion del modelo fue
necesario verificar la posible existencia de una termoclina/quimioclina estable.
Utilizando la metodologia alli sefialada se calcularon los valores de la energia
potencial, estabilidad, energia cinética entregada por el viento y la frecuencia de Brunt -
Vaisala. Durante el muestreo realizado para ésta Tesis no se observé la existencia de
termoclina estable, aunque si existian antecedentes para el mismo cuerpo de agua
(Kieffer, 2000, Figura N° 6.20). Es por ello que se tomé la mayor diferencia de
temperatura entre hipolimnio y epilimnio citada (1 °C/m) y con ella se calculé la mayor

energia potencial probable para el lago.
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27 L5
G 26 h ¢ A 3 AN A
°° 25 \ /_\ / 2 (%)
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- 22 ‘ r
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Fechas
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Figura N°6.20.- Temperaturas de superficie y fondo y diferencias entre ambas para el

lago P.A. F. Candiotti (tomado de Kieffer, 2000).
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En el grafico N° 6.21 se presentan los resultados obtenidos del célculo de
estabilidad y energia cinética entregada por el viento, mientras que la Figura N° 6.22 es
una ampliacion de la anterior, referida al mes de diciembre. Como puede observarse en
la primera de ellas, pese a haberse tomado el mayor gradiente térmico observado y
utilizarse el mismo para todo el afo, no se observa la formacion de una termoclina
estable aunque, como puede notarse en el detalle de la Figura N° 6.22 (lineas
remarcadas en azul), con una leve diferencia (en menos) de la accion del viento,
podrian llegar a darse periodos de alrededor de dos semanas en los que se mantuviera

la termoclina.

30

25 111
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20
AT AL
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0 50 100 150 200 250 300 350 400

= Estabilidad (J/m2)

Energ. cinet. viento (J/m2)

Figura N° 6.21.- Valores maximos probables de estabilidad y de energia cinética

entregada por el viento.
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Figura N° 6.22.- Detalle para el mes de diciembre de los valores maximos probables de

estabilidad y de energia cinética entregada por el viento.

En la Figura N° 6.23 se presenta la frecuencia de Brunt — Vaisala, donde se
muestra al lago actuando como un oscilador, en caso de observarse la diferencia
térmica utilizada. Si no existe diferencia de densidad en profundidad el valor de N es
nulo, indicando que no existirdn oscilaciones en profundidad, sino mezcla completa. Por
el contrario, a mayor diferencia de densidades entre superficie y fondo, aumentara el
valor de la estabilidad (S) aumentado la resistencia a la mezcla y por lo tanto las capas
a lo sumo oscilaran con una frecuencia N. Estas oscilaciones, reflejaran la posibilidad

del viento de actuar como agente de mezcla de las aguas del lago. Como puede verse
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en la Figura N° 6.23, los valores de N “copian” el trazado de los valores de estabilidad,

presentando las mayores frecuencias en los meses mas calidos.
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Figura N°6. 23.- Frecuencia maxima de Brunt — Vaisala, para toda la columna de agua.

Los resultados anteriores muestran que en el cuerpo de agua, de acuerdo a las
condiciones meteoroldgicas que se observen, podra encontrarse la existencia de una
termoclina de corta existencia temporal. El funcionamiento de las bombas en ese caso,
suministrando entre uno y dos 6rdenes de magnitud mas de energia que la aportada
por el viento permite romper dicha estratificacion y justificar el uso de un modelo de

fugacidad monocapa para analizar la calidad del agua.
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1.- Introduccion

En este capitulo se presentan los resultados de la aplicacién de los modelos
desarrollados. Para hacerlo se lo dividié en dos partes: en la primera de ellas, se
analizan los resultados obtenidos mediante la metodologia de las redes neurales;
mientras que en la segunda parte, se muestran y discuten los resultados de la

aplicacion del modelo de simulacion dinamica.

2.- Resultados aplicando redes neuronales

A fin de comparar la metodologia utilizada, se tomd como base la estadistica
multivariada. Mediante la utilizacion del software OpenStat (Version 3 - GNU General
Public License — Free Software Foundation — 2007) y usando parametros medidos
(temperatura del aire, temperatura del agua, pH, conductividad, color, turbiedad,
clorofila “a”, fésforo total y sumatoria de nitrégeno), se buscé describir las variaciones
de las concentraciones de cianofitas (numero de individuos por mililitro). Para ello se
tomaron los datos de la estacion sur del lago. Posteriormente, utilizando la ecuacion de
regresion obtenida, se utilizé la misma con fines predictivos para la estacién norte. Para
ello se utilizaron los mismos parametros con los cuales se ajusté la ecuacion de
regresion (y que fueron tomados en la misma fecha). Si bien la herramienta de
comparacion elegida se usa generalmente con fines descriptivos, en las ciencias
ambientales con asiduidad suelen extrapolarse resultados de la regresion con fines de

prondostico.
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En la Tabla N° 7-1, se presentan los resultados de la regresién y en la Tabla N°
7-2 los correspondientes al analisis de la varianza; mientras que en la Figura N° 7-1, se
grafica en funcion del tiempo, los valores de las concentraciones de cianofitas medidos

en la estacion sur y los calculados mediante la ecuacion de regresion.

Variable B Error estandar t

Temperatura del aire -208,270 1294,172 -0,161
Temperatura del agua -231,066 1338,079 -0,173
pH 12752,116 9100,933 1,401
Conductividad 4183,134 8325,426 0,502
Turbiedad 1805,075 915,475 1,972
Color -693,926 508,392 -1,365
Clorofila “a” -74,327 108,537 -0,685
Fosforo total -46,247 49,553 -0,933
Sumatoria de N 10769,907 4976,303 2,164
Intercepcion -115588,407 73765,837 -1,567

Tabla N° 7-1.- Resultados de la regresion para la estacion sur (B: coeficiente de

regresion, t: valor del estadistico de Student). Cantidad de datos: 31.-
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Fuente g.l. S.C. C.M. F Prob > F
Regresion 9 5959285501,230 | 662142833,470 2,844 0,0233
Residual 21 4889893502,447 | 232852071,545

Total 30 10848179003,677

Tabla N° 7-2.- Analisis de la varianza, aplicado a la regresion (g.l.: grados de libertad;
S.C.: suma de cuadrados; C.M. cuadrado medio del error; F: estadistico de Snedecor;

coeficiente de correlacion multiple: R? = 0,5493).
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Figura N° 7-1.- Resultados de la aplicacion del analisis de regresién multiple a los datos
de la estacion sur (en verde). En azul, datos medidos. R : coeficiente de correlaciéon

multiple.
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Figura N° 7-2.- En azul, datos de cianoficeas medidos en la estacion norte. En verde,
datos de cianoficeas calculados con la ecuacién de regresion ajustada con datos de la
estacion sur (Tabla N°1). r: coeficiente de correlacion entre los datos de cianoficeas

medidos y calculados.

Con el fin de aplicar las redes neuronales, se escribidé un programa en lenguaje

MatLab ® para una red backpropagation con momentum, de acuerdo a lo detallado en

el capitulo de redes neuronales. La aplicacion del programa se realizé en dos partes: la
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primera de ellas para la etapa de aprendizaje de la red, mientras que la segunda es

para utilizar los resultados de dicho aprendizaje con fines predictivos.

La metodologia empleada fue similar a la utilizada en el caso de la regresion
multiple. Se usaron los datos de la estacion sur con fines de calibracion (en realidad de
aprendizaje de la red), con las mismas variables (y datos) de entrada que en el caso de
la regresién multiple; y luego se pronosticaron las concentraciones correspondientes a

la estacion norte. Los resultados se presentan en las Figuras N° 7-3 y N° 7-4.

La red neuronal backpropagation con momentun empleada, posee en su primera
capa un elemento por cada una de las variables consideradas. La cantidad de
componentes de la segunda capa (capa oculta), se obtuvieron por ajuste, mediante
ensayo y error, resultando en un numero de tres. De igual manera, también se ajustaron
los otros dos parametros de la red: los coeficientes alfa (en 0,04) y el coeficiente
gamma (en 0,9) (la descripcion de los mismos esta en el capitulo de redes). En ambos
casos, el parametro de ajuste empleado fue el valor de Ji cuadrado (relacion entre los

cuadrados de los valores observados y los de salida de la red).
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Figura N° 7-3.- Resultados de la aplicacion del analisis redes neuronales a los datos de
la estacion sur (en verde). En azul, datos medidos. r ; coeficiente de correlacion entre

ambos grupos de datos.

Con el fin de comparar ambas metodologias, se analizé la significacion de los
coeficientes de correlacion obtenidos (Tabla N° 7-3). Para ello se calculé el estadistico

de Student, mediante la ecuacion:

r-in—2

1-r°

(7-1)
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donde n es el numero de datos utilizados en la correlacion; n-2 son los grados de

libertad y éste valor de te, debe ser contrastado con los valores tabulados t (g.l.=n-2;

g=1 - a/2). En nuestro caso tomamos como nivel de significacion (o), el valor de 5%.
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Figura N° 7-4.- En azul, datos de cianoficeas medidos en la estacion norte. En verde,

datos de cianoficeas calculados mediante la red neuronal, con aprendizaje efectuado

con los datos de la estacion sur. r: coeficiente de correlacién entre los datos de

cianoficeas medidos y calculados.
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Ensayo r calculado t experimental Significacion
Regresion ajuste punto sur 0,74115 5,95 <5%
Redes ajuste punto sur 0,90819 11,68 <5%
Regresion prondstico punto norte 0,21190 1,17 > 25%
Redes prondstico punto norte 0,40376 2,38 <5%

Tabla N° 7-3.- Valores calculados y nivel de significacion para los coeficientes de

correlacion calculados.

Puede observarse que, si bien ambas técnicas (regresion multiple y redes
neuronales) usadas en el punto sur como herramienta de ajuste / aprendizaje dan
valores significativos, la metodologia de la regresion multiple explica tan sélo un 55% de
la varianza total, mientras que el de las redes neuronales, algo mas del 88%. Por otro
lado, utilizando los valores hallados mediante ambas técnicas con el fin de prognosis
para los datos del punto norte, la regresion multiple no da valores significativos (al nivel

del 5% considerado), mientras que la red neuronal si lo hace.

Dada la relativamente buena respuesta de la red neuronal, se utilizd esa
herramienta con el fin de analizar las evoluciones de las concentraciones de
microcistina-LR en las aguas del lago. En la Figura N° 7-5 puede observarse el ajuste
de aprendizaje de la red, con los datos correspondientes al punto sur, mientras que en

la Figura N° 7-6, el prondstico efectuado sobre los valores del punto norte. En la Tabla
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N°7-4, se muestra la significacion de dichos ajustes. Si bien en la etapa de aprendizaje

se logra una explicacion del 68% de la varianza de las concentraciones de microcistina,

el prondstico sobre los datos del otro punto de muestreo no es significativo.

Ensayo r calculado t experimental Significacion
Redes ajuste punto sur 0,83564 8,19 <5%
Redes prondstico punto norte 0,19761 1.09 > 25%

Tabla N° 7-4.- Valores calculados y nivel de significacion para los coeficientes de

correlacién calculados para el ajuste mediante redes neuronales.
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Figura N° 7-5.- En azul, datos de microcistina-LR medidos en la estacion sur. En verde,

datos calculados mediante la red neuronal (etapa de aprendizaje). r: coeficiente de

correlacion entre valores calculados y medidos.
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Figura N° 7-6.- En azul, datos de microcistina-LR medidos en la estaciéon norte. En
verde, datos calculados mediante la red neuronal (etapa de prognosis). r: coeficiente de
correlacion entre los datos medidos y calculados.
3.- Resultados aplicando el modelo dinamico de fugacidad

El modelo dinamico esta constituido por tres submodelos: el de radiacién, el de
cianoficeas y el de microcistina-LR. A continuacion se describen por separado los

resultados de los tres submodelos.

3-1.- Submodelo de radiacion
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Como se indicé en el capitulo correspondiente, debido a que la hipdtesis de éste
trabajo es la fuerte relacion existente entre la radiacion solar y las cantidades de
cianofitas en el medio, el primero de los submodelos permite calcular la radiacion
global incidente en el cuerpo de agua, valor independiente de la temperatura del
mismo. Para el modelo implementado se prefirid calcular el término de radiacién global
en lugar de tomarlo como variable de entrada a partir de valores tomados en campo,
dado que no siempre existen datos de éste parametro dado que no es comun su
medida, debiéndose en esos casos realizar aproximaciones para cada uno de los

cuerpos de agua de interés.

El modelo utilizado fue escrito en lenguaje MatLab® y se adjunta al final del
capitulo de Anexos. A fin de considerar las bondades del mismo para predecir la
radiacion global incidente, se compar6 la salida de dicho submodelo con valores
existentes en la bibliografia (Piacentini, 2010). Las entradas del modelo son: la
constante solar (4,871 MJ/m?/h); la ubicacién del cuerpo de agua (latitud y longitud); la
longitud del meridiano estandar para la zona de tiempo; la altura sobre el nivel del mar
del cuerpo de agua; angulo de obstruccion de la radiacidén solar para poder llegar al
cuerpo de agua y los coeficientes de atenuacion solar. El programa calcula en primer
lugar la declinacion solar, las horas de salida y puesta del sol (y con ellos la duracion
del dia solar) y luego la radiacion solar global diaria incidente sin considerar la
nubosidad. Finalmente se tiene en cuenta la nubosidad (y se calcula la radiacion diaria
correspondiente), simulando la formacién de nubes a través de valores aleatorios

alrededor del valor medio anual.
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Si bien los datos de salida del programa escrito son diarios, a fin de comparar
estos resultados con los datos publicados, se calculé el valor medio mensual. La grafica
correspondiente se presenta como Figura N° 7-7, mostrandose en la misma los valores
de Ji cuadrado calculado y tabulado. Es de hacer notar que los valores publicados
(Piacentini, 2010) son el promedio de tres estaciones de monitoreo situadas en la
region litoral y Gran Buenos Aires (Oliveros, San Miguel y Castelar). Dado que las
mismas se encuentran un poco mas al sur que el cuerpo de agua considerado, los
valores medidos seran algo menores a los simulados. Como el modelo calcula en
realidad los datos de radiacién diaria (en lugar de los mensuales), en la Figura N° 7-8 se

presentan también estos resultados para ambas situaciones (con y sin nubosidad).

Chi cuadrado:
Calculado: 1,4513
Observado: 24,7250

MJ/m2/die
o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Meses del ano

Figura N° 7-7.- Radiacién global diaria (promedio mensual). Anaranjado: datos medidos
( Piacentini, 2010); en verde: datos ajustados mediante el modelo, teniendo en cuenta

nubosidad; en azul, datos ajustados con el modelo sin nubosidad. Chi cuadrado
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calculado: entre los datos medidos y los calculados teniendo en cuenta nubosidad, chi

cuadrado observado: valor de tabla (grados de libertad 1y 11, probabilidad 99%)

35
25
W
g 20 - | ] |
S5 ||
10 'MI‘M "w ' '
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Tiempo (dias julianos)

Figura N° 7-8.- Radiacién global diaria. En verde, datos ajustados mediante el modelo,

teniendo en cuenta nubosidad; en azul, datos ajustados por el modelo sin nubosidad.

Como puede observase a través de los valores del estadistico Chi cuadrado, el

ajuste del modelo a los datos medidos es muy bueno.

3-2.- Submodelo de cianoficeas
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Para éste submodelo, se conté (ademas de los muestreos realizados) con un
conjunto de datos obtenidos en campafias efectuadas en afios anteriores en el mismo
cuerpo de agua (Kieffer, 2000). Estos fueron utilizados para la calibracion de los
parametros del modelo. Como se explicitd en el capitulo correspondiente, los datos de
entrada que utiliza el submodelo de cianoficeas son la radiacion global diaria (obtenida
mediante el submodelo de radiacion) y la temperatura media del aire. El otro dato
necesario es la cantidad inicial de células por mililitro. Utilizando minimos cuadrados, a
partir de dichos datos de entrada se ajustaron los parametros del modelo (y cuyos

valores se indicaron en el capitulo correspondiente).

v 10°

? 1 1 1 1 1 1 1
—— Calculados
— Medidos

Cianoficeas (n® celulas/ml)

|:| L L 1 | | |
0 a0 100 150 200 240 300 350 400

Tiempoidias)

Figura N° 7-9.- Calibracion del submodelo de cianoficeas. Datos tomados de Kieffer

(2000) (verde) y calculados con el modelo (azul).
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El coeficiente de correlacion entre datos observados y calculados fue de 0.9213
para el caso de la calibraciéon del modelo y de 0.5195 para el caso de la validacion. En

ambos casos, dichos coeficientes fueron altamente significativos (p < 0.1%, g.l. = 12).
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Figura N° 7-10.- Validacion del submodelo de cianoficeas. Datos medidos para esta

tesis (verde) y calculados con el modelo (azul).

3-3.- Submodelo de microcistina — LR
El submodelo de fugacidad desarrollado para explicar las evoluciones de las
concentraciones de microcistina — LR en forma disuelta, fue escrito en lenguaje MatLab

®, teniendo en cuenta tres compartimientos (agua, sedimentos de fondo y aire).
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Este submodelo toma como valores de entrada, los parametros correspondientes
al cuerpo de agua y su entorno, mientras que calcula las concentraciones ingresantes
de microcistina - LR (a través de la generacidén por el fitoplancton), mediante una

relacion exponencial, de acuerdo a lo sefalado en el capitulo correspondiente.

Los resultados de la aplicacion de este submodelo, teniendo en cuenta radiacion
con nubosidad, se presentan en la Figura N° 7-11 y una ampliacion (correspondiente al
periodo de datos medidos) en la Figura N° 7-12.- En las Figuras N° 7-13 y 7-14, se
presentan los resultados para el caso de utilizar los datos de radiacion sin nubosidad.
Es necesario resaltar nuevamente que estos resultados provienen de una cadena de
submodelos (con los errores de ajuste que conlleva cada uno). Teniendo en cuenta su
posibilidad de ser predictivo, resulta una excelente aproximacion, dado que el
coeficiente de correlacion entre los valores medidos y ajustados mediante el modelo, es
altamente significativo (p < 0.1% para el caso de radiacion con nubosidad y p < 0.6%

para el caso de radiacién sin nubosidad).
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Figura N° 7-11.- Concentraciones de microcistina — LR disuelta en funcién del tiempo
(radiaciéon con nubosidad). Rojo: valores medidos para esta tesis; azul: valores

ajustados mediante el modelo.
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Figura N° 7-12.- Concentraciones de microcistina — LR disuelta en funcién del tiempo

(radiaciéon con nubosidad). Rojo: valores medidos para esta tesis; azul: valores
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ajustados mediante el modelo. r = coeficiente de correlacion entre datos medidos y

ajustados. n = numero de datos
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Figura N° 7-13.- Concentraciones de microcistina — LR disuelta en funcion del tiempo
(radiacion sin nubosidad). Rojo: valores medidos para esta tesis; azul: valores ajustados

mediante el modelo.
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Figura N° 7-14.- Concentraciones de microcistina — LR disuelta en funcion del tiempo
(radiacion sin nubosidad). Rojo: valores medidos para esta tesis; azul: valores ajustados
mediante el modelo. r = coeficiente de correlacion entre datos medidos y ajustados. n =

numero de datos

El analisis de la distribucion de la microcistina — LR en los tres compartimientos,
muestra que, teniendo en cuenta las concentraciones molares, el 83% se encuentra en
el compartimiento agua, mientras que el 17% restante se distribuye en los sedimentos
de fondo. Las concentraciones de microcistina-LR en aire son despreciables. Dada la
diferencia de los volumenes de cada compartimiento, si se tiene en cuenta unicamente
el numero de moles, el 99,4% de la microcistina-LR se encontrara en el agua mientras

que en los sedimentos se halla el 0.6%.
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3-3-1- Analisis de sensibilidad

Luego de ajustados todos los parametros necesarios para obtener la mejor
respuesta del modelo, se hace necesario efectuar un analisis de sensibilidad. Mediante
el mismo es posible identificar aquellos parametros cuyas variaciones afectan en mayor
medida a la respuesta del modelo. Por estar el mayor porcentaje de microcistina —LR en

el compartimiento agua, se utilizan esos resultados.

Para llevar a cabo el analisis de sensibilidad, se modifico el programa
correspondiente al submodelo para microcistina, de manera de analizar cada uno de los
parametros en tres valores diferentes: un valor superior en el 10% al valor medio del
parametro, el valor medio del parametro y un valor inferior en 10% al valor medio. En la

Tabla N° 7-5 se presentan los resultados de dichas corridas.

En la Tabla N° 7-5 se muestran (mediante la palabra S| y una flecha) los
parametros que presentaron diferencias entre los resultados de las tres corridas. En
algunos casos (indicados mediante una flecha hacia abajo), dichas diferencias son poco
apreciables, mientras que en tres de ellos (flecha hacia arriba), las mismas son
significativas. En las Figuras N° 7-15 a 7-21 se muestran las salidas correspondientes a
las simulaciones con las variaciones de estos parametros. Para aquellos con diferencias
escasas, a fin de apreciar las mismas, se amplié la escala mostrando solo la region de

maxima diferencia.
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Parametro Resultado
Porosidad de los sedimentos de fondo NO
Densidad de los sedimentos de fondo Sl 1
Porcentaje de materia organica en los sedimentos NO
Constante de particion octanol — agua (Kow) NO
Constante de particion agua — carbono organico (Koc) NO
Temperatura media diaria del aire S t
Velocidad del viento NO
Presion atmosférica NO
Solubilidad de la microcistina — LR en agua NO
Presion de vapor de la microcistina - LR NO
Constante de reaccion de la microcistina en aire NO
Constante de reaccion de la microcistina en agua Sl ‘.’
Constante de reaccion de la microcistina en sedimentos Sl
Capacidad de fugacidad de la microcistina en aire NO
Capacidad de fugacidad de la microcistina en agua Sl
Capacidad de fugacidad de la microcistina en sedimentos NO
Volumen del aire NO
Volumen del cuerpo de agua Sl t
Volumen de los sedimentos de fondo Sl 1
Flujo advectivo del aire NO

Flujo advectivo del agua Sl 1
Coeficiente de difusion de la microcistina — LR en aire NO
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Coeficiente de difusion de la microcistina — LR en agua NO
Coeficiente de difusion de la microcistina — LR en sediemtos NO
Espesor de la capa de difusién del aire NO
Espesor de la capa de difusion del agua NO
Espesor de la capa de difusion de los sedimentos NO
Coeficiente de transferencia de la microcistina - LR agua - aire NO
Coeficiente de transferencia de la microcistina - LR agua - sedimentos NO

Tabla N° 7-5. Resultados del analisis de sensibilidad. NO: No presentaron diferencias
entre las tres corridas. Sl: presentaron diferencias entre las tres corridas.

Diferencias apreciables: t Diferencias minimas: 1
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Analisis de sensibilidad: densidad de los sedimentos
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Figura N° 7-15.- Analisis de sensibilidad. Parametro: densidad de los sedimentos de

fondo.

Analisis de sensibilidad: temperatura media diaria del aire
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Figura N° 7-16.- Analisis de sensibilidad. Parametro: temperatura media diaria del aire.
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Analisis de sensibilidad: coeficiente de reaccién de microcistina-LR en agua
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Figura N° 7-17.- Analisis de sensibilidad. Parametro: coeficiente de reaccion de la

microcistina — LR en agua

Analisis de sensibilidad: coeficiente de reaccion de la microcistina-LR en sedimentos
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Figura N° 7-18.- Analisis de sensibilidad. Parametro: coeficiente de reaccion de la

microcistina — LR en sedimentos de fondo
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Analisis de sensibilidad: capacidad de fugacidad en agua
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Figura N° 7-19.- Analisis de sensibilidad. Parametro: capacidad de fugacidad de la

microcistina — LR en el agua

Analisis de sensibilidad: volumen de agua
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Figura N° 7-20.- Anadlisis de sensibilidad. Parametro: volumen del cuerpo de agua
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Analisis de sensibilidad: volumen de los sedimentos
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Figura N° 7-21.- Analisis de sensibilidad. Parametro: volumen de los sedimentos de

fondo

Analisis de sensibilidad: flujo advectivo del agua
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Figura N° 7-22.- Analisis de sensibilidad. Parametro: flujo advectivo del agua
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3-3.2- Analisis de Montecarlo

Los modelos de fugacidad, utilizados para analizar la distribucién de xenobidticos
“son cada vez mas reconocidos como herramientas utiles para facilitar la gestién de
compuestos quimicos que se liberan en el medio ambiente” (Kilic y Aral, 2008). De
todas maneras, como estos modelos son solamente aproximaciones a la realidad,
cuando se utilizan como herramientas predictoras se hace necesario indicar claramente

las incertidumbres asociadas con ellos.

Para analizar las incertidumbres asociadas a los modelos, generalmente se
utiliza el analisis de Montecarlo, debido a que se trata de una herramienta aplicable a
diferentes campos y no presenta restricciones por el tipo de modelo (MacLeod et al,
2002). Para ello, los parametros identificados mediante el analisis de sensibilidad como
los que dan lugar a variaciones significativas de los resultados debido a sus propias
variaciones, se simulan mediante una funcién de distribucién de probabilidades y con
dichos valores se vuelve a correr el modelo a fin de observar el rango y frecuencia de

las respuestas.

Los tres parametros que mostraron mayor sensibilidad en las simulaciones
fueron la temperatura media diaria del aire, la constante de reaccion de la microcistina
— LR en el agua y el volumen del cuerpo de agua. Para la temperatura, si bien para
generar datos se utiliza una distribucién normal, en muchos casos se hace constar que

la misma no ajusta exactamente a los valores medidos, mostrando diferencias ya sea

7-28



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

en la curtosis o en la asimetria (Harmel et al, 2001; Robeson, 2002; Philandras et al,
2004). En nuestra simulacion, utilizamos un modelo de distribucién normal. Para la
constante de reaccidn se encuentran abundantes citas detallando que sigue una
distribucion de probabilidades lognormal (MacLeod et al, 2002; Citra, 2004; Kilic y Aral,
2008). Para el volumen del cuerpo de agua, Chebud y Melesse (2010), muestran que
visualmente no existen diferencias si se realiza un ajuste normal o uno lognormal,
aunque el analisis estadistico revela que el coeficiente de correlacion de la primera es
levemente superior. Sin embargo, debido a que en la mayoria de las aplicaciones
ambientales, se utiliza un ajuste lognormal (Singh et al, 1997), usamos esta distribucién

de probabilidades para los dos ultimos parametros.

Para la temperatura del aire, se utilizé la siguiente funciéon generadora de datos:

Temp_aire = randn(Temp_aire_med)*std(Temp_aire_med)/5 + Temp_aire_med

donde randn(x) es un generador aleatorio de datos distribuidos normalmente utilizando
como semilla el valor de x, Temp_aire_med es la temperatura media diaria del aire
medida y std es el desvio estandar de dichos datos. La serie de datos de temperatura
del aire utilizados tiene un valor medio de 19.9711 °C y un desvio estandar igual a
5.5773°C. Los generados mediante la funcion anterior, presentan para estos
estadisticos los valores 19.9687 °C y 5.6898°C (es decir, se generaron valores en un

rango muy similar al utilizado en las corridas del modelo).
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Para el caso de la constante de reaccion de la microcistina — LR en agua, se

utilizé la generacion aleatoria de datos mediante la ecuacion:

Cte_reac_agua = lognrnd (log(r(w)), 0,1)

donde log(r(w)) y 0,1 son los dos parametros de la distribucion lognormal (el primero, el
logaritmo natural de la constante de reaccion en agua (valor diario), mientras que el
valor de 0,1, permite obtener aleatoriamente datos de manera tal que el 95,3% de los
mismos se encuentren entre -0.3435 1/dia y 1.7997 1/dia (es decir, un rango mucho

mas amplio que el utilizado en el analisis de sensibilidad).

Para el volumen del cuerpo de agua, la ecuacion de generacion utilizada fue:

Vol _agua = lognrnd (12,4090, 0,1)

donde 12.4090 es igual al logaritmo natural del volumen del cuerpo de agua. En este
caso, el 95,3% de los valores obtenidos se encontraron entre 172600 m® y 324650 m®

(también en un rango muy superior al tenido en cuenta en el analisis de sensibilidad)

Incorporadas (de a una por vez) estas ecuaciones al submodelo de fugacidad, se
hicieron en cada caso 1000 corridas, presentandose los resultados en las Figuras N° 7-
23 a 7-25. Como los datos de temperatura del aire y coeficiente de reaccion varian
diariamente, para cada corrida se tienen 365 datos de cada uno de estos parametros.

En las figuras correspondientes a estos dos parametros, a fin de que no sean tan
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confusas, en lugar de representar los 365000 valores generados, se grafica el valor

medio anual. Para el caso del volumen del lago, se tiene un dato unico por corrida, que

es el mostrado en la respectiva figura.
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Figura N° 7-23.- Andlisis de Montecarlo para el caso de la temperatura del aire. Grafico

superior: valores de la temperatura del aire obtenidos aleatoriamente (cada punto es el

promedio anual). Grafico medio: concentracién de microcistina — LR simulada con los

valores de temperatura generados aleatoriamente. Grafico inferior: frecuencias de

resultados (contados en el valor maximo de las concentraciones de microcistina — LR

para cada corrida).

7-31



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

% 078 | | | T T | | |
P
J
o
U]
[}
]
g
T
Q .
0 400 500 800 900 1000
fteracion
g 15 I
5k i |
1]
£ |
g0'5_ ww - i
(8] .
5 gk | L D Sl
z 50 100 150 200 400
Tiempo(dias)
300 I
a
@
S 200 -
[
T
o
a 100~ i
£
J
z 0 |
1 105 11 115 12 125 13 135
Microcistina-LR (ug/)

Figura N° 7-24.- Analisis de Montecarlo para el caso de la constante de reaccion de la
microcistina — LR en agua. Grafico superior: valores de la constante obtenidos
aleatoriamente (promedios anuales) . Grafico medio: concentracion de microcistina — LR
simulada con los valores generados aleatoriamente. Grafico inferior: frecuencias de
resultados (contados en el valor maximo de las concentraciones de microcistina — LR

para cada corrida).
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Figura N° 7-25.- Analisis de Montecarlo para el caso del volumen del cuerpo de agua.
Grafico superior: valores del volumen obtenidos aleatoriamente. Grafico medio:
concentracion de microcistina — LR simulada con los valores anteriores. Grafico inferior:
frecuencias de resultados (contados en el valor maximo de las concentraciones de

microcistina — LR para cada corrida).
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Como puede observarse de las figuras anteriores, el parametro cuyas
variaciones reflejan una mayor dispersion de los resultados es la temperatura del aire.
Esto se debe a que el mismo se utiliza en la modelacion ya sea directamente como tal,
o indirectamente para calcular otros parametros (capacidades de fugacidades,
coeficientes de reaccion) que también mostraron diferencias en el analisis de

sensibilidad.
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1.- Conclusiones finales

* La utilizacién del modelo de redes neuronales back — propagation desarrollado
en esta Tesis mostré ser una mejor herramienta (tanto descriptiva como de prognosis),
que la tradicional correlacion mudltiple, utilizando en ambos casos los mismos

parametros.

* Para el caso de ser utilizada con fines predictivos, se hizo evidente que el
modelo de redes neuronales no conté con una suficiente cantidad de datos para la
etapa de aprendizaje, lo que redund6é en que los resultados a posteriori no fueran

estadisticamente significativos.

* El modelo de fugacidad desarrollado en esta Tesis es muy simple en su
concepcion, dado que tiene como variables principales a la radiacion solar y la
temperatura del aire, a diferencia del modelo de redes neuronales back — proopagation

construido a partir de nueve parametros.

* El submodelo de radiacion, primera parte del modelo de fugacidad, mostré una

alta correlacion con datos de campo medidos por otros autores.

* Los resultados del submodelo de cianoficeas mostraron con los valores
medidos, una correlacion altamente significativa tanto para la etapa de calibracion del

modelo como para la etapa de explotacion.
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* El submodelo de microcistina-LR sélo pudo ser calibrado (por no contar con un
conjunto de datos previos). Los resultados del mismo presentaron una correlacion

altamente significativa con los datos medidos.

* Si bien el modelo de microcistina — LR es el tercero de una cadena de
submodelos, lo que hace que acumule errores anteriores y los propios, mostroé ser una
muy buena herramienta para ser utilizada con fines de prognosis a fin de diagnosticar la

posible incidencia del xenobidtico en un cuerpo de agua.
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PROGRAMA RED NEURONAL

clear all;clc;disp(‘Aprendizaje’);
disp(" ");pp=input('Ingrese el nombre del archivo de datos: ','s");
datos=dImread(pp,',");[ndat nc]=size(datos);
ptotal=(datos(:,1:nc-1));t=(datos(:,nc));var_esc=0;
if var_esc==0;[t,tmax,tmin]=escalo_lin(t,0,0,0);
else

[t,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(t,0,0,0,0,0);
end
labe="sn";j=1;
while (j>0)

lab=input(‘archivo con nombres?(s/n): ','s");j=isempty(findstr(lab,labe));

end
nom_var=0;
if lab=="s’

nom_var=1;pp=input('Ingrese el nombre del archivo de nombres de variables:
l"SI);

nombre=textread(pp,'%s%*["\n]');[nnomx nnomy]=size(nombre);
end
if var_esc==
for i=1:nc-1
p=ptotal(:,i);[ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_lin(ptotal(:,i),0,0,0);
end

else



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

for i=1:nc-1

p=ptotal(:,i);[ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_nor(ptotal(:,i),0,0,0,0,
0);

end
end

R=nc-
1;S1=4,S2=1;p=zeros(R,1);W1=0nes(S1,R);W2=0nes(S2,S1);b1=ones(S1,1);b2=0
nes(S2,1);W1_ant=W1;,W2_ant=W2;

bl ant=bl;b2 ant=b2;delta W1=zeros(S1,R);delta W2=zeros(S2,S1);delta bl=z
eros(S1,1);delta_b2=zeros(S2,1);

alfa = 0.3;gamma = 0.5;e2hist=9000000;dif e2=0.000001;dif calc=1;j=0;
while ((j<10000) & (dif_calc > dif_e2))
j=j+1;e2=0;
for i=1:ndat
for k=1:nc-1;p(k,1)=ptotal(i,k);end
n1=W1*p+bl;

for m=1.S1;al(m,1)=(exp(nl(m)) - exp(-nl(m)))/(exp(nl(m)) + exp(-
nl(m)));end

n2=W2*al+b2;a2=n2;e = t(i,1) - a2ep2 = 05 * e * ee2 = e2 +
ep2;fpl=eye(Sl);

for m=1:S1;fp1(m,m)=fp1l(m,m)-al(m,1)*al(m,1);end
fp2=1; s2=-2*fp2*e; s1=fp1*(W2)*s2;

W2_ant=W2; W1_ant=W1;b1l ant=b1;b2_ ant=b2;
W2=W2+gamma*delta W2-(1-gamma)*alfa*s2*al’;
b2=b2+gamma*delta_b2-(1-gamma)*alfa*s2;

W1=W1l+gamma*delta W1-(1-gamma)*alfa*s1*p’;
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bl=bl+gamma*delta_bl-(1-gamma)*alfa*si,;
delta_ W2=W2-W2_ant;delya W1=W1-W1_ant;
b2=b2-b2_ant;b1=b1-bl ant;

end

dif_calc=abs(e2hist - e2);e2hist=e2;

end

for i=1:ndat
for k=1:nc-1;p(k,1)=ptotal(i,k);end
n1=W1*p+bl;

for m=1.S1;al(m,1)=(exp(nl(m)) - exp(-nl(m)))/(exp(nl(m)) + exp(-
nl(m)));end

n2=W2*al+b2;sal(i,1)=n2;
end

if var_esc==

[t,tmax,tmin]=escalo_lin(t,tmax,tmin,1);[sal,tmax,tmin]=escalo_lin(sal,tmax,tmin,1);

for i=1:nc-
1;[ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_lin(ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i),1);end

else
[t,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(t,tmed,tdesv,zmax,zmin,1);
[sal,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(sal,tmed,tdesv,zmax,zmin,1);

for i=1:nc-1

[ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_nor(ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pma
x(i),pmin(i),1);

end
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end

sc=cumsum((t-sal).*(t-
sal));sumcuad=sc(ndat,1);salida=ptotal;salida(:,nc)=t;salida(:,nc+1)=sal,

for i=1:nc-1
p=ptotal(:,i);plot(p,t,'b.",p,sal,'r+")

title(Red Neural (Backpropagation)’);legend('Valores observados','Valores
calculados',4)

if nom_var>0
ylabel(nombre(nnomx,nnomy));xlabel(nombre(i,nnomy))
else
xlabel('X");ylabel("Y")
end

tmin=min(t);tmax=max(t);pmin=min(p);pmax=max(p);y=tmin+(tmax-
tmin)/2;x=pmin+(pmax-pmin)/3;

text(x,y,sprintf('Suma de cuadrados del error: %0.69g',sumcuad));

y=tmin+(tmax-tmin)/3;x=pmin+(pmax-pmin)/3;

text(x,y,sprintf('Error cuadratico medio: %0.69',sqrt(sumcuad)/ndat));pause;clf
end

aj=polyfit(t,sal,1);as=aj(1,1).*t+aj(1,2);[X1,X2]=sort(t); Y 1=as(X2);corr=corrcoef(t,sal
);

hold on

vmin=floor(min(min(t),min(sal)));vmax=ceil(max(max(t),max(sal)));axis([vmin,vmax,
vmin,vmax]);

plot(t,sal,'r+");plot(X1,Y1);title('Red Neural (Backpropagation)’)

xlabel('Valores observados');ylabel('Valores calculados')



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

ymin=min(Y1);ymax=max(Y1);xmin=min(X1);xmax=max(X1);y=ymin+(ymax-
ymin)/5;

x=xmax-(xmax-xmin)/2;text(x,y,sprintf(' Coef. correlacion: %0.6g',corr(2,1)));pause
hold off

dimwrite('W1_1co.csv',W1);dimwrite('bl_1co.csv',bl);dimwrite('W2_1co.csv',W2);dI
mwrite('b2_1co.csv',b2);

dimwrite('S1_1co.csv',S1);dImwrite('S2_1co.csv',S2);dImwrite(‘alfa_lco.csv',alfa);dl
mwrite('lgamma_1co.csv',gamma);

close

clear all;clc;disp(‘Prognosis");
disp(" ");pp=input('Ingrese el nombre del archivo de datos: ','s");
datos=dImread(pp,',");[ndat nc]=size(datos);ptotal=(datos(:,1:nc-1));
t=(datos(:,nc));var_esc=0;
if var_esc==0;[t,tmax,tmin]=escalo_lin(t,0,0,0);else
[t,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(t,0,0,0,0,0);
end
labe="sn";j=1;
while (j>0)
lab=input(‘archivo con nombres?(s/n): ','s");j=isempty(findstr(lab,labe));
end
nom_var=0;

if lab=='"s'

Vi
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nom_var=1;

pp=input('Ingrese el nombre del archivo de nombres de variables: ','s");
nombre=textread(pp,' %s%*["\n]’);

[nnomx nnomy]=size(nombre);

end

if var_esc==

for i=1:nc-
1;p=ptotal(:,i);[ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_lin(ptotal(:,i),0,0,0);end

else

for i=1:nc-1

p=ptotal(:,i);[ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_nor(ptotal(:,i),0,0,0,0,
0);

end
end

R=nc-
1;S1=dlmread('S1_1co.csv');S2=dImread('S2_1co.csVv');p=zeros(R,1);W1l=dimread(
'W1_1co.csv);

W2=dImread('W2_1co.csVv');bl=dimread('bl_1co.csv');b2=dimread('b2_1co.csv');
alfa=dimread(‘alfa_1co.csv');gamma=dimread('gamma_1lco.csV');
for i=1:ndat
for k=1:nc-1;p(k,1)=ptotal(i,k);end
n1=W1*p+bl;

for m=1.S1;al(m,1)=(exp(nl(m)) - exp(-nl(m)))/(exp(nl(m)) + exp(-
n1l(m)));end

vii
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n2=W2*al+b2;sal(i,1)=n2;
end

if var_esc==

[t,tmax,tmin]=escalo_lin(t,tmax,tmin,1);[sal,tmax,tmin]=escalo_lin(sal,tmax,tmin,1);

for i=1:nc-
1;[ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_lin(ptotal(:,i),pmax(i),pmin(i),1);end

else
[t,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(t,tmed,tdesv,zmax,zmin,1);
[sal,tmed,tdesv,zmax,zmin]=escalo_nor(sal,tmed,tdesv,zmax,zmin,1);

for i=1:nc-1

[ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pmax(i),pmin(i)]=escalo_nor(ptotal(:,i),pmed(i),pstd(i),pma
x(i),pmin(i),1);

end
end

sc=cumsum((t-sal).*(t-sal));ji=cumsum((t-sal).*(t-
sal)./t);ji_c=ji(ndat,1);sumcuad=sc(ndat,1);

salida=ptotal;salida(:,nc)=t;salida(:,nc+1)=sal;
for i=1:nc-1
p=ptotal(:,i);plot(p,t,'b.",p,sal,'r+");title('Red Neural (Backpropagation)")
legend('Valores observados','Valores calculados',4)
if nom_var>0
ylabel(nombre(nnomx,nnomy));xlabel(nombre(i,nnomy))
else

xlabel('X");ylabel("Y")

viii



Doctorado en Quimica
Luis A Kieffer

end

tmin=min(t);tmax=max(t);pmin=min(p);pmax=max(p);y=tmin+(tmax-
tmin)/2;x=pmin+(pmax-pmin)/3;

text(x,y,sprintf('Suma de cuadrados del error: %0.6g',sumcuad));

y=tmin+(tmax-tmin)/3;x=pmin+(pmax-pmin)/3;text(x,y,sprintf('Ji cuadrado:
%0.649',ji_c));

pause;clf
end

aj=polyfit(t,sal,1);as=aj(1,1).*t+aj(1,2);[X1,X2]=sort(t); Y 1=as(X2);corr=corrcoef(t,sal
);hold on

vmin=floor(min(min(t),min(sal)));vmax=ceil(max(max(t),max(sal)));axis([vmin,vmax,
vmin,vmax]);

plot(t,sal,'r+");pause;plot(X1,Y1)

titte(Red Neural (Backpropagation)’);xlabel('Valores observados');ylabel('Valores
calculados')

ymin=min(Y1);ymax=max(Y1);xmin=min(X1);xmax=max(X1);y=ymin+(ymax-
ymin)/5;x=xmax-(xmax-xmin)/2;

text(x,y,sprintf('Coef. correlacion: %0.6g',corr(2,1)));pause;hold off;close

function[escalado, vmax, vmin] = escalo_lin (vectoraesc, vmax, vmin, di)
linf=-1;Isup=1;[r,c]=size(vectoraesc);escalado = zeros(r,c);
if di==0

vmax = max(vectoraesc);vmin=min(vectoraesc);

for j=1:r;escalado(j,1)=Isup - (Isup - linf)*(vmax-vectoraesc(j,1))/(vmax -
vmin);end
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else
for j=1:r;escalado(j,1)=vmax-(Isup - vectoraesc(j,1))/(Isup - linf)*(vmax-vmin);end

end

function[escalado, vmed, vdesv, zmax, zmin] = escalo_nor (vectoraesc, vmed,
vdesv, zmax, zmin, di)

linf=-1;lsup=1;[r,c]=size(vectoraesc);escalado = zeros(r,c);z=zeros(r,c);
if di==0

vmed = mean(vectoraesc);vdesv=std(vectoraesc);z=(vectoraesc-
vmed)/vdesv;zmax=max(z);zmin=min(z);

for j=1:r; escalado(j,1)=Isup - (Isup - linf)*(zmax-z(j,1))/(zmax - zmin);end
else

for j=1:r;z(j,1) = zmax-(Isup - vectoraesc(j,1))/(Isup - linf)*(zmax-zmin);end

escalado = vmed + z.*vdesv;

end
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PROGRAMA RADIACION

clear all;clc

[lo tita,La_NS,long,Lo_EO,Lst,zh,alfa_sr,alfa_ss,dmd,alfa,beta,nub,dnub]=datos_r
ad;

tita=tita*La_NS;tsr=zeros(365,1);tss=tsr;tiempo=1:365;tiempo=tiempo’;Horassol=tie
mpo;

Re =tsr;Rs = tsr;Rsn = tsr;Rsnm = tsr;Alb =
tsr;Alom=tsr;coef_at=tsr;dia=zeros(24,7);

for i=1:24;dia(i,1)=i;end

for Dj=1:365
delta = 23.45 * pi / 180 * cos(2 * pi / 365 * (172 - Dj));
r=21+0.017 *cos (2 * pi / 365 * (186 - D)));
delta_ts = (Lst - long)/15*Lo_EO;

tss(Dj)=12/pi*acos(sin(pi*tita/180)*sin(delta)*(-1)/(cos(pi*tita/180))/cos(delta)) +
delta_ts + 12,

tsr(Dj)=24 + 2*delta_ts - tss(Dj);
Horassol(Dj)=abs(tss(Dj)-tsr(Dj));
fori=1:24
if ((i>tsr(Dj))&(i<tss(Dj)));dia(i,4)=1;else
dia(i,4)=0;end
if >12; a=-1;else
a=1;end
dia(i,2)=pi/12*((i-1)-delta_ts+a*12);
if dia(i,2)>2*pi; b=-1; elseif dia(i,2)<0
b=1;else
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b=0;end
dia(i,2)=dia(i,2)+b*2*pi;dia(i,3)=pi/12*(i-delta_ts+a*12);
dia(i,3)=dia(i,3)+b*2*pi;
end
z = randn/3.6+nub;
if z>1;z=1;end
if z<0;z=0;end
if z<0.1;a1=1.18;b1=-0.77;
elseif ((z>0.09999)&(z<0.5))
al=2.20; b1=-0.97;
elseif ((z>0.4999999)&(z<0.9))
al=0.95;b1=-0.75;
else
al=0.33;b1=-0.45;
end
z2=1-0.65*z*z; dia(:,7)=0;
fori=1:24
dia(i,5) = dia(i,4)*lo/r/r*(sin(pi*tita/180)*sin(delta)+...
12/pi*cos(pi*tita/180)*cos(delta)*(sin(dia(i,3))-sin(dia(i,2))));
dia(i,6) = sin(pi*tita/180)*sin(delta)+cos(pi*tita/180)*cos(delta)*cos(dia(i,3));
dia(i,6)=atan(dia(i,6)/sqrt(1-dia(i,6)*dia(i,6)));
if dia(i,4)>0;dia(i,7)=al*((180*dia(i,6)/pi)"bl);
if dia(i,7)>1;dia(i,7)=1;end

end
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end
x=cumsum(dia(:,4));y=cumsum(dia(:,7));Alb(Dj)=y(24,1)/x(24,1);
Re(Dj) = trapz(dia(:,1),dia(:,5));
coef_at(Dj) = alfa + beta * (tss(Dj) - tsr(Dj))/dmd;
Rs(Dj) = Re(Dj)*coef_at(Dj);
Rsn(Dj) = Rs(Dj)*z2*(1-Alb(Dj));z=nub + 1.5*dnub;
if z<0.1;a21=1.18;b1=-0.77,
elseif ((z>0.09999)&(z<0.5))
al=2.20;b1=-0.97;
elseif ((z>0.4999999)&(z<0.9))
al=0.95;b1=-0.75;
else
al=0.33;b1=-0.45;
end
z2=1-0.65*z* z;dia(:,7)=0;
for i=1:24
if dia(i,4)>0;dia(i,7)=a1*((180*dia(i,6)/pi)"b1l);
if dia(i,7)>1;dia(i,7)=1;end
end
end
x=cumsum(dia(:,4));y=cumsum(dia(:,7));Albm(Dj)=y(24,1)/x(24,1);
Rsnm(Dj) = Rs(Dj)*z2*(1-Albm(Dj));

end
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Tam = -5.1340335 + 5.419946 * sqrt(Rs);Tamn = -5.1340335 + 5.419946 * 1.2 *
sqrt(Rsn);

cc(:,1)=tiempo;cc(:,2)=Tam;dimwrite('Tam.dat',cc);
cc(:,2)=Tamn;dimwrite('Tamn.dat’,cc);
cc(:,2)=Rs;dImwrite('RIm.dat’,cc);

cc(:,2)=Rsn;dImwrite('RImn.dat',cc);
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PROGRAMA CIANOFICEAS Y MICROCISTINA
clear all;clc
alfal = 0.25;alfa2 = 0.9;alfa3 = 0.090875;
alfad = 0.033;tita = 1.0095; tita2 = 1.015;
TO =20;T02 = 25;RS = 14.7;NO = 25;
Rl=dImread('RIm.dat’);
%RI=dImread('RImn.dat’);
RI(;,2)=RI(;,2)*0.47;
Cyano=dimread(‘Ciano_med_2000.dat"); Ta=dImread('Tam.dat’);
%Ta=dImread('Tamn.dat’);

[r,c] = size(RI;N = zeros(r,1);N(1) = NOjtiempo = N;tiempo(l) =
RI(1,1);Gn=tiempo;Dn=Gn;

for j=1:3
if j<2
for i=2:r
tiempo(i)=RI(i,1);
Gn(i) = (alfal*RI(i,2))/(sari(1+((alfal*RI(i,2))*@fal*RI(i,2)))));
Gn(i) = Gn(i) + 1/((sqrt(1+(alfa2*RI(i,2))*(alfa2*RI(i,2)))));
Gn(i) = Gn(i) * tita(TO - Ta(i,2)/1.13);
if RI(i,2)>RS;Dn(i) = (alfa4 + alfa3*RI(i,2)/RS);else
Dn(i) = alfa4;
end
if Ta(i,2)>T02;Dn(i)=Dn(i)*exp(Ta(i,2)-T02); end

N(i) = N(i-1)*(Gn(i)-Dn(i));
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end
else
N(r(j-1)+1)=N(r*(j-1))*(Gn(r)-Dn(r));tiempo(r*(j-1)+1)=r*(j-1)+1;
RI(r*(j-1)+1,1)=RI(i,1);RI(r*(-1)+1,2)=RI(i,2);
for i=2:r
N(r*(-1)+i)=N(r*(j-1)+i-1)*(Gn(i)-Dn(i));tiempo(r*(j-1)+i)=(r*(j-1)+i-1);
RI(r*(j-1)+,1)=RI(i,1);RI(r*(-1)+i,2)=RI(i,2);
end
end
end
cc(:,1)=tiempo;cc(:,2)=N;dimwrite('Ciano_calc.dat',cc);
ccc(:,1)=tiempo(1:365);ccc(:,2)=N(1:365);dimwrite('Ciano_calc_anual.dat',ccc);
h=plot(ccc(:,1),ccc(:,2),Cyano(:,1),Cyano(;,2));

xlabel('Tiempo(dias)");ylabel(‘Cianoficeas (n°
celulas/ml)";legend(h,'Calculados’,'Medidos',0);

[r,c] = size(Cyano);
Chicuad=0;v=zeros(1:r,1);
fori=1:r

v(i)=N(Cyano(i,1));Chicuad=Chicuad-+((v(i)-Cyano(i,2))*(v(i)-
Cyano(i,2)))/Cyano(i,2);

end

grad_lib=r-1;subplot(2,1,1),plot(RI(:,2),N);subplot(2,1,2),plot(tiempo,RI(:,2))

clear all,alfal = 6.8;alfa2 = 0.323;PMc=995.189;Ciano=dImread('Ciano_calc.dat’);
Ta=dImread('Tam.dat’); Tbase = 20;

Mlr=dimread('microcys_med.dat');
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[r,c] = size(Ciano);Ea = zeros(r,1);tiempo(:,1) = Ciano(:,1);j=1;
for i=1:365

if j==366;j=1;else

j=i+1

end

if Ta(j)<Tbase;Tt=Ta(j)/Tbase;

else;Tt=Tbase/Ta(j);end

Ea(i) = (alfal*(Ciano(i,2)"alfa2))*exp(1-Tt);
end
Eamol = Ea/1000000/PMc;plot(tiempo(1:365),Ea(1:365), Mir(;,1),MIr(;,2),'rx:")
xlabel('Tiempo(dias)’);ylabel('Microcistina-LR (ug/m3)");
cc(:,1)=tiempo;cc(;,2)=Ea;dimwrite('Eamgm3.dat’,cc);

cc(:,2)=Eamol;dimwrite('"Eamolm3.dat’,cc);clear all
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PROGRAMA DINAMICO FUGACIDAD
clc;clear all
R=8.314;T=298;U_10=10;A=145000;P=9.869E-06;Va= 20.1;PMa=28.9;
S0l=0.1045;Pvap=3.76E-41;PMc=995.189;Vc=936.592;r(1)=0.5;;
r(2)=0.5;r(3)=0.65;kow = 4.16869;
E2_t=dimread('Eamolm3.dat’);plot(E2_t(:,1),E2_t(:,2))
xlabel('Tiempo(dias)");ylabel('Microcistina-LR (mol/m3)’);pause
E2_t(:,2)=E2_t(;,2)*245000;E2_t(;,2)=E2_t(:;,2)*0.6;
rho=2.4E03; c0=0.05;koc=0.41 * kow;kd=koc*co;por=0.40;
nuw=100/((2.148*(((T-273.15)-8.435)+sqrt(8078.4+((T-273.15)-8.435)"2)))-120);
Z(1)=1/R/T;Z(2)=Sol/Pvap/PMc;Z(3)=rho*kd*Z(2)/1000;
Z(1)=2(1)/2(2);Z(3)=2(3)/2(2);Z(2)=1,
V(1)=8.7E08; V(2)=245000;V(3)=7250;
G(1)=0.25*U_10*V(1)/sqrt(A)*60*24;G(2)=0;G(2)=0.25*60*24;G(3)=0;
Cb(1)=0;Cb(2)=0;Cb(3)=0;

Mc=(PMa+PMc)/PMa/PMc;Pat=P/9.869E-06;Dca=1E-
03*(T"1.75)*sqgrt(Mc)/Pat/((Va)™(1/3))/((Vc)M1/3));

Dca=Dca*60/10000*60*24;Dcw=13.26E-
05/(nuw"1.14)/(Vc~0.589);Dcw=Dcw*60/10000*60*24;

Dcs=Dcw*por*por/((1 - por)*rho*kd + por)*60*24;
deltaa=1E-03;deltaw=1E-04;deltas=1E-05;
La=Dca*Z(1)/deltaa;Lw=Dcw*Z(2)/deltaw;Ls=Dcs*Z(3)/deltas;
d(1,2)=A*La*Lw/(La+Lw);d(2,1)=d(1,2);d(2,3)=A*Lw*Ls/(Lw+Ls);d(3,2)=d(2,3);
deltat=1;t0=0;tfing=60;tfin=365;

M(1,1)=-(G(1)*Z(1) + d(1,2) + r(1)*V(1)*Z(1))/V(1)/Z(1);
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M(1,2)=d(1,2)/V(1)/Z(1);M(1,3)=0.0;M(2,1)=d(1,2)/V(2)/Z(2);
M(2,2)=-(G(2)*Z(2)+d(1,2)+d(2,3)+1(2)*V(2)*Z(2))V(2)/Z(2);
M(2,3)=d(2,3)/V(2)/Z(2):M(3,1)=0.0;M(3,2)=d(2,3)/V(3)/Z(3):
M(3,3)=-(G(3)*Z(3)+d(2,3)+r(3)*V(3)*Z(3))/V(3)/Z(3);
fent=[1.0E-250; 1.0E-250; 1.0E-250]:fent(2)=E2_t(1,2)/V(2)*Z(2):
I=eye(3);[W,H]=c2d(M,I,1);fsal=fent;Csal=fsal.*Z’;
Nsal(:,1)=((Csal(:,1)).*V");tiempo(1)=0.0;
E(1)=0.0;E(3)=0.0;ind=0;suma=zeros(365,1);
for m=(t0+deltat):deltat:tfin

ind=ind+1;tiempo(ind)=m; E(2)=E2_t(m,2);

if m==1;suma(m)=suma(m)+E(2);else
suma(m)=suma(m-1)*(exp(-r(2)))+E(2);
end

U(1,1)=(E(1)+G(1)*Cb(1))/V(1)/Z(1);U(2,1)=(E(2)+G(2)*Cb(2))V(2)/Z(2);

U(3,1)=(E(3)+G(3)*Cb(3))/V(3)/Z(3);fsal(:,ind)=W*fent + H*U,

fent=fsal(:,ind);Csal(:,ind)=(fsal(:,ind)).*Z";Nsal(:,ind)=((Csal(:,ind)).*V");
end
Cug_I=Csal(2,:)*PMc*1000;Mlr=dIimread(‘'microcys_med.dat');
h=plot(tiempo,(Cug_I),'b-',Mir(:,1),(MIr(:,2)/1000),'g+:";
xlabel('Tiempo(dias)’);ylabel(‘Microcistina-LR (ug/l)");
legend(h,'Calculada’,'Medida’,0);pause

cc=zeros(365,2);tiempo=tiempo’;cc(:,1)=tiempo;cc(;,2)=Cug_I";dImwrite('Microc_ug
_l.dat',cc);

Nsal=Nsal';cc(:,2)=Nsal(:,1);cc(:,3)=Nsal(:,2);cc(:,4)=Nsal(:,3);dImwrite(‘Microc_mol
es.dat',cc);
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