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Resumen

Estimacion de las emisiones de amoniaco en galpones avicolas, usando un modelo
neuronal artificial

En los ultimos afios la industria avicola ha experimentado tanto a nivel mundial como en Colombia
un importante crecimiento, lo cual unido a la exigencia de la normatividad ambiental vigente
conlleva al control y disminucién de las emisiones de amoniaco dentro de los galpones. El
amoniaco proveniente de las deyecciones puede afectar a las aves y a las personas generando
problemas de salud y pérdidas econdmicas en dicha industria. La cantidad de la emision de
amoniaco depende de las condiciones ambientales y de diversas variables de disefio y operacion
presentes en las actividades avicolas. En este trabajo, para la prediccion de la emisién de
amoniaco liberadas al aire dentro de galpones para aves de postura y engorde, se elaboraron
redes neuronales artificiales multicapa feedforward — backpropagation, evaluando su desempefio
a partir del coeficiente de correlacion lineal R. Posteriormente, se us6é la red neuronal
seleccionada y entrenada para analizar la influencia de diferentes variables en la generacion de
emisiones de NHs, Se analizaron las variables ambientales; temperatura, humedad relativa, pH,
flujo de aire. Las variables de operacion; densidad, tiempo de acumulacién del estiercol, consumo
de proteina, raza de las aves y factores de disefio como el tipo de ventilacién, tipo de galpén y
tipo de cama, se sugirieron algunas condiciones de operacion para reducir las emisiones de NHs.
Los resultados de correlacion entre las emisiones reales y estimadas por la red neuronal (R=0.99),
muestran que la herramienta computacional desarrollada es confiable en la prediccion de las
emisiones y abre una agenda futura para la optimizacién y disefio de ambientes controlados
mediante aprendizaje de maquinas basadas en redes neuronales.

Palabras clave: deyecciones; amoniaco; condiciones ambientales; industria avicola,
inteligencia artificial; redes neuronales artificiales.

Abstract

Estimation of ammonia emissions in poultry sheds, using an artificial neuronal
model

In the last years, the poultry industry has experienced significant growth both worldwide
and in Colombia, which together with the requirement of current environmental regulations
leads to the control and reduction of ammonia emissions within the sheds. Ammonia from
manure can affect birds and people, causing health problems and economic losses in this
industry. The amount of ammonia emission depends on environmental conditions and
various design and operating variables present in poultry activities. In this work, for the
prediction of the ammonia emission released into the air within sheds for laying and
fattening birds, feedforward - backpropagation multilayer artificial neural networks were
elaborated, evaluating their performance from the linear correlation coefficient R. used the
selected and trained neural network to analyze the influence of different variables on the
generation of NH3 emissions. The environmental variables were analyzed; temperature,
relative humidity, pH, air flow. The operation variables; Density, manure accumulation
time, protein consumption, breed of birds and design factors such as type of ventilation,
type of house and type of litter, some operating conditions were suggested to reduce NH3
emissions. The correlation results between the real and estimated emissions by the neural
network (R = 0.99), show that the computational tool developed is reliable in the prediction



of emissions and opens a future agenda for the optimization and design of controlled
environments through learning of machines based on neural networks.

Keywords: droppings; ammonia; environmental conditions; poultry industry; artificial
intelligence; artificial neural network.
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Introduccion

La Carne de pollo es una de las fuentes de proteina mas importantes del mundo, siendo
la industria que mayor crecimiento present6 en el 2019, con una produccién de 133.6
millones de toneladas, aumentando el 4,7% respecto al afio 2018 (FAO, 2020). Para el
afo 2019 se produjeron 12,53 millones de toneladas de pollo en Latinoamérica con un
aumento del 6.61% en comparacion con el 2018 y con 495 millones de aves en postura,

logrando un incremento del 5.17% respecto al afio anterior (Ruiz, 2020).

Colombia registré un crecimiento general de 2% en la industria avicola para el afio 2019,
alcanzando un volumen de 2.556.123 toneladas, con un crecimiento de 3.9% en el
renglon pollo y un -1.5% en el renglon huevo, presentandose un consumo per capita de
291 huevos y 34,3 kg de pollo frente a los 12,5 kilos anuales de hace 19 afos, lo que

refleja un crecimiento del 250% es estos afios (Fenavi, 2020).

El crecimiento en la produccion avicola genera un aumento en las emisiones de gases,
efluentes, y residuos sélidos contaminantes, siendo un reto ambiental en los proximos
afos y una necesidad de mejora dentro de las empresas (Bohdrquez, 2014., Andrade &
Arilio, 2017). Las emisiones de amoniaco gaseoso (NHs), asi como gases de efecto
invernadero (COz2, y N20), son motivo de preocupacion en la industria avicola por los
impactos que genera en el medio ambiente (Morazan, 2014). ElI NH3 objeto de estudio en
este trabajo puede generar acidificacion del suelo, del agua y el aumento en la
acumulacion de nitrégeno en los ecosistemas y galpones provocando efectos negativos

en la salud de las aves y las personas (Morazan, 2014). En Colombia, dados estos
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hechos, existe una normatividad para regular este contaminante en las empresas

avicolas considerando que la concentracion de NHs en el ambiente no debe exceder las

91 pg/m3 (0.13 ppm) cuando se tiene periodo de exposicion de 24 horas y 1400 pg/m3

(2.01 ppm) en un periodo de exposicion de 1 hora (MinAmbiente, 2013).

El amoniaco se genera por la descomposicion microbiana de los compuestos
nitrogenados organicos del estiércol y orina. Las excreciones de las aves de engorde y
de postura son ricas en acido Urico, siendo transformadas facilmente en en Urea a través
de un proceso aerbbico, seguidamente se volatiliza el NHsy el COz por la accion
fermentativa de las ureasas de origen bacteriano en su mayoria (90%), aunque también

fungicas y protozoarias (Aarnink y Verstegen, 2007).

Aungue wn la actualidad se utilizan métodos fisicos, quimicos y biolégicos, para reducir
la produccion de NHs en las camas avicolas, muchos son corrosivos o contaminantes y
los métodos menos agresivos pueden tener menor efectividad ademas de que se incurre

en un gasto adicional (Pezzuolo et al, 2019).

Resulta importante entonces controlar algunas variables ambientales y de operacién para
disminuir las emisiones de este gas contaminante ya que la cantidad de amoniaco
liberada de la cama avicola depende de factores como la temperatura, el pH, la

ventilacion, la formulacion del alimento y el manejo del estiércol (Shepherd et al, 2015).

En este trabajo se construy6 y entreno una red neuronal artificia multicapa que permitio
predecir las emisiones de NHs para diferentes condiciones ambientales y de disefio, con
el fin de obtener una herramienta que permitiera optimizar y reducir las emisiones de NHs

ademas de facilitar el disefio y construccion de los galpones avicolas para sistemas de

12



postura y ceba. Los comportamientos soportados por la literatura y los resultados de
correlacion lineal R entre los valores estimados y reales de las emisiones de NHs de

salida demostraron la confiabilidad en la aplicacion como herramienta de prediccion.

1. Planteamiento del problema

1.1. Antecedentes

Las emisiones, los gases olorosos generan un impacto ambiental que a menudo resulta
en quejas a las autoridades y, por lo tanto, en regulaciones de la contaminacién por
olores. Las quejas, a su vez, surgen de las molestias, los efectos adversos sobre la salud
y bienestar humano y la depreciacion de los precios de las propiedades (MinSalud,

2012).

La Resolucion 1541 de 2013 del Ministerio de Ambiente establece directivas en Colombia
paratratar las quejas, y establecer las normas de calidad del aire ambiente y la evaluacion
de emisiones de gases contaminantes y olores ofensivos. Entre los productos quimicos
regulados estan el HzS, TRS y NHs (sulfiro de hidrégeno, azufre total reducido y
amoniaco) (MinAmbiente, 2013). En general los niveles de amoniaco son regulados en
el ambiente y no pueden exceder los 1400 pug/m3 (2.01 ppm) en un periodo de exposiciéon
de 1 hora (MinAmbiente, 2013). No obstante, los estudios en Colombia sobre el
amoniaco son escasos y no existe un monitoreo de las concentraciones emitidas, ya

que no es considerado como un gas de efecto invernadero.
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En Colombia no hay una normatividad clara acerca de la concentracion maxima permitida
dentro de los galpones avicolas, lineamientos europeoas como el decreto Real 692/2010,
de 20 de mayo, establecen las normas minimas para la proteccion de los pollos
destinados a la producciéon de carne y hablan de una concentracion de amoniaco (NHs)

no sea superior a 20 ppm medidas al nivel de las cabezas de los pollos (Boe, 2010).

La ultima normativa es pertinente a las condiciones normalmente encontradas en los
galpones, ya que estudios al respecto afirman que concentraciones de amoniaco de 50
a 100 ppm en las instalaciones pueden generar sintomas respiratorios e incluso sdélo con
25 ppm los parametros productivos empiezan a verse afectados (Cedefio y Vergara

2017).

En el sector avicola debido a diferentes condiciones y a la mala disposicion de estiércol
y purines se generan emisiones de gases contaminantes. Estas emisiones suelen estar
compuestas por una mezcla de gases (amoniaco NHs y sulfuro de hidrégeno H2S),

compuestos organicos volatiles y particulas (Herrera et al, 2013).

El amoniaco es uno de los gases de mayor interés ya que es un téxico que genera un
olor desagradable (Jarret et al, 2011) irritante con olor caracteristico (picante), incoloro y
mas liviano que el aire (Herrera et al, 2013) que resulta agresivo frente a las mucosas
celulares afectando la salud de los trabajadores, vecinos y animales de la explotacion.
Ademas, se ha demostrado que puede existir una correlacion entre factores de
contaminacion como el amoniaco y el olor (Nimmermark y Gustafsson, 2005). En las
personas después de 20ppm se producen irritaciones nasales, después de 50 ppm
produce cefaleas y puede ser letal para concentraciones mayores a 500 ppm (Herrera et

al, 2013).
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Algunos autores han realizado propuestas para la aplicacion de redes neuronales para la
estimacion de emisiones de amooniaco en producciones avicolas. Rege vy
Tock (1996) desarrollaron un método novedoso para estimar las tasas de emision de
fuentes puntuales utilizando redes neuronales. La red neuronal se entrend
especificamente para los gases H2S y NHs utilizando datos obtenidos experimentalmente.
a red neuronal "aprendio” con éxito la cantidad limitada de datos adquiridos en otras
condiciones de estabilidad Se valid6 el rendimiento de la red neuronal. Este concepto
muestra el enorme potencial de proporcionar estimaciones fiables de la tasa de emision
de contaminantes basadas en datos meteorologicos / de emisién medidos. La simplicidad
y confiabilidad de tal técnica se pueden combinar para estimar las tasas de emision de
fuentes puntuales. Para los datos en el conjunto de prueba, se encontré6 que las
predicciones de la mayoria de las tasas de emision estaban dentro del 10% de los valores

experimentales.

Raimundo y Narayanaswamy (2001) determinaron simultaneamente la humedad relativa
y la concentracion de NHs mediante un sensor quimico optico calibrado mediante una
RNA. Para el tratamiento de los datos se emple6 un ANN feedforward, con un algoritmo
de entrenamiento de retropropagacion de errores. Una vez que la RNA fue entrenada, se
obtuvo un coeficiente de correlacién R=0.92 para la concentracién de NH3 y R=0.97 para
la humedad relativa, obteniéndose una calibracién satisfactoria y una precision

importante en las mediciones.

Xiao (2011) utilizd redes neuronales para predecir la liberacion de amonio en la
fermentacion aerdbica. Los mejores parametros de proceso obtenidos por el modelo de

red neuronal artificial fueron: humedad 60%, C /N 37: 1, pH 7 y temperatura 31.3 °C. La
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cantidad total de amoniaco fue 1149.3 mg / kg. A través del andlisis pudimos ver que el

valor de prondstico y el valor medido real del modelo de red neuronal de retropropagacion

no tenian gran diferencia, el error relativo maximo fue 6.58%, indicé que el modelo tenia

una mayor precision de prondstico.

Las redes neuronales han demostrado ser una herramienta util para la estimacion de

gases contaminantes como el NHs.

Tabla 1. Efectos del amoniaco en la salud de humanos y animales

Concentracion Humanos Animales
(ppm)
5 Algunas personas pueden detectar la
presencia de amoniaco por el olor.
10 Algunas personas pueden detectar la
presencia de amoniaco por el olor.
20 Entorno ambiental nocivo para la salud | Malestar inicial
20-25 Cantidad méxima tolerable para aves con
exposicién a largo plazo.
30 Problemas del sistema respiratorio,
que incluyen tos, secrecion, presencia
de flema e incluso retencion de orina.
35-40 Cantidad maxima tolerable para aves con
exposicién a corto plazo.
50 Irritacion ocular aguda Irritacion ocular aguda
80 Menor consumo de alimento y retraso del
crecimiento.
100 Se producen quemaduras en los ojos, | Drastica reduccion de la tasa respiratoria,
ceguera temporal e irritacion de la piel. | consumo de alimento y crecimiento.
500 Ataque violento de tos, irritacion | Dosis letal.
severa en los pulmones, edema

pulmonar, puede conducir a la muerte.

Tabla 1. Citado por Campos et al, 2017
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El NHs es uno de los principales causantes de la baja produccion de las aves, pues en
altas concentraciones afecta la salud de las aves e impide su desarrollo, afectando la
produccion y rentabilidad del avicultor (Miles, 2006). En el galpon, las aves absorben el
amoniaco por la parte superior de las vias respiratorias, a través de las membranas
mucosas, la presencia de este gas altera los mecanismos de defensa de los animales

volviéndolos susceptibles a infecciones.

Cuando las concentraciones se elevan de 50 a 100 ppm producen gueratoconjuntivitis
(ceguera), dafio ocular, sensibilidad a la luz, Ulceras en conjuntiva, problemas
pulmonares, edemas, hemorragias, menor consumo de alimento, ascitis y en niveles muy
altos llega a ser fatal, ademas la concentracién de amoniaco interfiere con la ganancia
de peso, la conversion de alimento y la reproduccion de las aves (Miles et al, 2004). A
una concentracion de 25 ppm de NHs en el galpon se presenta una reduccion del peso
entre 6 y 9%. Para 50 y 75 ppm se presenta una alta mortalidad que puede llegar hasta

el 13,9% (Cedeiio y Vergara 2017).

El amoniaco también presenta una importante relacibn con los gases de efecto
invernadero (GEI), concretamente con la emision de N20 por ser uno de los precursores
necesarios, y cuyas concentraciones en el purin estan directamente relacionadas con los
niveles de emision y/o sintesis de N20 (IPCC, 2013). La toxicidad del diéxido nitrico se
debe a su alta capacidad radiactiva (265 veces la del COz), siendo un gas de importante

efecto invernadero (IPCC, 2013).

El amoniaco se genera de las excretas que poseen un contenido considerable de acido

arico, que en la mayoria de las condiciones se transforma en urea con facilidad (Herrera
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et al, 2013). Pero ciertas condiciones ambientales favorecen la volatilizacion de este ya
que la cantidad de amoniaco que se emite realmente a la atmdsfera depende de multiples
variables climéaticas como lo son la temperatura del aire, la precipitacion y velocidad y

flujo del viento (Li, et al 2012).

Diferentes estudios han demostrado poca eficiencia del control de calidad de aire en
galpones avicolas especialmente en la fase inicial de produccién, constatando que se
requieren realizar mayores evaluaciones en configuraciones y condiciones tipicas de
producciones avicolas de paises tropicales y subtropicales con el fin de realizar
propuestas de mejoramiento de estas instalaciones (Cordeiro et al, 2010; Campos et al,

2017).

La importancia del control de las variables ambientales radica en que es posibe manipular
los factores ambientales con el fin de generar condiciones desfavorables en la reaccion
quimica que genera el amoniaco gaseoso durante la degradacion de los residuos
organicos, asi como en la volatilizacion de éste gas. Logrando generar menores perdidas
de NHs durante el proceso productivo y a su vez menor generacion de N20O . (Campos et

al, 2017).

Por lo anterior es necesario conocer las condiciones ambientales 6ptimas y de manejo
para las camas en las producciones avicolas, con el fin de generar ambientes controlados
que eviten al maximo la volatilizacion de amoniaco se hace indispensable el uso de una
herramienta que realice predicciones precisas. Debido a la complejidad de las
interacciones entre un numero considerable de variables es necesario la utilizacion de un
método diferente a los numéricos que permitan ahorrar esfuerzo y tiempo aprovechando

el recurso computacional.
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El aprendizaje de maquinas es idéneo para resolver problemas como el presentado en
este estudio, por ser una rama de la Inteligencia artificial que permite, a partir de métodos
programaticos adquirir conocimiento como en el caso de predicciones, planificacion,
diagndsticos y reconocimiento de patrones cambios en ellos, interpretandolos como como
mejoras (Russell, 2019). Esto se logra porque el aprendizaje de maquinas toma la
informacion del entorno (datos de entrenamiento) y parte de éstas para emitir un juicio de

manera que se cuente con una informacion para actuar en el futuro (Russell, 2019).

Dentro de los tipos de aprendizaje de maquinas se encuentra la Red Neuronal de
Perceptron Multicapa, un modelo matematico Gtil a la hora de aproximar o interpolar
relaciones no lineales entre datos de entrada y salida siendo entre las redes neuronales
una de las arquitecturas mas utilizadas en la resolucion de problemas,
fundamentalmente, por su capacidad como aproximador universal, asi como a su facil

uso y aplicabilidad (Pérez y Cadena, 2005).

Para que el aprendizaje sea efectivo, es necesario estructurar un modelo que se adapte
al tipo de problema a resolver y que se ajuste al tipo de informacién a aprender (Datos
de entrenamiento), el tipo de conocimiento que sera aprendido y como éste serd utilizado
en la ejecucion del programa (Funcién objetivo) ademas de definir cual es el modelo
algoritmico que se adapta a las caracteristicas particulares que se desea aprender

(Algoritmo de aprendizaje).

Se pueden encontrar una serie de dificultades relacionados con el aprendizaje de la red,
por ejemplo, si se entrena una red neuronal con datos ambientales de una explotacion
avicola en particular para la estimacion de NHs, el modelo estaria muy limitado a las

condiciones de dicha region geografica, y un trabajo de campo en diferentes tipos de
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instalaciones avicolas y en diferentes ubicaciones geo climaticas involucraria costos
elevados y gran cantidad de tiempo, por lo que se decidi6 realizar una base de datos con

estudios de la literatura que contuvieran condiciones variadas.

El tipo de algoritmo de aprendizaje y funcidn objetivo también van a determinar el buen
funcionamiento y precision de la red neuronal. Por lo anterior, el objetivo del trabajo es
construir validar una red neuronal que prediga las emisiones de NHs para diferentes
condiciones ambientales y de disefio que se presenten en galpones avicolas con el fin
de facilitar el control de las acciones de manejo de la unidad de produccion avicola, que
permitan el control adecuado del origen de dichos gases, de manera que, se mejoren los
indices productivos por la disminucion de las emisiones y su efecto sobre la salud y el

bienestar de las aves.

1.2. Justificacion

En Colombia la industria avicola es un sector de gran crecimiento en los ultimos afios,
registrando un aumento general del 2% en la produccion avicola para el afio 2019, y un

incremento del 250% en los ultimos 20 afios (Fenavi, 2020).

Segun el registro de granjas Orealizado por la Federacion Nacional de Avicultores
(FENAVI), en Colombia se encuentran distribuidas en mas de 360 municipios en todo el
pais alrededor de 5.627 granjas de produccién avicola , con un nimero de 842 millones
de aves de engorde y 44.6 millones de aves de postura en 2019 que generaron 7.24

millones de toneladas de poilinaza y 1.5 millones de toneladas de gallinaza
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respectivamente con un aporte por parte de las excretas de 114.250 toneladas de

nitrogeno y 22850 de nitrdgeno amoniacal aproximadamente (Dane, 2019; Fenavi, 2020).

Teniendo en cuenta esto, es indispensable aclarar que el control de amoniaco es vital
para una produccion eficiente del producto final y para evitar impactar de manera negativa
al ambiente. La calidad del aire es indispensable para el adecuado desarrollo de las aves,
en especial en el transcurso de 14 a 21 dias de vida del animal, siendo las edades mas
criticas y susceptibles al dafio del amoniaco a niveles por encima de 25 ppm de NHs
(Merchan y Quezada, 2013). Lo anterior se debe a que las aves jovenes son mas
susceptibles a las reacciones e infecciones respiratorias graves ya que sus defensas son
menores pues su sistema inmunitario y fisiolégico aun estdan en desarrollo, tanto

anatomica como funcionalmente (Albino et al, 2014).

Es necesario implementar practicas de manejo y operacion en los galpones,
consiguiendo reducir costos por mal disefio en instalacién de sistemas de ventilacion y
manejo de cama, evitando la acumulacién de amoniaco en los galpones, de igual forma
disminuyendo perdidas por dafios oculares, pulmonares, ascitis y muerte (Merchan y
Quezada, 2013). Asimismo, incrementar el consumo de alimento y al mejorar el
rendimiento consiguiendo a la vez el control de olores, beneficiando a la comunidad
aledafia evitando quejas y dafios en la salud. Segun Velasco y col (2016) la falta del
control del NHs en los galpones genera pérdidas monetarias de alrededor del 10% de la

produccion.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Estimar las emisiones de amoniaco en galpones avicolas con diferentes condiciones
climaticas y de disefio, usando un modelo neuronal artificial.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Construir una red neuronal apropiada y entrenada para modelar y estimar las
emisiones de amoniaco liberadas al ambiente.

2. Analizar la influencia que algunos parametros ambientales y de disefio presentes
en una unidad avicola puedan tener sobre la emision de amoniaco (NH3).

2. Utilizar los resultados de las predicciones de la red para realizar consideraciones y

sugerecias que permitan mitigar las emisiones de NHs.

2. Marco tedrico

2.1. Marco conceptual

2.1.1. Produccién avicolay contaminacién

2.1.1.1. Contaminacién de los suelos

La produccion avicola genera grandes desperdicios de contenido organico causantes de
contaminacion de los suelos y aguas junto con la proliferacion de microrganismos
patdgenos, olores, altas concentraciones de gases que pueden afectar el ecosistema

(Pareja, 2005).
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De acuerdo con la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la
Agricultura FAO (2020) la contaminacion en los suelos se puede derivar del proceso de
reutilizacion agricola de la materia fecal como abonos para cultivos, cuando éstos
superan la cantidad del cultivo receptor. Un incorrecto almacenamiento del estiércol
ayudaria a la emision de gases contaminantes y a la proliferacion de elementos
microbianos que puedan contaminar los suelos, por ende, se debe realizar un correcto
almacenamiento y posteriormente una reutilizacion del estiércol en abono soportado por
el analisis de la capacidad de los cultivos receptores para absorber los nutrientes del
abono o de lo contrario se afectaria la composicion de los suelos involucrados (Williams,
2013). La contaminacion del suelo y el agua con nutrientes, patégenos y metales pesados
generalmente es causada por un manejo deficiente del estiércol y ocurre donde se

almacena el estiércol (Delgado et al, 2014).

El suelo también puede contaminarse con nutrientes, patdgenos y metales pesados
generalmente es causada por un manejo deficiente del estiércol y por la eliminacion de
aves muertas por lo que el ICA en su norma NTC 5167 exige espacios adecuados para
la disposicidn de éstos residuos. El estiércol se recicla en tierras de cultivo pertenecientes
a la granja de animales o se comercializa. Para dicho fin existe la NTC 5167 y la
Resolucién 150 de 2003 “Por la cual s e adopta el Reglamento Técnico de Fertilizantes y
Acondicionadores de Suelos para Colombia” que exigen una previa estabilizaciéon
agronomica o fermentacion de la gallinaza y pollinaza antes de ser usada como fertilizate.
Un mal proceso de compostaje 0 mal manejo de la cama desechada puede provocar
acidificacion del suelo o que los patégenos del estiércol generen enfermedades

transmitidas por los alimentos a las personas (Séraphin et al, 2016).
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2.1.1.2. Contaminacioén hidrica

La optimizacion del agua es una preocupacion para toda la industria avicula en reduccion
de costos y en minimizar el impacto ambiental de la produccion. La utilizacién de este
recurso hidrico se encuentra principalmente en dos fases de la etapa productiva; la fase
de limpieza que involucra el lavado de los pisos y canales que contienen los residuos de
excrementos de las aves (gallinaza y pollinaza) que puede arrojar contaminantes a los
afluentes junto con los subproductos empleados en la produccién avicola y la fase de
sacrificio de las aves donde los residuos del agua empleada se contamina de sangre y

de los quimicos manipulados para la limpieza en esta etapa (Aranda, 2018).

La escorrentia de areas con estiércol de pollo y desechos contaminan tanto el agua
superficial como el agua subterrdnea, que son fuentes de agua potable. Las
escorrentias junto con las aguas residuales de proceso pueden contener altos niveles
de nitrégeno y fésforo que favorecen la eutrofizacion de los cuerpos de agua afectados

(Maheshwari, 2013).

El nitrégeno del estiércol de pollo se convierte facilmente en nitrato en las fuentes de
agua para beber y facilita la proliferacion de algas que a su vez facilita el crecimiento
del microorganismo Pfiesteria piscicida, que enferma tanto a los animales como a los
humanos cuando esta presente en el agua potable (Seidavi et al, 2019). La eliminacién
inadecuada de los cadaveres de aves de corral puede contribuir a problemas de calidad
del agua, especialmente en areas propensas a inundaciones o donde hay un nivel freatico
poco profundo pero el problema medioambiental mas importante derivado de las
operaciones de los mataderos es la descarga de aguas residuales al medio ambiente

(Maheshwari, 2013).
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La necesidad de higiene y control de calidad en el procesamiento de carne da como
resultado un alto uso de agua y, en consecuencia, altos niveles de generacion de aguas
residuales, con una alta demanda bioquimica y quimica de oxigeno (DBO y DQO,
respectivamente) debido a la presencia de materiales organicos. tales como sangre,
grasa, carne y excretas que a su vez pueden conducir a niveles reducidos de actividad o
incluso a la muerte de la vida acuatica. También pueden estar presentes en el agua
residuos de productos quimicos como el cloro, que se utliza para el lavado y
desinfeccién, asi como varios patégenos, como Salmonella y Campylobacter (Seidavi et
al, 2019). En este aspecto es necesario el uso de plantas de tratamiento de aguas
residuales (PTAR) al verter los residuos del agua a los causes y en la reutilizacion del
agua tratada como medida de un plan de sostenibilidad, ello con el fin de reducir la huella
del impacto ambiental y cumplir con la normatividad colombiana en manejo de

vertimientos (Aranda, 2018).
2.1.1.3. Contaminacién atmosférica

Las grandes emisiones de gases de la produccion avicola son ocasionadas por el
metabolismo de las aves y por los patrones naturales de descomposicion del estiércol en
el suelo, las emisiones de gases y repercusiones de GEI (Gases de Efecto Invernadero)
estan inmersos en todas las etapas del proceso productivo de la industria. Sin embargo,
el indice de las emisiones de gases en la produccion varia de acuerdo con el tipo de
instalaciones de produccion, el area de ventilacion, la temperatura del ambiente y el tipo

de alimentacion, entre otros (MinSalud, 2006).

La produccion de animales en confinamiento y en especial la de pollos de crecimiento

rapido es la causante de una importante emision contaminantes atmosféricos. Los gases
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contaminantes que mas emite la avicultura son el metano (CHa), 6xido nitroso (N,O),
diéxido de carbono (CO,) y principalmente el amoniaco (NHs) (tabla 2) siendo el gas que
mMA&s se encuentra en la industria en grandes proporciones y que mas afectaciones genera

en las crias y en los humanos (Campos et al, 2017).

Tabla 2. Principales emisiones de gases asociados a la avicultura.

EMISIONES DE PUNTO DE PRODUCCION
GASES AL AIRE

Amoniaco Alojamientos de animales, almacenamiento de estiercol y
aplicacién del estiercol en el campo.

Metano Alojamientos animales, almacenamiento y tratamiento del
estiércol.

Oxido nitroso Almacenamiento y aplicacion del estiércol.

Diéxido de carbono Alojamientos animales, energia usada para iluminacion,

ventilacion y transporte.

Olor Alojamientos animales, almacenamiento y aplicacion en
campo.
Polvo Preparacion y almacenamiento del pienso, alojamientos

animales, almacenamiento y aplicacién de estiércol sélido

Fuente: MinSalud, 2006.

A nivel mundial, las emisiones de NHs de la agricultura animal, y especificamente del
estiércol, se estimaron en 30 millones de toneladas métricas; que representa el 64% del
NHs de las emiciones antropogenicas (Seidavi et al, 2019). El amoniaco reacciona con
el didxido de azufre atmosférico y el oxido nitrico en la atmosfera para formar PM 2.5,

aerosoles que contienen sulfato de amonio o nitrato de amonio. Estos aerosoles reducen
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la calidad del aire y la visibilidad (Wang et al, 2019). La mayor parte del NHs se depositara
en un radio de 1 km del sitio, es decir alrededor de la planta avicola, por lo tanto, las
emisiones de NHs pueden provocar la eutrofizacion de las vias fluviales y problemas de

olores para los vecinos (Seidavi et al, 2019).

Di6xido de carbono

El dioxido de carbono es el gas que méas se asocia al efecto de cambio climético en el
mundo, la razon de ello es debido a que este es el gas que mas se emite en todos los
sectores econdémicos y de mayor concentracion en la atmosfera (Velasco et al, 2016).
Aunque las emisiones de carbono de la industria avicola no afectan de forma directa la
salud humana, si lo hacen de manera indirecta por medio del calentamiento global

(Velasco et al, 2016).

Oxido nitroso

El 6xido nitroso (N,O) es considerado el tercer gas de efecto invernadero que mas
calentamiento produce y posee una capacidad de retencion de calor 310 veces superior
en comparacion al CO2y puede permanecer activo en la zona atmosférica hasta por 115

anos (Steinfeld et al, 2009).

Este se origina de acuerdo con el proceso organico del suelo y del agua como
consecuencias de la fase nitrificacion y desnitrificacion bajo condiciones anaerébicas. En
la produccion avicola mediante el proceso de descomposicion de la materia fecal de las
aves y en los pisos de los galpones avicolas se pueden encontrar altas concentraciones
de N,O (Velasco et al, 2016), en este sentido las practicas avicolas conllevan a una fuente

considerable de produccion de este gas que tiene un importante efecto contaminante.
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2.1.2. Amoniaco

El Amoniaco (NHs) es uno de los gases contaminantes mas asociados e inherentes a
toda produccion avicola (Arrieta, 2013). EI NHs en grandes concentraciones genera un
gran impacto medioambiental y graves afectaciones en la salud de los animales y de las
personas involucradas en el proceso productivo y de las comunidades aledafas de

manera directa e indirecta.
2.1.2.1. Efectos sobre la salud y la productividad

El amoniaco es un gas que produce irritacion, con un olor picante caracteristico, incoloro
y mas menos denso que el aire (0,77 g/L). La concentracion en las explotaciones suele
estar entre 5y 20 ppm con un valor maximo permitido de 25 ppm. Concentraciones
mayores producen irritaciones nasales y oculares y disminuyen la ingesta mermando las
producciones, ademas puede favorecer las infecciones por virus y micoplasmas (tabla 3).
Después de 5050 ppm produce cefaleas y puede ser letal desde los 5000 ppm (MinSalud,

2006).

Tabla 3. Efectos fisioldgicos del NH3 en las aves a diferentes concentraciones.

Concentracion Efectos
(ppm)

Bloqueo de cilios pulmonares por excesiva secrecidn mucosa,
10-20 cuando existen periodos prolongados de exposicion.

Aumento en la susceptibilidad del virus de Newcastle y aerosaculitis.
20-25 Congestion, edemas y hemorragias pulmonares. Mayor
suceptibilidad ante las enfermedades respiratorias debido a

ciliostasis. Este es el maximo nivel tolerable para largos periodos de
exposicion.
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30-40

Reduccion de crecimiento y deficiente indice de conversion.
Declinacion y disminucion de la eliminacion de E. coli de los
pulmones y sacos aéreos.

50-60

Reduccién en el crecimiento (3 al 6%), bajo indice de conversion,
presentan bajos efectos en la puesta, irritacion ocular y lesiones en
sistema respiratorio. Incremento de aerosaculitis en aves expuestas
al virus de bronquitis infecciosa.

70-80

Efectos depresores en puesta, retraso de madurez sexual y
reduccion de consumo de alimento.

Dréastica reduccion de ritmo respiratorio, consumo de alimento y

100 crecimiento, efectos indeterminados en calidad del huevo. En caso
de larga exposicion (2 meses), se produce reduccion significativa en
la puesta.

Reduccién del 20-25% en el crecimiento, aparicion de lesiones

200

pulmonares graves, reduccibn en la ingesta de alimento y
crecimiento, reduccion de la puesta. Queroconjuntivitis, ulceracion
corneal y ceguera.

Adaptado de: Herrera et al, 2013.

Las patologias mencionadas anteriormente pueden disminuir la productividad, resultado

de la pérdida de peso y el aumento en las tasas de mortalidad, en la tabla 4 se presenta

un ejemplo de esto.

Tabla 4. Respuesta a diferentes concentraciones de NHsz atmosféricas de pollos

de engorde.
NHs (ppm) Peso Decremento en peso Mortalidad (%)
corporal © %)
4 semanas
0 1.4212 - - -
25 1.3952 26 2 -
50 1.1781° 243 17 -
75 1.28P 293 21 -
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7 semanas
0 3.2112 5.8%
25 3.2022 9 0.3 2.82
50 3.004° 207 6.9 10.6%°
75 2.820° 291 9 13.9¢

Adaptado de: Miles et al., 2004. Las letras diferentes en la misma columna hacen referencia a
que los valores son significativamente diferentes (P<0.05).

La disminucion de la productividad producto de las patologias y la pérdida de las aves
debido a la falta de control del NHs generan importantes pérdidas econémicas, ver Tabla

5.

Tabla 5. Cuantificacion de pérdidas monetarias a concentraciones de amoniaco
superiores a 75 ppm.

Aves de Ganancias con Ganancias sin Pérdida
produccion control adecuado de | control adecuado de monetaria
POTNAYE 1 NHs (9) NHs ($) 7
10000 154973241.31 140961865.94 9.04
20000 309806298.78 281923731.89 8.99
40000 619612597.55 563847463.77 9.0

Fuente: Velasco y col (2016). Nota: Precio promedio aproximado $ 5920 por kilogramo de
carne. Peso promedio en pie 2.6 kg por ave.

2.1.2.2. Reacciéon de formacion del amoniaco

El amoniaco se genera de las excretas, que poseen un contenido considerable de acido

arico, que en la mayoria de las condiciones se transforma en urea con facilidad. Después
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la urea es hidrolizada debido a la accién de la enzima ureasa producida por algunos
grupos de bacterias presentes en las excretas (Herrera et al, 2013), las reacciones se

representan en las ecuaciones (1y 2).

Ureasa
UREA —— 2NH; + 2C03? (1)
NH{ + H,0 & NH3(,) + Hs0* (2)

La degradacion aerdbica del acido arico se realiza en cinco etapas enziméaticas (Figura
1). Primero, el acido arico (CsHaN4O3), la forma de nitrégeno que predomina en las
excretas, se convierte en alantoina (C4HsN4O3) por la accion de la enzima uricasa. En un
segundo paso, la alantoina es transformada en &cido alantoico por la alantoinasa.
Posteriormente, el acido alantoico se convierte en ureidoglicolato mediante la enzima
alantoato amidohidrolasa, y luego el ureidoglicolato se transforma en glioxilato y urea
mediante la ureidoglicolasa. El Ultimo paso consiste en la hidrélisis de urea ((NH2)2CO)

en amoniaco (NHs) y CO2 por la enzima ureasa (Koerkamp et al,1998).
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Figura 1. Etapas de degradacion aerdbica del &cido arico en amoniaco. Fuente:
Campos y col (2017)

2.1.2.3. Volatilizaciéon del amoniaco

El proceso de volatilizacion ademas de las reacciones quimicas involucra procesos de
transferencia de masa entre las fases sélida, liquida y gaseosa como se observa en la

figura 2.
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» y P Cow ——————1° Transferencia convectiva de masa
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—
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Quimica de amoniaco en solucion
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Biomasa

=o Generacion de amoniaco

=\ Division entre fase solida y fase
acuosa de amoniaco

NH4" (adsorbido)

Cama

Cama solida humeda

Figura 2. Esquema de procesos relacionado con las emisiones de amoniaco en una cama de pollos. Fuente:

Liu et al, 2007.

En teoria la volatilizacién del amoniaco de las camas avicolas ademas de las reacciones
qguimicas involucra procesos de transferencia de masa entre las fases sélida, liquida y
gaseosa. El proceso involucra la conversion de acido Urico en urea, la hidrolisis de urea,
la generacion enzimatica y microbiana de amoniaco, difusiéon de amoniaco en la cama

(Liu et al, 2007).

Primero la difusion entre el amoniaco adsorbido y el disuelto en medio acuso, las
reacciones quimicas del amoniaco en solucion acuosa, la difusién del compuesto entre
fase solida / acuosa y gaseosa, y la transferencia de masa por conveccion de gas

amoniaco de la superficie con corriente de aire circundante (Liu et al, 2007).

Para el sistema de transporte entre fases mencionado anteriormente, hay muchas teorias
propuestas, incluida la “Teoria de las dos peliculas” de Welty, 1984 y la “Teoria de la capa

limite” de Olesen y Sommer de 1993, que permiten obtener una ecuacién general de flujo
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de transferencia de masa general (Liu & Wang & Beasley, 2006) representada en la

ecuacion 3.

Ecuacion 3:

J=Km=x(Cg0— Cgox)

Donde,

J: flujo de emision

Km: coeficiente de transferencia de masa

Cg0: concentracion de la fase gaseosa de amoniaco en la capa superficial de la cama
Cgoo: concentracion de la fase gaseosa de amoniaco en el ambiente

En la ecuacién anterior, el flujo de amoniaco es principalmente una funciéon de la
transferencia de masa entre la concentracion de amoniaco en la fase gaseosa en la
superficie del lecho y la concentracion de amoniaco en la fase gaseosa en el ambiente.
Para estimar el flujp de amoniaco, es necesario entonces calcular el coeficiente de
transferencia de masay la concentracion de amoniaco de la fase gaseosa en la superficie

del lecho (Liu et al, 2007).

Calcular el coeficiente es la tarea mas compleja, ya que se calcula experimentalmente y
los resultados pueden variar de manera importante entre experimentos. Ni y Heber
(1998) estimaron el coeficiente de transferencia convectiva de amoniaco, el cual variaba
de 1.0x10-4 a 2.3x10-3m.s™, lo realiz6 utilizando datos obtenidos durante seis meses de

mediciones de campo en un sistema de produccion porcino.
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La determinacion de la concentraciéon de amoniaco en la fase gaseosa en la capa limite
de la cama es mas compleja ya que esta influenciada por el equilibrio entre las fases
gaseosa Yy acuosa del amoniaco y la quimica de la fase acuosa del amoniaco

dependiendo basicamente de las condiciones del lecho (Liu et al, 2007).

2.1.2.4. Variables que influyen en la emision de amoniaco

Todas las reacciones biogeoquimicas, sin importar donde se llevan a cabo, estan
controlados universalmente por el principio de termodinamica y cinética de reaccion.

El primero determina si puede ocurrir una reaccion, y el mas tarde define su velocidad
cuando la reaccién tiene lugar (Li et al, 2012).

Las reacciones biogeoquimicas estan influenciadas por un grupo de fuerzas o factores
ambientales, que incluyen temperatura, humedad, pH, y gradiente de concentracion de
sustrato. Estos factores ambientales son variables en el espacio y el tiempo, para
determinar las ocurrencias y las tasas de reacciones biogeoquimicas para cada
ecosistema (Li et al, 2012).

Existen diferentes variables o condiciones que favorecen la generacién de NHs, sea por
la degradacion de la urea (Reaccion rapida) o por la degradacién del nitrégeno organico
N (degradacion lenta). Estas condiciones aceleran los procesos que van a aumentar los
niveles de amoniaco libre en los purines y por consiguiente la emisién gaseosa del mismo
(Saha et al, 2010). Por otro lado, las condiciones de anaerobiosis, acidificacion, bajas
temperaturas o reduccién de superficies de contacto reducen las emisiones de amoniaco

gaseoso (Botermans et al, 2010).
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Temperatura

La temperatura esta directamente relacionada con la energia cinética de las particulas y,
por lo tanto, controla casi todas las reacciones quimicas. El equilibrio entre las energias
de entrada y salida determina la variacién de temperatura para cualquier sistema (Li et

al, 2012).

Una alta temperatura en el estiércol aumenta la formacion de amoniaco acuoso, debido
a un aumento de la constante de disociacidbn y aumenta la formacion de amoniaco
gaseoso ya que se disminuye la capacidad de disolucién del amoniaco en la fase acuosa
(Tong, 2020). Por lo tanto, la temperatura ambiente afecta la volatilizacion de amoniaco.
La evaporacion del agua del estiércol aumenta la concentracibn de amoniaco en el
estiércol. En caso de que la concentracion de amoniaco en el aire sea menor que la
concentracion en el estiércol, la evaporaciéon estimula la volatilizacion del amoniaco,
dicha evaporacion se ve afectada por la temperatura ambiente, humedad del aire y

radiacion solar (Tong, 2020).

pH de la cama

El pH de la cama esta directamente relacionado con las concentraciones de amoniaco
presentes en los galpones, se ha reportado que valores de pH de la cama en un rango
superior de 8.0 arroja una concentracion de NHs significativa, esto se explica por el
crecimiento microbiano que altera el acido urico favoreciendo la formaciéon de NHas.
Ademas, un pH en este rango de alcalinidad ayuda a la descomposicion de acido urico

(Pezzuolo et al, 2019).
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La concentracion de la fraccidn acuosa del estiércol también se ve afectada por el pH del
estiércol. A una temperatura de 10 a 30 ° C y a pH 7, menos del 1% del nitrdgeno
amoniacal total (NH + 4, aq, m + NHs, aq, m) esta presente como amoniaco (NHs, ag, m).
Esta proporcion excede el 50% a pH 10 (Ecetoc, 1994). La acidificaciéon disminuye
entonces la concentraciéon de amoniaco (NHs, aq, m) en el estiércol.

La volatilizacion puede ser disminuida entre un 30 a 98% descendiendo el pH del
estiércol de 7.0 a un rango entre 5.0 y 6.5 y un 55 a 85% de la volatilizacién de amoniaco
se puede ser disminuida al bajar el pH del estiércol en valores de 6.0 y 4.5 |,
respectivamente, comparado con el mismo estiércol a un pH de 7 (Huijsmans, 2003).
Con respecto a los niveles de humedad de la cama se dice que el pH se vera afectado
con el aumento de esta, es decir a valores de rangos mayores de humedad serd mas

alcalino (Huijsmans, 2003).

El amonio a valores ligeramente basicos en un rango de pH 7-8 se convierte en NHs, que
es el gas causante del fuerte olor de este estiércol (Soto et al, 2019). Segun la literatura
estos olores son mayores al presentarse un alto contenido de humedad, es decir a >

Humedad de heces se emite una > emision de NHs y por consiguiente mayores olores.

Humedad relativa

Velasco y col (2016) reportan que la humedad relativa (HR) en el interior de las granjas
avicolas esta estrechamente relacionada con la volatilizacion del NHs. Por su parte
afirman que una alta humedad relativa ayuda a la absorcion del NHz en las particulas de
polvo. De esta manera valores de HR entre 50% a 70% respectivamente son los

recomendados.
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En lo reportado segun Cohuo y col (2018) con respecto a la humedad de la cama, esta
se ve afectada por factores como lo son: la ventilacion, forma del bebedero y la densidad
de las aves. Esta humedad genera una enfermedad en el animal llamada pododermatitis
gue es la ulceracion en las patas de las aves. Esta enfermedad es mas grave a medida
gue se incrementa la humedad de la cama mas, si esta humedad estd acompafiada de
excrementos fecales (estiércol) por tal motivo si no se lleva a cabo 0 no se tiene un
adecuado manejo de la cama, esto sera un factor significativo para presentarse una
mayor concentracion y emision de NHs (Castro, 2018). Esto se debe a que el NH3s junto

con altos niveles de HR genera este tipo de afecciones en las aves.

La humedad juega un doble papel en la biogeoquimica del estiércol. La mayoria de las
reacciones bioquimicas o geoquimicas tienen lugar solo en la fase liquida, por otro lado,
casi todos los microbios sobreviven confiando en la disponibilidad de agua. El contenido
de agua del estiércol acumulado en el piso del corral esta definido por la entrada y salida

de agua del piso (Li et al, 2012).
Densidad del animal

La densidad de poblacién es un factor significativo en el rendimiento del pollo, una
sobrecarga de aves por m? genera mayor concentracion de NHs (Kang, 2016). Una mayor
densidad de poblacién aumenta el nivel de nitrégeno y humedad en la cama, por lo tanto,
favorece la actividad microbiana (Kang, 2016).

(Sanchez et al, 2001) exponen que la ventilacion y la humedad estan relacionadas con la
densidad del animal, reportan en su estudio que el galpdn mas pequefio fue el que arrojo
una menor densidad con un valor de 8,2 aves/m? en relacién con los demas galpones

con un valor de densidad de 9,5 aves/m?. Lo cual afirma y evidencia que una alta
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densidad del animal (aves/m?) de construcciéon o menor area de galpén por ave, altera a

la ventilacion y a la cantidad de NHs.
Acumulacién de estiércol

En el estudio reportado por (Herrera et al, 2013) evidencian que las concentraciones de
NH3 varian con respecto al tipo de sistema de explotacion utilizado en los galpones. Los
resultados que obtuvieron con base a los dos sistemas utilizados evidenciaron que los
galpones tipo jaula con fosa mostraron una mayor cantidad de emision de NH3
comparados con los galpones en piso, esto se debe a que en estel tipo de galpén las
excretas del animal no fueron apartadas ni retiradas mientras se encontraban las aves,
provocando una cantidad mayor acumulada, generando una mayor concentracion de

NHs.

Por su parte los galpones en piso arrojaron una concentracion y emision de NHs menor,
esto se presentd porque a diferencia del sistema tipo fosa, las excretas fueron retiradas.
Por lo tanto, factores como el tiempo de acumulacién y cantidad de las excretas dentro

del galpdn, latemperaturay el grado de ventilacién influyen en la cantidad de NH3z emitida.

(Alvarez et al, 2005) indican que el cambio del nitrégeno presente en las excretas de las
aves y amonio cambia en funcion de factores como el pH del estiércol, la temperatura,

humedad y el efecto del tipo de ventilacion.

Ingesta de proteina
Varios estudios demuestran que la produccion de NHs se puede reducir mediante la

manipulacion de la dieta (Roberts et al, 2015). Respecto a la dieta animal, la literatura
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reporta diversos trabajos sobre la reducciéon del contenido de nitrdgeno en la dieta y su
efecto en el NHs. Reducir el porcentaje de proteina en la ingesta de aves del 2 al 10%
genera una disminucién y/o perdida de excrecion de nitrdgeno en las excretas fecales
hasta del 20 % y por consiguiente un 10 % menos de dispersion de NHs en la atmosfera

al igual que en la composicion del esiercol (Escorcia, 2015).

Gonzalez y col (2019) registraron que proporcionarle una dieta balanceada a las aves es
fundamental para evitar y/o disminuir la produccion de estiércol himedo, ya que este se
genera por el mal manejo que se le da a la dieta, por la formulacion del alimento y/o
presencia de antibidticos. Causando un aumento en la cantidad, concentracion y emision

de NHs, asi mismo provocando una disminucion de la productividad de las aves.

Ventilacion

La ventilacion juega un papel importante en la distribucién espacial de calor, humedad y
concentraciones de gas y polvo en los establos de animales. Se han reconocido grandes
variaciones temporales y espaciales en el ambiente térmico y las concentraciones
de NHs en los galpones debido a patrones de flujo de aire de ventilacion no uniformes,
gue conducen a una productividad no uniforme (es decir, diferente tamafio de huevo,
calidad de cascara de huevo y cantidad) y diferentes niveles de los riesgos para la salud

de las aves y los trabajadores (Tong et al, 2019).

La tasa de ventilacion a través de una fuente de emision es uno de los dos elementos
indispensables para cuantificar las tasas de emision, siendo el otro elemento la
concentracion de la sustancia de estudio. La tasa de ventilacion es generalmente mas

compleja de obtener que las concentraciones, segun Li, H. (2006).
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La ventilacion se utiliza para mejorar la calidad del aire y puede aumentar produccion de
NH3s debido al alto gradiente de concentracion de NHs entre la superficie del estiércol y el
aire circundante. Por lo tanto, al disminuir la tasa de intercambio de aire del
almacenamiento de estiércol se puede reducir la emision de NH3 debido al gradiente de
presion mas bajo en el NHs entre el estiércol y el aire circundante. El secado se puede

utilizar para reducir la emision de NHs del estiércol almacenado Li, H (2006).

Las concentraciones de amoniaco también varian significativamente entre las estaciones
debido a las diferentes tasas de ventilacion utilizadas en los galpones de ponedoras. Las
tasas de ventilacion de las instalaciones para animales suelen estar a un nivel minimo
(23 m3/sY) en invierno para conservar la energia térmica, comparadas con las tasas de
ventilacion en verano (184 m3/s), las tasas de ventilacién minimas dan como resultado
concentraciones de NHs relativamente altas debido a la menor dilucion del aire (Tong et

al, 2019).
Existen diferentes tipos de ventilacion como lo son:

e Natural
e Presion negativa
e Presion positiva

e Recirculacién de aire

La ventilacion natural se realiza con el manejo de cortinas, pero el aire frio que ingresa
puede generar mayor humedad y el flujo de aire que ingresa al galpén puede no ser el

suficiente para garantizar la renovacion minima de aire necesaria para los animales.

La ventilacion por presion negativa consiste en extraer el aire del galpén e ingresar aire

del exterior de manera controlada de forma mecanica a través de ventiladores. Este tipo
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de venliacion puede acoplarse a un sistema de enfriamiento evaporativo, para evitar el
uso de aire acondicionado y reducir costos. El enfriamiento evaporativo consiste en
utilizar nebulizadores de agua cuya finalidad es dispersar en el ambiente gotas muy
pequefias de agua para que puedan ser absorbidas por una corriente de aire y las
evapore, produciendo un intercambio de que enfria el aire y refresca el galpén (Alava,

2015).

La ventilacion por presion positiva consiste en ingresar aire exterior al galpén y
direccionar el aire interior hacia la salida. La ventilacion cruzada o por recirculacion
consiste en ventiladores ubicados dentro del galpon que toman aire del exterior y lo

distribuyen uniformemente hacia el interior.

Por ejemplo, la ventilacién de tunel da como resultado concentraciones mas altas de NHs
cerca de los escapes y menos NHs concentraciones cerca de las entradas de aire en
galpones de ponedoras y pollos. Las aves cerca de los escapes pueden tener mas
problemas de salud y un rendimiento de produccion deficiente en comparacion con las

aves cerca de las entradas de aire (Tong et al, 2019).

2.1.3. Modelos neuronales artificiales
2.1.3.1. Analogia entre neurona artificial y neurona biolégica
Neurona Biolégica

Para indagar sobre los conceptos de red neuronal artificial (RNA), funciones y algoritmos,
en primer lugar, se debe abordar a manera general el concepto de neurona. La neurona

es una célula fundamental y basica para el procesamiento y transmision de informacién
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a todo el sistema nervioso. Se dice por estimacion que el cerebro humano tiene mas de
cien mil millones de neuronas con siete mil conexiones sinapticas cada una (Barrera,

2013). Estas conexiones entre si forman la red neuronal del cerebro humano.

Las neuronas estan conformadas por tres elementos principales: Las dendritas, soma y

el axon (figura 3).

Nﬂdritas J
s
Sinapsis S
oma -

Axon

/ Sinapsis /}

Axon de otra neurona Dendrita de otra neurona

Figura 3. Elementos basicos de una neurona biologica. Fuente: Tablada (2009).

» Soma: La neurona biologica estd conformada su cuerpo celular también
denominado (soma), siendo la parte de mas volumen que compone la neurona, en
la cual se encuentra el ntcleo y en la que se derivan sus continuaciones (dendritas
y axon) (Gonzéles & Garcia 2019).

» Dendritas: Las dendritas son la continuacion o prolongacion del cuerpo celular
que actian como canal receptor. Se encargan de recibir y procesar la informacion
proveniente de otras neuronas para enviarlas al soma de la neurona (Gonzales y
Garcia 2019).

» AXxoOn: Es una prolongacion del cuerpo celular con una prolongacion larga y su
funcién es transmitir el mensaje derivado de las interacciones desde el soma a

otras células (Gonzales y Garcia 2019).
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Las neuronas son capaces de transmitir la informacion entre ellas, a esta zona de
conexion se le denomina sinapsis, siendo la unidén entre dos neuronas, y es el resultado
de la interaccion del axéon (terminacion de la estructura neuronal) con las dendritas

(Estructura inicial neuronal) de otra neurona (Gonzéles y Garcia 2019).
Neurona Artificial

El desarrollo de las redes neuronales artificiales es una inspiracion basada en los
conocimientos del cerebro humano, esencialmente sobre las neuronas biolégicas y sus
conexiones, con el fin de dar solucién a problemas con operaciones complejas mediante
métodos y algoritmos que definen lared (Lee, 2019). La neurona artificial es un elemento
basico para formar la red artificial, la cual se puede confrontar con la neurona biolégica

dado a su similitud en funcionamiento y estructura (figura 4).

ﬁ
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Figura 4. Elementos bésicos de una neurona artificial. Fuente: Tablada (2009).

Regla de Propagacion: Calcula a través de las entradas y pesos de la neurona, “el valor

del potencial postsinaptico” de la misma (Garzon, 2005)
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Funcién de Activacion: Las neuronas poseen un estado de activacion de tipo activo e
inactivo, en este aspecto la funcion (activation function) suministra informacién del estado
de activacion de la neurona (Bertona e al, 2005).

Funcién de salida: la funcion (output function) determina la activacion y el valor que sera

enviado a otras neuronas conectadas.

Tal como se observa en la figura 4, la estructura de la neurona artificial tiene grandes
semejanzas a las neuronas cerebrales: Las entradas (Xj) en la neurona artificial se
comportan como las dendritas, las cuales son las que reciben la informacién de entrada
de las neuronas. El elemento de “funcion de activacion” es un paralelo al soma de la
neurona procesa la informacion y la activacion de la neurona. Las salidas (Yi) reemplazan
el axdn, y envian el mensaje a las demas neuronas artificiales. De acuerdo con Bertona
y col (2005) si se analiza las neuronas bioldgicas desde la perspectiva de la informatica,
estas son equivalente a un procesador simple conformado por subsistemas de entrada

(Dendritas), de procesamiento (Soma) y de salida (Axon).

A continuacién, se muestra un paralelo comparativo estructural de una neurona bioldgica

con una neurona artificial.

Neurona Neurona Artificial
Biolbgica

Dendritas (Variables de entrada)

Sinapsis (Pesos)

Ax6n (Variable de salida)

Figura 5. Comparativo estructural de una neurona biolégica vs neurona artificial.
Fuente: Elaboracién propia.
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2.1.3.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos de programacién con una gran capacidad
de generalizacion y resolucién de problemas de relaciones tanto lineales como no
lineales, no necesitan un conocimiento profundo de la distribucion de las variables a
estudiar (Cortina, 2012); Las redes neuronales se pueden categorizar en base al factor
de dos variables precisas de su disefio las cuales son; La Arquitectura y el Aprendizaje

(Leon & Pifa, 2018).

En general los modelos neuronales segun Martin y col. (2009) poseen cuatro elementos

basicos:

1) Una serie de conexiones con unos pesos asociados que determinan el funcionamiento

de la neurona.

2) Un contador que totaliza todas las variables de entrada multiplicadas por los

respectivos pesos.

3) Una funcién de activacion que defina el amplio de la salida de la neurona.

4) Un umbral que al ser superado genere la activacién de la neurona se activa.

Gréaficamente una Neurona Artificial puede representarse como en la figura 6 :
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Entradas

P3
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Figura 6. Esquema general de una red neural. Fuente: Medina & Ore (2016).

El desarrollo de las redes neuronales artificiales esta basado en el cerebro humano, por
lo tanto, su desarrollo y aplicacion adquiere grandes ventajas. (Asanza, 2018), expone
algunas de las ventajas y desventajas mas significativas de las redes neuronales

artificiales RNA:

Ventajas:

Aprendizaje Adaptativo: Las RNA tienen un aprendizaje adaptativo, en este sentido
logran aprender a realizar las tareas designadas en base a entrenamiento y en base a la
experiencia o informacion inicial suministrada (datos). La representacién de los “datos”
son considerados como entradas y pesos en la red neuronal.

Autoorganizacion: Adquieren la capacidad de crear a manera propia su organizacion o
representacion de la informaciéon que le es suministrada; la red autoorganiza la
informacion que le es proveida en la etapa de aprendizaje.

Tolerancia a Fallos: La destruccion a manera parcial de la red reduce su funcionamiento,

pero no la destruye completamente. Otros sistemas de computacion pierden en manera
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total su capacidad de operar cuando presentan un error en la memoria, en cambio en las
redes neuronales, si se presenta un error en el almacenamiento o en sus neuronas, la
red neuronal no dejara de funcionar, aunque su velocidad de convergencia se vea
afectada (Matich, 2001). la informacién contenida en la red no se pierde.

Operacion en Tiempo Real: La capacidad de las redes neuronales pueden ser

aprovechadas en su totalidad por computadoras y hardware, en tiempos paralelos.

Desventajas

Algunas redes neuronales requieren de altos costos de computacidon, es decir, que
requieren de gran capacidad de almacenamiento.

Existen redes que requieren de multiples ejemplos para su entrenamiento y aprendizaje,
lo que se traducen en mas operaciones de célculo y grandes demoras en tiempos de
convergencia.

No poseen la capacidad de interpretar la informacion de salida de la red (resultados) por

lo tanto requiere de la interpretacion de un agente externo.

2.1.3.3. Arquitectura de unared neuronal

La propiedad de capacidad de calculo y de velocidad de procesamiento (potencia) de la
informacion de una red neuronal se deriva de las multiples conexiones que integran una

RNA (Cordoba, 2017).

Las neuronas de una red se congregan en modelos conexionistas que se denominan

capas y la agrupacion de una o mas capas de neuronas son las que conforman una red
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neuronal. En este aspecto se distinguen tres tipos de capas: de entrada, salida y oculta

(Figura 7).

Entradas
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Capa de
entrada

Capas
ocultas

Capa de
salida

Figura 7. Elementos bésicos que integran una red neuronal artificial. Fuente: Serrano (2010).

Las capas de entrada o capas sensoriales son las que reciben lainformacién (datos)

del exterior.

» Las capas ocultas son aquellas que se encuentran en medio de las capas de

entrada y salida, pero no tienen contacto directo con el entorno.

» las capas de salida formada por grupos de neuronas las cuales son las que dan

la respuesta de la red neuronal.

2.1.3.4. Tipos de redes neuronales

Redes Monocapa

Las redes monocapa constituyen la red menos compleja, dado a que solo esta compuesta

por una capa de entrada que proyecta la informacion a las capas de neuronas (figura 8),

sin embargo, como la entrada solo envia la informacion a las neuronas y no realiza algun
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tipo de célculo no se consideran una capa, en la practica la mayoria de problemas en
ingenieria, informatica y en otros campos de estudios requirieren de modelos con
mayores regiones de clasificacion (mdultiples capas) razén por la cual las redes monocapa

se han visto limitadas en su uso.

[

Capa de Capa de
entrada salida

Figura 8. Elementos de una red Monocapa. Fuente: Serrano (2010).

Redes neuronales Multicapas

Las redes multicapas son redes que estan disefiadas con varios grupos de neuronas que
se encuentran en diversos niveles de capas. A diferencia de la red monocapa existen
diversos numeros de capas que realizan calculos entre las entradas y la salida, a lo que

se denomina capas ocultas (Serrano, 2010).
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Capa de Primera Capa Segunda Capa Capa de
Entrada Oculta Oculta Salida

Figura 9. Estructura de una red Multicapa. Fuente: Serrano (2010).

Perceptron

El perceptrén propuesto por Rosenblatt en 1958 y fue el primer modelo de red neuronal
simple programado para ser entrenado. El modelo a través de una primera capa de
neuronas toma sefales de entrada (patrones) codificadas como vectores de entrada
(reales) (Xn D .x1; x2; :::; xnCl) para determinar cada uno de los pesos sinapticos
asociados (Wn D .w1; w2; ::;; wnC1l). La salida es la suma ponderada de las entradas,
(es decir, el producto por punto de peso y los vectores de entrada), consta también de
una funcién de activacién f que es de tipo escalon, generando salidas binarias. Por
convencion, si hay n entradas para el perceptrén, la entrada .nC1 / se fijara 1 y el peso
asociado a wnC1 D, que es el valor del umbral de excitacion (Tino y Sperduti, 2015)

(figura 10).
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X1

KXo+l = -1

Figura 10. Esquema del modelo perceptron simple. Fuente: Tino y Sperduti (2015).

El perceptrén posee un algoritmo que le permite ajustar los pesos sinapticos basado en
una diferencia entre la salida o estimacion de la red y una referencia o salida objetivo,
minimizando cada vez mas el error. El principal inconveniente de este método es que la
funcion a representar debe ser linealmente separable sino el entrenamiento no converge

Yy nNO conseguird una solucion (Bertona et al, 2005).
Perceptron multicapa

El modelo de perceptron multicapa esta basado en la estructura del perceptrén simple,
pero posee una mayor robustez. Esta red contiene un conjunto de capas ocultas ademas
de las capas de entrada y de salida. Ademas, pueden ser utilizadas diferentes tipos de

funcion de activacién, siendo generalmente utilizadas funciones sigmoideas.

El perceptron multicapa es el disefio de red mas comunmente aplicado en la actualidad.

Posee un amplio rango de aplicaciones. Algunas de las areas de aplicacion son:

» Codificaciéon de informacion

* Traduccion de texto en lenguaje hablado
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* Reconocimiento 6ptico de caracteres

2.1.3.5. Métodos de entrenamiento para las redes neuronales de

perceptron multicapa

El entrenamiento de la red radica en aprender un comportamiento de los patrones para
generar una respuesta, eso se logra mediante una alimentacion hacia adelante y otra
hacia atrds. En el recorrido hacia adelante, se aplica un vector de entrada a los nodos
fuente de la red, y su efecto se propaga a través de la red, capa a capa. Finalmente,
aparece un conjunto de salidas que constituyen la respuesta actual de la red (Pérez y

Cadenas, 2005).

Durante la alimentacion hacia adelante, se fijan todos los pesos sinapticos de la red.
Posteriormente, durante la pasada hacia atras, los pesos sinapticos se ajustan de
acuerdo con la regla de aprendizaje por correccién de error. De este modo, para
conseguir la sefal de error se resta la respuesta actual de la red a la deseada. Esta sefal
de error se propaga luego hacia atras por la red, en direccién opuesta a la de las
conexiones sinapticas. Los pesos sinapticos se ajustan, de esta forma, para asi conseguir
acercar lo mas posible la respuesta actual de la red a la respuesta deseada (Pérez y
Cadenas, 2005). Este algoritmo de aprendizaje se denomina backpropagation, y la red
por su funcionamiento completo es conocida también como red feedfoward
backpropagation, pero que de manera generalizada se ha denominado como perceptron

multicapa (MLP).
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Para el entrenamiento de redes neuronales artificiales (RNA) se emplean diversos
meétodos y algoritmos, los cuales definen el modelo de la red neuronal que se desarrolla,
en ese sentido las RNA se pueden clasificar de acuerdo con el término del algoritmo
empleado para su entrenamiento. El entrenamiento radica en aprender un
comportamiento de los patrones para generar una respuesta alimentando la informacion
a través de las capas hacia adelante, y posteriormente una vez supervisa el error en la
estimacion, hace un ajuste de los pesos sinaptico distribuyendo dicho error, hacia atras.
Este algoritmo de aprendizaje se denomina backpropagation, y la red por su

funcionamiento completo es conocida también como red feedfoward backpropagation,

pero que de manera generalizada se ha denominado perceptrén multicapa (MLP).

A continuacion, se muestran los algoritmos de aprendizaje mas empleados y conocidos

de acuerdo con su tipo de aprendizaje regla y arquitectura:

Tabla 6. Principales Algoritmos utilizados en entrenamiento de Redes Neuronales.

ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
TIPO DE | REGLA DE | ARQUITECTURA | ALGORITMO DE
APRENDIZAJE | APRENDIZAJE APRENDIZAJE
Correccion de | Perceptron Backpropagation,
error Perceptron ADALINE,
Multi Capa MADALINE
LMA
SUPERVISADO Elman y Jordan | Backpropagation
recurrentes
Boltzmann Recurrente Algoritmo de
aprendizaje Boltzmann
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Competitivo

Competitivo

LVQ

Red ART

ARTMap

NO

SUPERVISADO

Relajamiento

Red de Hopfield

Aprendizaje de memoria
asociativa

Proyeccién de Sammon

sin realimentacion

Multi Capa sin | VQ
Competitiva realimentacién
Competitiva
SOM Kohonen SOM
Redes ART ART1, ART2
Hebbian Multi Capa Analisis lineal de

discriminante

Sin realimentacion
0 competitivas

Analisis de
componentes
principales

Adaptado de: Saavedra (2017). Algoritmos usado en este trabajo, siendo los mas importantes empleados

en MATLAB®L.

Tabla 7. Algoritmos mas importantes empleados en MATLAB. Fuente: Fuente:

FUNCION
DE . ; .
) FUNCION DE LIBRERIA DESCRIPCION
LIBRERIA
traingd Gradiente Descendente (GD) | GD es el algoritmo de gradiente

descendente original pero el mas

lento para entrenamiento de RNA
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traingdm GD Con momentum Este algoritmo corrige los defectos
del GD, en este sentido es mas
rapido en entrenamiento.
traingda GD con adaptacion a Es mas rapido que el gradiente
. descendente, sin embargo, soOlo
traingdx
. uede ser empleado en
GD con adaptacibn a vy P P
entrenamiento de redes por lotes.
momentum
trainrp Propagacion hacia atras Este algoritmo  adquiere una
convergencia mas rapida
traincgf Actualizacion de Fletcher- | Estos algoritmos de entrenamiento
Reeves corresponden a algoritmos de
. — radiente conjugada. Poseen una
traincgp Actualizacion Polak-Ribiére g U9
convergencia rapida
traincgb Reinicios de Powell-Beale
trainscg Gradiente conjugado
escalado
trainbfg Algoritmos BFGS Corresponden a algoritmos de
- ~ métodos de Quasi-Newton con
trainoss Método secante de un paso
rapida convergencia
trainlm Levenberg-Marquardt (LM) Entrenamiento mas répido para una
RNA. Requiere de menos costos en
memoria en almacenamiento.
trainbr Red Bayesiana Logra mejorar la capacidad de
generalizacion

Adaptado de: Abdulghani et al (2016)
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Método de levenberg-marquardt

Las propiedades de convergencia en entrenamiento de una red neuronal bajo el método
de Levenberg-Marquardt (LM) son una pequefia modificacion del método tradicional de
Gauss Newton, aunque ambos poseen caracteristicas similares, la implementacion de
los algoritmos complementarios de (LM) ¢ corrige y mejora las desventajas presentadas

con el método Gauss Newton (Vivas, 2014).

El método de Levenberg se establecié en base a una funcion de error Hessiana y la
implementacion de un método de parada temprana que evita un sobre entrenamiento de
la red neuronal (Mufioz y Seijas, 2015), esto se logra a partir de los algoritmos que
finalizan de manera automatizada el proceso de entrenamiento en manera oportuna de

acuerdo a su programacion.

Red Bayesiana

La Red Bayesiana es un modelo probabilistico de grafo dirigido y aciclico, compuesto por
nodos y arcos, donde los nodos representan una variable aleatoria y los arcos una
dependencia probabilistica, en este sentido las conexiones de probabilidad entre estos

son los que permiten llegar a una respuesta ante algin caso de indecision (Garcia, 2017).

De acuerdo con (Mufioz y Seijas, 2015) en las redes bayesianas el aprendizaje se basa
en desarrollar un modelo estructural (Creacion de estructura o modelo) y de parametros
asociados (calculo de probabilidades asociados a cada variable) mediante el ingreso de

datos.
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Una de las caracteristicas mas importantes de este tipo de redes es que logran el
aprendizaje sobre relaciones de dependencia y casualidad, lo cual permite que se pueda

combinar los conocimientos de la red con nuevos datos (Lozano, 2011).
Quasi - Newton

Entre los métodos més conocidos para solucionar problemas de ecuaciones no lineales
se encuentran el método de Newton y el método de Quasi Newton. Desde la perspectiva
computacional la implementacion del método newton se deriva en altos costos, dado a
que se hace necesario la ejecucion de multiples operaciones en cada interaccién para
calcular la matriz jacobiana, el Hessiano y sus derivadas (Torres, 2014), sin embargo, se
desarrollaron métodos alternos para corregir estas dificultades a lo que se interpretan
como métodos de Cuasi Newton, estos métodos no realizan un céalculo exacto , sino una

aproximacion de la matriz hessiana.
Algoritmo secante de un paso

El método de secante de un paso es un método desarrollado con el fin de solucionar los
espacios existentes de los algoritmos de gradiente conjugados y de los algoritmos de
Quasi-Newton (Garzén, 2005).Se origina de acuerdo a la necesidad de un algoritmo con
aproximacion a la secante a menos costos, es decir, con menos almacenamiento y con
reduccion de esfuerzos en materia de equipos de cémputo. La reduccién de
almacenamiento es lograda dado a que el algoritmo no almacena la matriz hessiana en

su totalidad, sino que asume gque en la dltima iteracion se encuentra la matriz.
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Método Back Propagacion:

El método (BP) Back Propagacion (Propagacion hacia atras), también conocido como
algoritmo de retro propagacion de errores es un método desarrollado con aprendizaje
supervisado y el mas empleado para entrenamiento de redes neuronales con conexion

hacia adelante (Bertona et al, 2005).

En este método de entrenamiento de red neuronal Back Propagation se encuentra la
regla de aprendizaje del algoritmo conocido como regla del minimo error cuadrado (LMS-
Least Mean Squared Error) o LMS multicapa, la cual es una generalidad de la regla de
aprendizaje delta, esta regla logré6 modificar los pesos de las capas ocultas de la red

neuronal (Matich, 2001).

Este algoritmo realiza la basqueda del minimo en la funcién de error (Valor de error
recibido) de pesos existentes en los espacios, empleando algoritmo de descenso de
gradiente (Vivas, 2016). La denominacion de Back Propagacién es derivado dado a que
el método propaga el error hacia atras en toda la red neuronal, en otros términos, se
realiza la propagacion desde la ultima capa de salida hacia atras a todas las capas, en
este sentido el algoritmo permite que las conexiones de red en las capas ocultas cambien

y aprendan en el desarrollo y entrenamiento.

Método de Gradiente Conjugado Escalonado

El método de Scaled conjugated gradient (Gradiente Conjugado Escalonado) se emplea
para resolver problemas de ecuaciones lineales; este algoritmo requiere de menos
espacio de almacenamiento. Para una red neuronal desarrollada con este tipo de

algoritmo su aprendizaje es detenido de manera automatica en medida en que el
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algoritmo suspende la generalizaciéon a mejorar (Incremento de error cuadratico) (Vivas

A., 2016).

En relacidon con los métodos de gradientes conjugados segun Garcia (2017) son el
resultado de la unificacion los métodos de Newton y del método de descenso de
gradiente, ello como propdsito de mejorar la velocidad de célculo en convergencia que
era mas lenta en el algoritmo de descenso de gradiente y con el fin de reducir los costos
de computacion que requiere el modelo de Newton por el gran almacenamiento del

Hessiano.

Método del Gradiente descendente con Momentum

Los métodos comunes de gradientes descendientes poseen dificultades a la hora de
hallar una direccion en superficies de error, por lo cual incrementa costos en tiempo de
convergencia y en esfuerzos de la red neuronal, en este sentido y para superar dicha
dificultad se implementd el método de Momentum (Doren, 2017). El momentum logra
reducir el tiempo en la convergencia, ademas permitiendo no solo calcular la gradiente
local, sino que actiia como un tipo de filtro para pasar por alto las imperfecciones en

alguna planicie (Garcia, 2017).

Método del Gradiente Descendiente

El método de gradiente descendente es el mas simple, mas conocido y aplicado en para
entrenamiento de redes neuronales. El objetivo del algoritmo es hallar un equilibrio en
configuracion de pesos en relacion con el minimo de la funcién de error (Bertona et al,

2005). Es un método de entrenamiento de redes por lotes donde los pesos y sesgos de
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la red se van reestableciendo en trayectoria del negativo de funcién de rendimiento

(Garcia, 2017).

2.2. Marco normativo

Normas sector avicola — mitigacion de olores

En Colombia existe un marco constitucional por el cual se logré avanzar en aspectos de
prevencion, control y contaminacion atmosférica mediante la expedicion del Decreto 948
de 1995 en el cual se determiné el reglamento de proteccién y calidad del aire en el pais.
Este decreto determind que es el Ministerio de Ambiente la entidad encargada de generar
mediante resoluciones los niveles y tiempos de concentraciones de sustancias
contaminantes permitidas a fin de preservar la calidad del aire y la responsable de

reglamentar todo lo relacionado a olores ofensivos (MinAmbiente, 2013).

De acuerdo con el decreto 948/95 se determina por concepto de “olor ofensivo” a todo
olor generado por sustancias o actividades de los sectores industriales, del comercio o
deservicios, que produzcan fastidio aun cuando no cause afectaciones en la salud

humana.

En el pais existe un marco normativo especial para la reglamentaciéon y disposiciones

sobre olores ofensivos que se encuentra en la resolucion 1541 del 2013.

De acuerdo con esta resolucion del Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible No.
1541 del 2013 las principales sustancias generadoras de olores ofensivos para una

unidad de produccién pecuaria son el sulfuro de hidrogeno (H2S) y el amoniaco (NHs3),
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asi mismo dicta que los niveles tolerables en la calidad del aire o de inmisiones de olores

ofensivos bajo condiciones de referencia (25°C y 760 mm Hg) para este sector.

Tabla 8. Niveles permisibles de calidad del aire o de emisiéon para sustancias de
olores ofensivos

NIVEL MAXIMO PERMISIBLE
SUSTANCIA pg/m3 | Tiempo de Exposicion
Sulfuro de hidrégeno (H2S) | 7 24 horas
30 1 hora
Azufre total reducido (TRS) | 7 24 horas
40 lhora
Amoniaco (NHzs) 91 24 horas
1400 | 1 hora

Fuente: MinAmbiente (2013). Nota: condiciones de referencia (25° Cy 760 mm Hg).

La norma 1541 también establece los niveles permisibles de calidad del aire 0 inmision
de mezclas de sustancias ofensivas. Estos niveles son condiciones de referencia
expedidos por el Ministerio de Ambiente. La recepcion de quejas por olores ofensivos lo
establece la misma resolucion 1541/2013 y los procedimientos para la reduccion de estas

emisiones que deben seguir la autoridad en materia ambiental.

62



Toda aquella empresa o industria que incumpla con los niveles permisibles de emisiones
atmosféricas contaminantes recibira visitas de la autoridad competente de la region
donde se evaluara los niveles de calidad del aire o inmision de sustancias y debera

presentar un plan para la reduccion del impacto por olores ofensivos.

El Articulo 19 de la resolucion establece las medidas preventivas y sancionatorias por
incumplimiento de las disposiciones y directrices de la autoridad ambiental, dichas
sanciones se encuentran inmersas en la ley 1333 del 2009, por la cual se establece el
procedimiento sancionatorio ambiental y se dictan otras disposiciones. La emision de
olores es inherente en todo el proceso de la produccion avicola, sin embargo, se puede
reducir o mitigar en gran medida el impacto generado a la atmosfera y a las comunidades

aledanas.

Un correcto manejo de emisiones de amoniaco y la existencia de un plan de reduccién
de impacto de olores ofensivos permitira detectar de manera temprana las quejas de la
comunidad, asi como la recepcién, el correcto manejo de atencién y solucion de las
mismas, que evitara que se escale la autoridad ambiental competente y que arrojen como
resultado sanciones administrativas o hasta la exigencia de cambios en los procesos de
produccién , como por ejemplo la ampliacion de la capacidad de produccion o la exigencia
de adquisicion de nuevas tecnologias para la produccién o para la mitigacién de olores
(FENAVI, 2018). El control de las variables ambientales y de diseiio que afectan la
emision de NHs y olores al ambiente resulta fundamental para mantener los limites

permitidos en la normativa y evitar procedimientos sancionatorios.
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2.3. Marco Referencial

En la literatura se encuentran diferentes trabajos, acerca de la estimacion de las
emisiones de amoniaco provenientes del estiércol tanto en proceso productivo pecuario,
como durante la disposicion de estos residuos de manera directa en la tierra y en
procesos de compostaje, a continuacion, se presenta un relato de alguno de estos
estudios:

Rege y Tock (1996) describieron el desarrollo y la validacion de una red neuronal con el
fin de estimar las tasas de emision de gases peligrosos en fuentes puntuales en
instalaciones avicolas. La red neuronal se entrend especificamente para los gases H2S'y
NHs usando datos obtenidos experimentalmente para diferentes clases de estabilidad
atmosférica en el oeste de Texas. La prediccion de la red se encontrd dentro del 20% de
las tasas de emision medidas para estos dos gases a distancias inferiores a 50 m. Las
estimaciones de la tasa de emision de las emisiones a nivel del suelo se obtuvieron en
funcion de siete variables: distancia de sotavento, distancia de viento cruzado, velocidad
del viento, concentracion a favor del viento, estabilidad atmosférica, temperatura
ambiente, y humedad relativa. Un algoritmo de backpropagation se utilizé para desarrollar
la red neuronal. Los datos experimentales fueron recolectados en Wind Engineering Sitio
de campo de investigacion ubicado en Texas Tech University en Lubbock, Texas. Las
redes neuronales demostraron su potencial para proporcionar estimaciones confiables
de la tasa de emision de contaminantes en base a los datos meteoroldgicos. Para los
datos en el conjunto de prueba, las predicciones de la mayoria de las tasas de emision
se encontraron dentro del 10% de los valores experimentales. Incluso las predicciones

del peor de los casos para las tasas de emision todavia estaban dentro del 20% de los
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valores medidos. Para los investigadores este error puede minimizarse si se abarca el
rango de variables de entrada con una granularidad mas fina. Sin embargo, debe tenerse
en cuenta que la técnica de red neuronal para la estimacion de la tasa de emision de la
fuente puntual no permite su uso fuera del rango de variables para el que se desarroll6 y
valido.

Plochl (2001) presentd un enfoque de red neuronal, que permitié simular la emision de
amoniaco después de la aplicacion de estiércol como enmienda en un campo. Con base
en los datos de 227 experimentos de investigaciones previamente publicadas, se puede
ilustrar que el curso temporal de la emision de amoniaco acumulado sigue una funcién
no lineal de Michaelis-Menten. Esta funcion esta determinada por los dos parametros E
max Y K M, que dependen de las fuerzas motrices especificas del estiércol, los parametros
de la aplicacién y el clima. 102 conjuntos de datos de los 227 experimentos mostraron
datos suficientes para la formacion y la validacion de las redes neuronales para la
estimacion de E max y K m. Las redes neuronales podrian ser entrenadas para valores de
R? de 0.926 y 0.832 para el conjunto de entrenamiento y el conjunto de validaciéon de E
max, Y para los valores de R? de 0.988 para el conjunto de entrenamiento y 0.527 para el
conjunto de validacion del valor de K m , respectivamente.

Yang y col (2011) estimaron la concentracién de amoniaco mediante el uso de modelos
de redes neuronales (NN). Los dispositivos de onda acustica de superficie horizontal de
corte (SH-SAW) recubiertos con hidrocloruro de acido L-glutamico y pelicula de
polianilina (PANI), respectivamente, se aplicaron como sensores de amoniaco. Los datos
detectados por los sensores SH-SAW se implementaron mediante el uso de diferentes
modelos de Redes Neuronales. Se concluyé que las relaciones complejas entre

amoniaco y la interferencia de humedad para diversos ambientes humedos se pueden
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clasificar de manera mas efectiva mediante nodos ocultos de varios niveles, estimando
con mayor precision la concentracion de amoniaco. Por lo que un sensor de este tipo con
la técnica neuronal correcta podria ser util para diferentes aplicaciones. Los resultados
también evidenciaron que la técnica inteligente en la aplicacion del sensor como

identificador es muy prometedora.

Boniecki y col. (2012) desarrollaron, probaron y validaron los modelos neuronales
Perceptron multicapa (MLP), Red de funcion de base radial (RBF), Red neuronal de
regresion generalizada (GRNN), buscando un modelo de red neuronal que predijera las
emisiones de amoniaco generadas en lodos de aguas residuales de compostaje Se
evaluaron diferentes mezclas de compostaje con diferentes composiciones, variando las
proporciones de paja de cereal, serrin y corteza de arbol. Los modelos neuronales
creados contenian 7 variables de entrada (parametros quimicos y fisicos de compostaje)
y 1 de salida (emisibn de amoniaco). La base de datos obtenida de la experimentacion
se subdividié en tres conjuntos de datos: el conjunto de aprendizaje (ZU) que contiene
330 casos, el conjunto de validacion (ZW) que contiene 110 casos y el conjunto de prueba
(ZT) que contiene 110 casos. Las relaciones de desviacion estandar (para las 4 redes
creadas) oscilaron entre 0.193 y 0.218. Para todos los modelos seleccionados, el
coeficiente de correlacion alcanzé los valores altos de 0.972-0.981.

Huang y col (2015) establecieron un modelo de prondstico de la contaminacién
atmosférica. El modelo de prondstico que se combina con técnicas de mineria de datos
y el algoritmo de red neuronal de BP se bas6 en los datos de monitoreo de la
contaminacion del aire obtenidos de las estaciones de monitoreo de la calidad del aire

de Shijiazhuang. En primer lugar, este modelo utilizé la tecnologia de mineria de datos
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para encontrar los factores que afectan la calidad del aire. En segundo lugar, utilizé los
datos de estos factores para entrenar la red neuronal. Finalmente, se evaluo la prueba
de evaluacion del modelo de prondstico. Los resultados mostraron que: El modelo de
pronéstico mejord la efectividad y la viabilidad y puedo proporcionar evidencias de
decisiones mas confiables para los departamentos de proteccidon ambiental.

El andlisis de sensibilidad demostr6 que los parametros claves que describen las
emisiones de amoniaco liberadas en el lodo de aguas residuales de compostaje fueron
el pH y la proporcion de carbono a nitrogeno (C:N).

Ruiz y col (2019) evaluaron el impacto ambiental en la calidad del aire generados por las
emisiones de amoniaco procedente de una granja avicola de pollo de engorde ubicada
en la vereda de Santa Barbara en la ciudad de Tena-Cundinamarca. Mediante un sistema
de modelacién de dispersion atmosférica. El modelo integra las variables de temperatura
y velocidad del viento para determinar los efectos de las concentraciones de amoniaco y
determinar el nivel de contaminacion atmosférica. Se utilizaron cuatro galpones de
ambiente no controlado en el que se hicieron mediciones de las concentraciones de
amoniaco en el centro de los galpones y cada 250 m siguiendo las orientaciones de
acuerdo con las direcciones cardinales (norte, sur, este y oeste). Las mediciones se
hicieron durante un ciclo productivo de 50 dias, con tres lecturas al dia (08:00, 12:00,
18:00). Se encontré que las emisiones de amoniaco estuvieron relacionadas con el ciclo
reproductivo y no con las horas del dia. Asi mismo, la concentracion de amoniaco estuvo
relacionada con la temperatura, pero no con la velocidad del viento. La distancia maxima
con concentraciones relevantes de amoniaco fue de 361 m, lo cual no representa una

amenaza para la poblacion aledana.
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Tong y col (2019) desarrollaron un modelo 3D de dinamica de fluidos computacional
(CFD) capaz de simular el flujo de aire, el ambiente térmico y la distribucion de
concentracion de NHs dentro de un galpén comercial de ponedoras en cinturones de
estiercol adaptado a un galpén de gran altura en un pozo profundo. Se
observaron temperaturas mas altas y concentraciones de NHsen las zonas de
estancamiento del aire, como los centros de los flujos de aire circulantes y los espacios
cerca de las paredes de los extremos. Se encontré que la ubicacion de los extractores de
aire en funcionamiento afectaba significativamente las condiciones ambientales
interiores. Estos resultados se pueden utilizarse como una guia de operacion para los
galpones de ponedoras modernos con el fin de mejorar la salud de las aves y los

granjeros y el rendimiento de la produccién de huevos.

Recientemente se han propuesto diferentes aplicaciones de las redes neuronales para el
analisis de las emisiones de amoniaco del sector de la mineria (Brodny, 2020) en tierras
agricolas (Qu Y, 2019), seguimiento y control simultdneo del crecimiento y emisiones de
NHzs en porcinos, asi como estimaciones en la concentracion de olores en gallineros (Guo

Y, 2020).

En esta revision, se evidencid una importante aplicacion de las redes Neuronales
artificiales en la estimacion y control de NHs, evidenciando también que el uso de las
redes neuronales artificiales permite hacer modelaciones capaces de relacionar un gran
namero de variables, con lo cual muestran su potencial como herramientas efectivas para

las estimaciones de las variables estudiadas.
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3. Materiales y métodos

3.1. Construccion de una base de datos y conjuntos de

entrenamiento.

Se realiz6 una revision sistematica de la literatura sobre estudios de emisiones de
amoniaco en galpones avicolas tanto para aves de engorde como de postura. Se
analizaron 280 articulos de la base de datos cientifica Scopus. Fueron recopilados los
datos experimentales de estos estudios para paises tanto del trépico como de la latitud
norte con diversas condiciones ambientales. Con los datos de los estudios se construyo
una base de datos estandarizada, obteniéndose un conjunto de datos general de 380
registros con estudios desde el afio 1995 hasta la actualidad (tabla tal) . Posteriormente

se realizaron dos subconjuntos para el entrenamiento de las redes (Anexo D).

Tabla 9. Insumos utilizados para la construccién de la base de datos.

Referencia Pais Variables evaluadas # Registros
Chepete et al 2011. Usa DENS, EDAD, MAT, T, HR, , 10
QH, pH, , H.
Mendes et al, 2012. Usa DENS, EDAD, MAT, T, HR, , 48
QH, CP, , H.

Knizatova et al, 2010. Canada DENS, EDAD, T, HR, QH, B. 30
Osorio et al, 2016. Brasil DENS, EDAD, MAT, T, QH, B. 8
Liang et al, 2005. Usa DENS, T, HR,, CP, H. 16
Ning, 2008. Usa DENS, EDAD, MAT, T, QH, H, 20

B.
Fabbri et al, 2007. Italia MAT, T, HR, , QH, pH, , H. 12
Alberdi, 2016. Espafa DENS, EDAD, MAT, T, HR, , 10
QH, pH, , H.
Senyondo, 2013. Usa DENS, MAT, T, HR, , QH, pH, , 8
H.
Pereira et al, 2018. Portugal EDAD, T, HR, , QH, pH, B. 24
Dekker et al, 2017 Paises bajos | DENS, EDAD, T, HR, , QH, CP, 10
H.
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Koerkamp & Bleijenberg, Paises bajos | DENS, EDAD, T, HR, , QH, pH, 15
1998. CP, H.
Koerkamp, 1999. Paises bajos | DENS, EDAD, T, HR, , QH, pH, 9
H.
Lima et al, 2015. Brasil DENS, EDAD, T, HR, , QH, pH, 18
CP, H.
Casey et al, 2003 Usa DENS, EDAD, T, QH, pH, B. 21
Elwinger & Svensson, Suecia DENS, EDAD, MAT, T, HR, pH, 21
1996 CP, B,H.
Jugowar et al, 2017 Polonia DENS, EDAD, T, HR, QH, 13
CP,H.
Shepherd et al, 2015 Usa DENS, EDAD, MAT, T, HR, H. 15
Nimmermark & Suecia DENS, EDAD, T, HR, QH, 14
Gustafsson, 2005 CP,H, B.
Zhao et al, 2015 Usa DENS, EDAD, T, HR, QH,H, B. 12
Vuéemilo et al, 2007 Republica | EDAD, T, HR, QH, B. 6
checa
Koerkamp & Bleijenberg, Paises bajos | DENS, EDAD, T, HR, QH,CP,H. 8
1998.
Pererira, 2017 Portugal DENS, EDAD, MAT, T, HR, QH, 35
CP, H.
Total de registros 383

Fuente: Elaboracion propia.

3.2. Analisis estadistico

La efectividad de cada modelo como método de estimaciéon de las emisiones de NHs, fue

evaluada utilizando un indicador estadistico que comunmente se utiliza en la evaluacién

del desempefio de las redes neuronales artificiales. Esté indicador es el coeficiente de

correlacion (R), el cual se estimo al final de las distintas etapas del aprendizaje.

Coeficiente de correlacion (R):

(Ecuacion 3):

¥ SXi-X) (Yi-T)

R =

o

1z<xt—x>2(w—7>2

70



En la ecuacion 3, n es el nimero total de observaciones; Xiy Yi son los valores
observados y estimados, respectivamente. X'e Y son los valores promedio de todas las
observaciones X y estimaciones Y (Abyaneh, 2014).

Un Rigual a 1, indica un ajuste perfecto entre los resultados del modelo y los valores de
Emisiones de NHs tedricos o de la literatura. Mientras que un R igual a cero, o negativo
describe una correlacion nula entre la prediccion y la observacion de las emisiones de
NHs.

Este indicador de desempefio se encuentra incluido en los codigos del perceptron
multicapa (PMC) y sus valores fueron calculados de manera automatica luego del
entrenamiento. Ademas, fue usado como criterio de comparacion de las distintas
arquitecturas de la red. EI modelo con el cual se obtuvieron los valores mas altos del
coeficiente de correlacion (calculados de manera simultanea para las cuatro fases del

aprendizaje), fue elegido como el mas adecuado para hacer estimaciones de NHs

3.3. Disefio de una Red Neuronal Artificial para la estimacion

de las concentraciones de Amoniaco

Para el entrenamiento de los modelos neuronales artificiales propuestos usando redes
de perceptrén multicapa (PMC), se elaboraron cédigos computacionales en lenguaje de
programacion M, propio del software MATLAB®, licenciado para ser usado en la
Universidad Nacional de Colombia. Adicionalmente, las diversas tipologias de
arquitecturas de las redes multicapas y sus algoritmos de aprendizaje, fueron entrenadas
y evaluadas en su desempefio (capacidad de hacer las estimaciones) usando la

biblioteca y funciones disponibles en el NEURAL NETWORK TOOL BOX, del software
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mencionado. Las simulaciones de las tipologias de redes propuestas, para los
subconjuntos establecidos en el conjunto de entrenamiento, se hicieron usando el

simulador SIMULINK®, también dispuesto en el software MATLAB®.

3.4. Variables de entrada o entrenamiento

Las variables de entrada fueron seleccionadas enfocando las variables de medicion in
situ con el fin de aplicar futuramente la red para trabajos de automatizacién. Se eligieron
las variables més recurrentes e importantes para el proceso de volatilizacion reportadas
en la literatura que se muestran en la tabla 9. Algunas variables se descartaron por
ensayo y error. Una vez la red neuronal fue entrenada con la totalidad de las variables,
fue reentrenada, repitiendo el procedimiento hasta obtener un error aceptable con el

menor nimero de variables (Suérez, 2009).

Tabla 10. Variables incorporadas en la base de datos para el entrenamiento de la
Red Neuronal Artificial.

Grupo Concepto Variable | Unidad Simbolo | Representacion
en la base de
datos
Tipo de Ponedoras en piso Tipo | - TPR-1 [100]*
produccion .
Ponedoras en Jaula Tipo Il TPR-2 [010]*
Engorde en piso Tipo I TPR-3 [001]*
Postura o Postura Tipo | - POE-1 [LO]*
engorde
g Engorde Tipo Il POE-1 [01]
Densidad Densidad animal Cantidad | Aves/ m? | DENS Numeérica real
animal
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Edad Edad Cantidad | Dias EDAD Numeérica real
Humedad Humedad relativa Cantidad | % HR Numeérica real
relativa ambiental
ambiental
Temperatur | Temperatura ambiental Cantidad | °C T Numeérica real
a ambiental
Flujo de Flujo de aire Cantidad | m®h? QH Numérica real
aire ave
pH estiércol | pH estiércol Cantidad | pH pH Numérica real
Tiempo de | Tiempo de acumulacion | Cantidad | Dias MAT Numeérica real
acumulacio | del estiércol
n del
estiércol
Raza Hy Line Raza 1 - RAZ- 1 [L0O0O0]*
avicola
Ross 208 Raza 2 RAZ-2 [0100]*
Cobb 500 Raza 3 RAZ-3 [0010)*
Lohman Raza 4 RAZ-4 [00O0 1]*
Tipo de Postura Gallina - H [LO]*
beneficio
Ceba Pollo B [01]*
Tipo de Pozo profundo TiTipol |- TC-1 [10O0]*
cama _ :
Bandeja Tipo Il TC-2 [010]*
utilizada
Cama Vegetal Tipo 1l TC-3 [00 1]*
Tipo de Cruzada-presion positiva | Tipo | - TQ-1 [LOOO]*
ventilacion . .
Descendente-presion Tipo Il TQ-2 [0100]*

positiva
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Cruzada-presion Tipo 1l TQ-3 [0010]*

negativa
Emisién de | Rata de emision de Cantidad | g * NHs ER Numeérica real
amoniaco a | amoniaco a estimar d-! hen-!

estimar

Fuente: Elaboracién propia. Nota: Variables discretas o codificadas, y para cada caso, son mutuamente
excluyentes

3.5. Arquitectura de la red neuronal

El nimero de capas se determind siguiendo el procedimiento de Cortina (2012). Se inici6
el entrenamiento de la red con una capa oculta. Se hicieron varias pruebas, luego se
realizaron ensayos con 10 neuronas en la capa oculta, hasta llegar al doble de la cantidad
de patrones de entrada (20 neuronas en la capa oculta) como lo recomienda (Hecht,
1997). El proceso se repitié desde una capa oculta hasta un nimero de capas ocultas
igual al numero de variables de entrada utilizando un algoritmo que automatizé el
entrenamiento de la red. Las arquitecturas de red que arrojaron los mejores coeficientes

de correlacion (R) fueron las escogidas para el posterior entrenamiento de éstas.
3.6. Entrenamiento de la red neuronal
Algoritmo de aprendizaje

Con la finalidad de aprovechar la capacidad de las redes neuronales artificiales de
aprender relaciones complejas, se analizaron 12 tipos de algoritmos de aprendizaje para
cada arquitectura de la red mediante el algoritmo de automatizacion. Las redes

neuronales que mejores resultados obtuvieron fueron las entrenadas con el algoritmo de
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levenberg-marquardt, obteniendo un coeficiente de correlacion lineal (R) de 0.99 y 0.98

indicados en las tablas 12 y 13.
Funcién de Activacion

Se utilizaron las funciones de activacion configuradas por defecto, la funcién logistica o

sigmoidea para las capas ocultas, y la funcion lineal para la capa de salida.
Datos de entrenamiento, validacion y test

Se compararon los datos simulados con los datos de entrenamiento, mediante la técnica
cross-validation, para ser representado de forma grafica (Cervantes, 2013). Se utilizé la
técnica cross-validation, dividiendo las mediciones en diferentes conjuntos de datos; 70
% para un conjunto de entrenamiento: para el ajuste de los pesos de la red. 15% para un
conjunto de validacion: para realizar iteraciones posteriores al entrenamiento y constatar

el sobre-aprendizaje. Por dltimo 15% para un conjunto de prueba.

4. Resultados y discusion

4.1. Resultados de la construccion de la red neuronal

Fueron elaboradas y entrenadas dos redes neuronales, de acuerdo con el procedimiento

descrito en esta investigacion. Las variables de cada red se especifican en la tabla 11.
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Tabla 11. Variables evaluadas en cada red neuronal.

RNA ENTRADAS SALIDA
RNA_1 TPR, RAZ, TC, POE, DENS, TI, HR, PH. ER-NHs
RNA_2 TPR, RAZ, TC, POE, EDAD, Tl, HRI, TQ, QH, CPD, MAT. | ER-NH3

Fuente: Elaboracién propia.

El método de levenberg-marquardt fue el elegido ya que obtuvo el mayor coeficiente de

correlacion utilizando la menor cantidad de neuronas en cada capa, ademas fue el

método que menor tiempo de procesamiento tuvo con relacién los demas, permitiendo

una mayor exactitud para las predicciones con el menor uso de recursos (tabla 12).

Tabla 12. Coeficientes de correlacion lineal de diferentes arquitecturas de RN_1
usando diferentes algoritmos de entrenamiento. Fuente: Elaboracion propia.

Arquitectura
1 capa 2 capas
5 20 5 neuronas en | 20 neuronas en
; neuronas | neuronas cada capa cada capa

Método

trainlm 0.979 0.981 0.982 0.990
trainbr NR NR NR NR
trainbfg 0.911 0.968 0.974 0.983
trainrp 0.966 0.961 0.965 0.975
trainscg 0.910 0.984 0.977 0.984
traincgb 0.967 0.972 0.979 0.981
traincgf 0.994 0.989 0.982 0.990
traincgp 0.970 0.983 0.966 0.975
trainoss 0.941 0.950 0.978 0.980
traingdx 0.944 0.976 0.988 0.981
traingdm 0.865 0.904 0.955 0.965
traingd 0.784 0.952 0.724 0.939
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La arquitectura que obtuvo mejor coeficiente de correlacion R (tabla 13) fue la conformada

por una capa de entrada, una primera capa oculta con 9 neuronas, una segunda oculta

con 9 neuronas, y una de salida con una Unica neurona correspondiente al valor de las

emisiones de NHs (Tabla 13).

Tabla 13. Coeficientes de correlacion lineal de diferentes arquitecturas usando
levenberg-marquardt. Fuente: Elaboracion propia

CONJUNTO ENTRENAMIENTO | PRUEBA | validacién | TOTAL
: R? R? R? R?
Arquitectura de la RNA*
[05 05] 0.9688 0.95696 0.9876 | 0.97345
[09 09] 0.98978 0.99488 0.99689 | 0.99042
[10 10] 0.98407 0.97929 0.95644 | 0.9742
[20 20] 0.97718 0.93265 0.99646 | 0.9901
[30 30] 0.97714 0.98904 0.98419 | 0.97495
[30 20] 0.94453 0.99236 0.9984 | 0.95679
[30 10] 0.98816 0.91151 0.91909 | 0.9723
[30 05] 0.97086 0.99803 0.96368 | 0.97417

La arquitectura de la red neuronal que mejor desempefio obtuvo se presenta en la figura

11.
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Figura 11. Arquitectura de las redes neuronales seleccionadas para el estudio.

da. Midden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

9 9 1

b.  Hidden Layer1 Hidden Layer 2

= et e I

Figura 11. a. arquitectura de la red neuronal RN_1 de 21 variables de entrada, 2 capas ocultas
de 9 neuronas cada una y una capa de salida b. Arquitectura de red neuronal RN_2 de 23
variables de entrada, 2 capas ocultas de 9 neuronas cada una y una capa de salida.

Desempeiio de lared Neuronal

Las Figuras 12 y 13 muestran los resultados de desempefio de las redes neuronales
seleccionadas en ambos casos de estudio y para cada una de las etapas de
entrenamiento de esta (entrenamiento, prueba, validacibn computacional y simulacion
con todo el conjunto de entrenamiento). Las redes seleccionadas estimaron las emisiones
de NHs de salida y realizaron una comparacion entre el resultado obtenido por la red
neuronal artificial (output) y el valor teérico o de los experimentos que conforman la base

de datos, asociando a dicha comparacion el factor de correlacion lineal R.
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Figura 12. Resultados de desempefio para la red neuronal artificial RNA-1
entrenada para estimar las emisiones de NHs. Fuente: Elaboracion propia.
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Nota: se muestra el coeficiente de correlacién R entre las emisiones de NH3 obtenidas en la
literatura y el estimado por el modelo neuronal (RNA-1), para cada fase del aprendizaje
(entrenamiento, prueba, validacion y simulacion con todos los datos) Fuente: elaboracion propia.
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Figura 13. Resultados de desempefio para la red neuronal artificial RNA-2
entrenada para estimar las emisiones de NHs. Fuente: Elaboracion propia.
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Nota: se muestra el coeficiente de correlacion R entre las emisiones de NHs obtenidas en la
literatura y el estimado por el modelo neuronal (RNA_2), para cada fase del aprendizaje
(entrenamiento, prueba, validacion y simulacion con todos los datos) Fuente: elaboracion propia.

En las figuras 12 y 13 se observa la presencia de algunos datos dispersos que se salen
del patron de comportamiento, aunque no se afirma que sean andmalos, pueden ser
identificados para su exclusion en las bases de datos, permitiendo la repeticién del
proceso de simulacién y la reduccién del error. Es importante mencionar que en la base
de datos de entrenamiento utilizada es posible eliminar los registros que contienen estos

datos, mediante la aplicacion de otras técnicas disefiadas para tal fin en la herramienta
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computacional de las redes neuronales artificiales, e incluirlas en el algoritmo elaborado

(Valdés & Gonzalez 2011).

Figura 14. Comportamiento en la fase de validacion computacional de las Redes
Neuronales Artificiales. Fuente: Elaboracion propia.
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Para las dos redes neuronales se observé un comportamiento equivalente a la tendencia
de los datos tedricos. La RN_1 mostré un mejor desempefio en la prediccion de las
emisiones de amoniaco, la mayor concentracion de los datos se dio en emisiones de
entre 0y 1 g NHz d-! hen-! mostrando el mejor comportamiento en la fase de validacién

en este rango ver figura 14.
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4.2. Estimaciones de las emisiones de NHz arrojadas por

la red neuronal (analisis de las variables de estudio).

Los resultados y analisis de las emisiones de NHs que a continuacion se presentan
provienen de las predicciones realizadas por la red neuronal propuesta y validada en éste

trabajo.

4.2.1. Efecto de la edad de las aves sobre las emisiones de NHs.

Al igual que (Wood, 2015; Mendes et al, 2012) las predicciones evidenciaron que la edad
tiene incidencia sobre la cantidad de amoniaco emitida al ambiente tanto en las aves de

postura como de engorde siguiendo un patron exponencial.

En las aves de postura se observé un incremento progresivo del factor de emisién de
amoniaco desde las primeras semanas en el periodo de cria (figura 15), el
comportamiento persisti6 en el periodo de levante y desarrollo, las emisiones se
estabilizaron alrededor del dia 150 (semana 21) tiempo cercano al inicio del periodo de
postura (Koerkamp y Bleijenberg, 1998), cuando las aves se encuentran desarrolladas y
la variacion del peso de estas se estabiliza. Aunque Koerkamp & Bleijenberg (1998)
encontraron que la estabilizacion de las emisiones de NHs a partir de los 175 dia (25
semanas) de edad puede atribuirse a que en ese periodo los cambios en la composiciéon
de la cama (especialmente el contenido de materia seca y concentracion de TAN) se

estabilizan debido a la uniformidad en la composicion de las deyecciones.
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El aumento en la agitacién de la cama por una mayor actividad de bafio de polvo por
parte de las aves a partir de las 20 semanas también podria explicar el pico de aumento
en la emision de amoniaco para las aves en piso, mientras que la remocion de la cama
generalmente a las 34 semanas puede ser la causa de la disminucion de la emision de

amoniaco para el final del ciclo productivo (Koerkamp y Bleijenberg, 1998).

El maximo de las emisiones de amoniaco 4.35 g NHs d-! hen-! se registr6 en el dia 160
igual a lo reportado por (Pereira et al., 2018). En las aves de engorde las emisiones
incrementaron durante todo el periodo productivo con la edad de las aves, sin presentar
descenso al final de la etapa similar a los registros de (Vu€emilo et al, 2007; Wood, 2015),
debido al constante incremento del peso vivo hasta el final de la produccion, a diferencia

de las aves de postura.
Aves de engorde

La racidn alimenticia de las aves de engorde también es incrementada progresivamente
durante todo su ciclo productivo lo que resulta en una mayor cantidad de deyecciones
gue podria también explicar el mayor aumento de las emisiones de amoniaco entre el dia

30y el dia 40 (Knizatova et al, 2010).

En las aves de engorde a pesar de tener un metabolismo mas acelerado y mayor
conversion de alimento, no se alcanzan niveles tan altos en las emisiones de NHs, esto
puede deberse a que la cama no sufre una acumulacién importante y compactacion del
estiércol debido a que se renueva terminado el ciclo de 45 dias, pero segun la tendencia
si se acumulara el estiércol de 3 parvadas en 150 dias se generarian valores mas altos

de amoniaco que en las aves de postura en el mismo tiempo.
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Figura 15. Efecto de la edad de las aves sobre las emisiones de NHs para tres
tipos de producciones avicolas

Influencia de la edad de las aves en las emisiones de amoniaco
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Fuente: Elaboracién propia. Nota: Para aves de engorde e piso el ciclo productivo se tomd hasta
los 45 dias y en las gallinas el periodo de postura inicia alrededor del dia 150.

4.2.2. Efecto de la densidad de las aves en las emisiones de

NHs.

En la figura 16 se observd un aumento muy importante de las emisiones a partir de
densidades de 5 aves/m? tanto para aves de postura como de engorde similar a lo
reportado por Kang y col (2016). Reiter y Bessei (2000) en su estudio también
encontraron diferentes temperaturas de la cama en diferentes densidades de poblacién
de pollos de engorde y concluyeron que a mayor densidad habra una mayor cantidad de

deyecciones y un mayor contacto de las aves con la cama, mayor compactacion y
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transferencia de calor, lo que genera como resultado una mayor actividad microbiana y
una mayor degradacion de acido urico y proteinas a NHs (Coufal et al, 2006). Hay que
tener en cuenta que las aves de engorde possen una talla mas alta que las aves de
postura, por lo que su consumo de alimento y deyeccones son mayores, no obstante los
cilos productivos en las gallinas ponedoras son mucho mas largos por lo que los procesos

de descomposicion de la cama son mas desarrollados NH3 (Coufal et al, 2006).

Kang y col. (2016) encontraron que las emisiones de NHs fueron mayores (P <0.01) para
densidades de 10 aves / m? que para densidades 5, 6 y 7 aves/ m?. Ademas, a medida
gue aumentaba la densidad de poblacién, la cantidad de cama apelmazada junto con las
plumas aumento significativamente por lo que una mayor densidad de poblacién aumenta
el nivel de nitrégeno y humedad en la cama y, por lo tanto, favorece la actividad
microbiana. Por lo anterior se hace necesario optimizar la densidad poblacional de las
aves para ayudar a limitar el exceso de humedad en la caseta, reduciendo asi los

procesos anaerobicos que favorecen la generacion de NHs (Gonzales y Garcia, 2019).

En la figura se observa que a partir de 7 aves/m? el aumento de NHz es considerable
sobre todo en aves de postura por lo que éste valor de densidad podria ser optimo para

evitar el exceso de NHs (Kang et al, 2016).
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Figura 16. Efecto de la densidad de las aves en las emisiones de NHs
paratres tipos de produccion avicolas.
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Fuente: Elaboracion propia. Nota: Las densidades corresponden a aves en perioso de postura
150 dias de edad y en aves de engorde en piso con 45 dias.

4.2.3. Efecto de la Temperatura al interior del galpon en las
emisiones de NHs.

La tendencia en los tres tipos de produccion fue similar con una mayor incidencia de la
temperatura en los sistemas de produccion en piso (ver figura 17). Esto puede deberse a
gue la cama se encuentra en contacto con las aves y debido a su capacidad aislante
retiene el calor favoreciendo temperaturas normales de 20 a 32°C dependiendo de la
semana de crianza, lo que hace un habitat Optimo para bacterias, sobre todo, las
mesofilas o microaerofilas (Castro, 2018).

Se presento un incremento importante en la tasa de emisiones de NHs a partir de los 22°C

en todos los casos. Senyondo (2013) reporto que las emisiones de amoniaco aumentaron
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un 55% al aumentar la temperatura de 10°C a 23°C y un 70% al aumentar la temperatura

de 23 a 31°C en aves de engorde, similar a los valores de este estudio.

La temperatura ambiente cuando se transfiere al suelo puede estimular la actividad
microbiana en la cama, lo que aumenta el potencial de degradacion enzimatica del acido
arico y las proteinas a NHs (Coufal et al, 2006). Aunque el fenomeno de difusion de
amoniaco gaseoso es complejo y depende de factores microbianos o enzimaticos y
fendbmenos de transferencia de masa en la superficie de la cama, ambos influenciados

de forma distinta por las condiciones analizadas en este estudio.

El aumento de la temperatura del aire circundante en el interior del galpén genera como
resultado una tendencia decreciente en la concentracion de amoniaco al interior de éste
(Zheng, 2020). Estas bajas concentraciones se pueden explicar debido a que las altas
temperaturas y velocidades de viento facilitan la perdida de vapor de agua en la superficie
del estiércol disminuyendo la humedad en la capa superficial del estiércol, afectando
negativamente el equilibrio en la fase acuosa en la superficie y la difusion del amoniaco

al medio (Tong, 2020).

Sin embargo, en el caso de las emisiones el comportamiento es contrario, como se
observa en la figura 17, esto se debe a que el aumento en la ventilacion por la necesidad
de retirar el exceso de calor resulta en un mayor flujo de amoniaco liberado al exterior (

Knizatova, 2010; Zheng, 2020).

Autores como (Coufal et al, 2006; Redwine et al, 2002) registraron cambios estacionales
similares en las emisiones. Las concentraciones mas altas de amoniaco se dieron en las

parvadas criadas durante "otofio" y "otofio / invierno" donde se registran temperaturas
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ambientales mas bajas y emisiones de NHs al ambiente mas bajas comparadas con las
temporadas mas calidas “primavera / verano" y "verano" atribuidas a la menor tasa de
ventilacion. En verano donde las concentraciones son mas bajas y se reportan
temperaturas medias mas elevadas, se informan tasas de emision generalmente mas
altas y lo atribuyen a la mayor capacidad de ventilacion, incluso siendo las

concentraciones mas bajas en esta época del afio (Liang et al, 2003).

Figura 17. Efecto de la Temperatura al interior del galpén en las
emisiones de NHz para tres tipos de produccion diferentes.
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Fuente: Elaboracién propia.

4.2.4. Efecto de la Humedad relativa al interior del galpdn en
las emisiones de NHs.

Se observo una relacion directamente proporcional entre la humedad relativa HR y las

emisiones de NHs, mostrando un crecimiento mayor desde el inicio hasta acercarse al
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70% de humedad relativa, ya que el aumento de la HR en el aire puede incrementar
significativamente la emision de amoniaco y la concentracion de amoniaco en el aire de

salida (Méda et al, 2011).

Algunos autores afirman que la la humedad relativa no se correlaciona directamente con
las emisiones de NHs, pero si Afecta indirectamente al contenido de materia seca del
estiércol y, posteriormente a las emisiones generadas (Herrera et al, 2013; Rosa et al,
2019).

Una alta humedad relativa en el interior de los galpones de aves provoca un aumento de
la humedad de la cama y, en consecuencia, una mayor volatilizacién del NHs como es el
caso de este estudio (Castro, 2018). Una alta humedad de la cama genera una mayor
probabilidad de la proliferacién de microorganismos, ésta es la causa niumero uno de la
volatilizacion del amoniaco y uno de los factores ambientales y de rendimiento mas
graves gue afectan la produccion principalmente de pollos de engorde por lo que controlar
la humedad del de la cama o del estiércol es el paso mas importante para evitar

problemas con el amoniaco (Méda et al, 2011; Castro, 2018).

La disminucién de las emisiones de NHs en los valores mas altos de humedad relativa,
es decir mayores al 80% puede deberse a la saturacion del aire que afecta el fenomeno
de difusion del amoniaco y al hecho de que camas muy humedas en la superficie reducen
el intercambio gaseoso con el medio debido a la fuerte afinidad disociativa del amoniaco
en el agua (Medeiros et al, 2008) sumado al hecho de que la actividad microbiana y

enzimatica se reduce debido a la escasez de oxigeno (Liu et al, 2006).
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Figura 18. Efecto de la Humedad relativa al interior del galpon en las
emisiones de NHs. para tres tipos de produccion diferentes.
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Fuente: Elaboracion propia.

4.2.5. Ventilacion y Emisiones de NHz.

La tasa de ventilacidon a través de una fuente de emisién de NH3z es uno de los dos

elementos esenciales para cuantificar las tasas de emision, siendo el otro elemento la

concentracion de la sustancia en cuestion (Li, 2006). La ventilacién es un factor que

influye en una importante medida en el flujo de amoniaco que se libera al ambiente ya

gue ambas estan directamente relacionadas, una alta remocion o tasa de recambio del

aire del galpén genera un mayor arrastre o emisiéon de NHz gaseoso al ambiente (Miles

et al, 2012). Los picos de emisiones de amoniaco coincidian con los picos en las altas

tasas de ventilacion (fig.20), pero no con los picos de concentracibn de amonio en el

interior del galpon (fig.19), por lo que se concluye que no necesariamente altas
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concentraciones de amoniaco van a generar altas emisiones o liberacion al ambiente

(Miles et al, 2012; Zhao et al, 2015; Alberdi et al, 2016).

Figura 15. Efecto del Flujo de aire al interior del galpdn en las concentraciones de
NHs en el interior del galpdn para tres tipos de produccion diferentes.
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Figura 16. Efecto de la Flujo de aire al interior del galpdn en las emisiones de NHs
paratres tipos de produccion diferentes.
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La ventilacion se utiliza para mejorar la calidad del aire, en el caso del amoniaco para
retirar el exceso en la concentracion, pero al aumentar la ventilacion las emisiones de
NHs aumentan debido al aumento en el gradiente de concentracion entre la superficie del
estiércol y el aire circundante (Li, 2006). Por su parte Liu y col (2008) argumentan que al
aumentar el flujo de aire sobre la superficie de la cama se reduce el grosor de la capa
limite (entre las fases liquida y gaseosa), lo que da como resultado una mayor tasa de
liberacién de masa. Por lo tanto, optimizar el flujo de aire en un minimo necesario puede
reducir la emision de amoniaco al ambiente sin que las personas y los animales se vean

afectados por la concentracion de NHs (Li, 2006).

Inclusive en invierno donde las concentraciones de amoniaco pueden ser mayores que
en otros climas, se registraron tazas de emision mas bajas 0.094 g NHs3 d-! hen-! frente
alas 0.168 g NHs en verano, donde por temas de temperatura el flujo en la ventilacion se
aumentoé de 2.2 a 6.6 m® htave por lo que el aumento en el flujo de aire incrementé las

emisiones en un 56 % (Alberdi et al, 2016).
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Figura 17. Efecto del tipo de ventilacion en las emisiones de NHs en gallinas
ponedoras Hy-Line en un sistema de produccion en piso.
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Los diferentes tipos de ventilacion y control del clima para los galpones avicolas también
pueden ocasionar diferencias en las concentraciones de olores y amoniaco dentro de los
galpones, asi como diferencias en las emisiones de olores y amoniaco (Nimmermark &
Gustafsson, 2005). En el caso de este estudio la ventilacién cruzada positiva fue el
mecanismo que mas emisiones genero, mientras que el flujo de aire descendente positivo
tuvo una reduccién importante (Figura 21). Esto puede deberse a que cambios en la
velocidad y la forma como incide el viento en la superficie de la cama puede favorecer la
difusion o coeficiente de NH3 gaseoso entre la capa limite y el ambiente (Liu et al, 2008;
Rong et al, 2009). Dependiendo de la configuracion del sistema de ventilacién se pueden

dar diferentes dinamicas de flujo y el cambio de condiciones de flujo laminar a turbulento
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gue reduce el grosor de la capa limite en la interfaz gas-liquido y da como resultado una

mayor transferencia de masa de la fase liquida a la gaseosa (Rong et al, 2009).

También puede variar la distribucion de NHs dentro del galpon dependiendo del tio de
ventilacion. La ventilacion cruzada por ejemplo da como resultado concentraciones mas
altas de NHs cerca de los escapes y menos NHs concentraciones cerca de las entradas
de aire en galpones de engorde y ponedoras. Las aves almacenadas cerca de los
escapes pueden tener mas problemas de salud y un rendimiento de produccion deficiente
en comparacion con las aves almacenadas cerca de las entradas de aire (Tong et al.,

2019).

4.2.6. pH Yy emisiones de NHs

En este estudio al igual que lo reportado por Tong (2020), la tasa de emision de NHs tuvo
una relacion directamente proporcional al pH del estiércol obteniendo las mayores
emisiones para valores de pH mas altos (ver figura 22), ademas, el comportamiento de
las curvas para gallinas ponedoras registradas en este estudio se asemejan a lo
reportado por Tong (2020). En general el pH de la cama también fue proporcional a la

cantidad de emisiones de NHzs para aves de engorde (Toghyani et al, 2010).

Aunqgue el pH de la gallinaza se encuentra entre 8-9 y el de la pollinaza esta alrededor de
9.5 (Pareja, 2005), cuando se inicia el ciclo productivo en los sistemas de piso el pH de
la cama es acido debido a que la viruta de pino tiene un pH de 6 y la cascarilla de arroz
pH 6,9), aumentando durante el transcurso de la camada, convirtiéndose en un medio
basico (pH 7-10). Conforme aumenta el pH aumenta la produccion de amoniaco volatil

(pH 11), que alcaliniza el medio. No obstante cuando el pH permanece mas bajo
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(alrededor de 9) hay mayor actividad de la uricasa y mayor produccién de i6n amonio,
gue permanece en la cama (Peche, 2014). Lo que podria explicar la menor generacion

de NH3 en las aves de engorde al tener camas con un pH de caracter mas basico.

Figura 18. Efecto del pH de la cama aviar en las emisiones de NH3
para tipos de lechos diferentes.
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El cambio en el pH depende de factores como la edad de las aves, la temperatura de la

cama, la temperatura ambiente y la densidad de las aves (Menegali et al., 2012).

Se registraron bajas emisiones de NHs en valores de pH bajos, entre 6 y 7.5, el
comportamiento se debe a que la acidificacion de la cama disminuye la concentracion de
amoniaco (NHs, ag, m) en el estiércol (Pezzuolo et al, 2019). Lo que coincide con los

menores niveles de NHs registrados en este estudio.
Se observo que la liberacién de amoniaco se maximizé a niveles de pH superiores a 7,5

(Lima et al, 2015). Esto puede explicarse porque lechos de estiércol a temperaturas entre
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10y 30 ° Cy pH 7, tienen menos del 1% del nitrdgeno amoniacal total (NH + 4, aq, m +
NHs, aq, m) presente como NHs en fase acuosa (NHs, ag, m). Mientras que esta
proporcion puede cambiar y exceder el 50% cuando el pH se aumenta a valores de 10
(Ecetoc, 1994), siendo este valor de pH donde se registraron las mayores tasas de

emision de NHz en este estudio.

El aumento de temperatura y neutralizacion del pH de las camas donde se utiliza viruta
de madera o cascarilla de arroz proporcionan entonces una mayor actividad microbiana
y la formacion de gases nocivos, ademas que el uso de estos materiales en la cama
también puede afectar la humedad y la dinamica entre las fases (Calvet et al, 2011). Por
lo tanto, la cantidad y calidad de la cama afecta la capacidad de las emisiones de NH3 de
los gallineros de engorde, de ahi la importancia de la reposicion del material en mal

estado (Toghyani et al, 2010).

El pH de la cama proporciona un impacto creciente en la reaccion de degradacion de los
compuestos nitrogenados lo que hace que la cama tienda a ser alcalina (Lima et al.,
2015), esto junto con la capacidad tampon de las deyecciones permite compensar la
acidificacion derivada del proceso de fermentacion anaerobia y la disminucion en el pH

del estiércol debido a la pérdida de NH3 observado por Ghaly y Alhattab (2013).

En los Ultimos afios, se han utilizado con frecuencia métodos fisicos, quimicos y
biolégicos, para reducir la produccion de NHs en las camas avicolas estudiados por

diferentes investigadores (Pezzuolo et al, 2019).

Con el fin de controlar el pH en la cama se han utilizado compuestos como cal, zeolita,

bisulfato de sodio, sulfato de aluminio arcilla con acido sulfurico, acido fosférico, cloruro
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de aluminio, superfosfato y bisulfuro de sodio para reducir el pH de la basura, la
volatilizacion del amoniaco e inhibir actividad microbiana (Pezzuolo et al, 2019) Pero la

mayoria de estos quimicos son corrosivos y pueden contaminar el agua.

También se utilizan tratamientos biol6gicos como Inhibicion competitiva (Bacillus subtilis)
y otros probidticos en la cama con importantes reducciones en la produccion de NHs, pero

no son tan efectivos como los métodos convencionales (Pezzuolo et al, 2019).

4.2.7. Ingesta de proteinay Emision de NHs

Las emisiones de amoniaco tuvieron una tendencia de crecimiento lineal, con respecto al
porcentaje de proteina en la ingesta de las aves de postura. Una mayor ingesta de
proteina genera unas deyecciones con mayor contenido de compuestos nitrogenados
gue pueden ser degradados y convertidos finalmente en NH3s (ver figura 23). La reduccién
de la proteina cruda en aproximadamente un 1% en la dieta llevé a una reduccion de
aproximadamente un 10% en la emisiébn de amoniaco en razas pesadas como la Ross

(Liang et al, 2004).

Mientras que se reportan pérdidas totales de NHs de un 8% menor por cada 10 g/ kg
menos en la composicion proteica en la dieta de ponedoras livianas, similar a lo reportado

encontrado en las lineas estudiadas (Hy-Line y Lohman) (van Emous, 2019).
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Figura 19. Influencia de la ingesta de proteina en las emisiones de NHs
para cuatro razas diferentes.
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Fuente: Elaboracién propia. Nota: Las razas Ross 308 y cobb 500 de engorde se analizaron a
los 25 dias de edad mientras que las de postura Hy Line y Lohman fueron simuladas a los 150
dias de edad.

La diferencia entre las aves de postura puede deberse a que las lineas pesadas
consumen mas alimento y generan una mayor cantidad de deyecciones en comparacion
con las lineas semi-pesadas o livianas, generando una mayor acumulacion de los

precursores de NHsy por ende mayores emisiones de NHs.

En el caso de los pollos de engorde, durante su crianza en promedio cada ave produce
unos 2 kg de estiércol, que es depositado y mezclado en la cama, aportandole un alto
contenido de nitrogeno, principalmente acido urico (70 %) y proteinas no digeridas, por
lo que evitar que el animal consuma mas proteina de la que puede asimilar puede

contribuir a que se forme menos amoniaco por medio de microorganismos y enzimas, el
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cual se volatiliza, pasa al ambiente y tiene efectos muy negativos sobre los pollos (Peche,

2014).

En cuanto a las curvas de emision de NH3z se encontraron reducciones de alrededor de
9% menor por cada 10 g/kg de menor nivel de proteina en la dieta en pollos de engorde

similar a lo reportado por Hernandez y col (2013).

4.2.8. Acumulacion de estiércol en el tiempo y emision de NH3

La emision de NHsz aumento el tiempo de acumulacion del estiércol, siguiendo un patron
exponencial. Las emisiones diarias de NHs aumentaron considerablemente para una
acumulacion de estiércol mayor a 4 dias (Figura24), igual que en los estudios de
(Mendeset al, 2012).

Las emisiones de amoniaco en aves de postura fueron mayores en el sistema en jaula
en comparacion con las ponedoras en piso, esto se debe que materiales como las virutas
o cascarilla de arroz en un principio contribuyen a disminuir el pH y reducir la humedad
del estiércol (Peche, 2014).

Wheeler y col. (2008) afirma que la cantidad de amoniaco emitida aumenta cuando las
aves aumentan el peso de los residuos acumulados y es que a medida que pasa el
tiempo por lo general se aumenta la humedad, temperatura y pH de los residuos, que
junto con el tipo de manejo inciden en las emisiones de gases de efecto invernadero
(Menegali et al, 2012) lo que podria explicar la tendencia de las curvas en la grafica

(Figura 24).
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Figura 20. Efecto de la acumulacion del estiércol en las emisiones de
NHs para tres tipos de lechos diferentes.
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Fuente: Elaboracién propia. Nota. La acumulacion en bandejas no se llevd hasta el dia 150
debido a que en éste sistema no se acumulas las deyescciones tanto tiempo.

Liang y col (2004) encontraron comportamientos semejantes a los representados en la
figura 24 donde las emisiones de amoniaco durante los primeros 40 dias mostraron un
incremento lineal con los dias de acumulacién de estiércol (coeficiente de correlacion =
0,92). Durante el primer mes mas o menos, la volatilizacion del amoniaco se atribuye
principalmente al estiércol fresco, pero finalmente se estabiliza a medida que la cantidad

de estiércol aumenta continuamente (Liang et al, 2004).

En la figura 24 se observa en las aves de engorde una tasa de emisiones de NHs mayor
desde los primeros dias de produccion hasta el final del ciclo, esto puede deberse a el
rapido crecimiento y mayor talla de los animales, lo que genera una mayor cantidad de

deyecciones y un mayor contenido de Nitrégeno. El aumento en las emisiones de las
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ponedoras en piso es menos acelerado pero al en un tiempo prolongado se alcanzan

mayores emisiones debido a que

humedecimiento y carga microbiana.

la cama sufre una mayor

compactacion,

Condiciones de operacion favorables para la disminucion de NHz (Recomendado)

De acuerdo a los resultados obtenidos mediante la red neuronal y el andlisis de los

mismos se suieren las siguientes condiciones de operacién para la generacion de

menores emisiones de NHs

Variable Tipo de Efecto en las Rango Recursos
analizada produccién emisiones de NHs | 6ptimo
/ concentracién segun
de NHs estudio
Densidad Aves de Aumenta/aumenta Reiter y Bessei (2000)
engorde 6-8 Aves/m?
Gallinas Aumenta /aumenta Kang y col. (2016)
ponedoras
Humedad Aves de Aumenta/aumenta Knizatova et al. 2010
Relativa engorde
Gallinas Aumenta/aumenta <70% Golbabaei and Islami
ponedoras 2000
Edad aves Aves de Aumenta/aumenta KniZzatova et al. 2010b.,
engorde Vuéemilo et al. 2007.
Gallinas
ponedoras Aumenta /aumenta Koerkamp &
- Bleijenberg, 1998
Mendes & Xin & Li,
2012., Wood, 2015.
Tasa de Aves de Aumenta/disminuye Jiang and Sands 2000.,
ventilacion engorde Nadier 2013
Gallinas Aumenta/disminuye | 3-4 m3® htave | Zhao et al. 2015.,
ponedoras 1
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Tiempo de Aves de Aumente Hasta el final | Maliselo and Nkonde,
acumulaiéon | engorde del ciclo 2015
productivo
Gallinas Aumenta (Evitar
ponedoras contaminaciéon | McQuitty et al, 1985
y condiciones
desfavorables)
Temperatura | Aves de Aumenta Koerkamp, 1994.
del galpén engorde
Gallinas Aumenta 20-25 Calvet et al. 2011.
ponedoras Nimmermark and
Gustafsson
2005
Contenido Aves de Aumenta/aumenta No exceder Hernandez et al, 2013
de proteina | engorde requerimiento
Gallinas Aumenta /aumenta | nutricional de | van Emous., 2019
ponedoras razay etapa.
pH Aves de Aumenta/aumenta Toghyani et al., 2010.,
engorde Liet al. 2012.
Gallinas Aumenta /aumenta <8.5 Tong, 2020
ponedoras

5. Conclusiones y recomendaciones

El coeficiente de correlacion R demostré que la red neuronal es efectiva en la estimacion

de emisiones de NHs en diferentes condiciones ambientales.

El tipo de alojamiento, las practicas de manejo del estiércol, las condiciones climaticas y

de operacion inciden la cantidad de emisiones de NHs liberadas al ambiente.

El NH3 es un gas nocivo que necesita ser controlado. El control del pH, el contenido de
humedad, la acumulacion de estiércol, la edad de las aves, la densidad animal, la
humedad relativa, la tasa y tipo de ventilacion y la temperatura pueden disminuir de

manera importante en la produccion de NHs.
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La red neuronal permitié el analisis de las variables proporcionando conocimientos utiles
para el ajuste de las condiciones de disefio y operacién en pro de la mitigacion de las
emisiones de NHs. Se sugirieron en el trabajo algunas condiciones de operacion para la

reduccion de las emisiones de NHs.

Se recomienda o sugiere en futuras investigaciones orientar el uso de las redes
neuronales hacia la automatizacion mediante el uso de Arduino y efectores para el control

de las variables de operacion.
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ANEXOS

A. ANEXO: CODIGO PARA LA AUTOMATIZACION DE

LA RED

%%Codificacion para la iteracion de los algoritmos de entrenamiento y el nUmero de
capas el entrenamiento de una red neuronal artificial%%
clc
Equipo="JOHN;
raiz=strcat('C:\Users\',Equipo,Music\Datos\conjunto 2\);
num_max_neuronas=25; % es el nimero maximo de neuronas por cada capa
num_max_capas=1; % es el numero maximo de capas para la red
carpeta_experimento=strcat('Train_',int2str(hum_max_capas), capas_',int2str(num_max
_nheuronas),'neuronas\’);
mkdir(raiz,carpeta_experimento);
metodo=["trainlm","trainrp","traincgf","traincgb","trainoss"];
for j=1:12%;j lee cada uno de los metodo en el vector
%disp(metodo(j));
carpeta_metodo_math=strcat(raiz,carpeta_experimento);
mkdir(carpeta_metodo_math,metodo()));
for capa=1:num_max_capas
v=[1:capa];
for var=1:capa
v(var)=1;
end,

for i=1:num_max_neuronas”capa
for x=1:capa

if v(capa+1-x)==num_max_neuronas+1,;
v(capa+1-x)=1;
v(capa-x)=v(capa-x)+1;
end;
end;

carpeta_arquitectura=strcat(carpeta_metodo_math,metodo(j),\");
%disp(carpeta_arquitectura);
carpeta=",
for var=1:length(v)
if var~=length(v)
carpeta=strcat(carpeta,int2str(v(var)),'] [);
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end,
if var==length(v)
carpeta=strcat(carpeta,int2str(v(var)),]);
end,
end;
mkdir(carpeta_arquitectura,carpeta);
ruta_guardar=strcat(carpeta_arquitectura,carpeta);
%disp(ruta_guardar);
% disp(v);%aqui va la funcion red neuronal
%train_mlp_ann(ruta_guardar,v,metodo()));
train_mlp_ann(v,metodo(j),ruta_guardar);
v(capa)=v(capa)+1;

end;

end;
end;
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B. ANEXO: CODIGO PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA

RED

%%Codificacion para el entrenamiento de una red neuronal artificial
%%multicapa, MLP (Multi-Layer Perceptron)%%

%%%Basado en el cédigo del profesor Luis Octavio Gonzélez Salcedo, Profesor
Asociado,

%%%Universidad Nacional de Colombia Sede Palmira, con fines exclusivamente
%%%académicos, para la ensefianza de redes neuronales artificiales, en
%%%cursos sobre la tematica o de Inteligencia Atrtificial

function [] = train_mlp_ann ()
Datos = [J;

%%%%%%Preparacion de los datos en entradas (P) y salidas objetivo (T)%%%%%
P = Datos(;, 1:end-1)";%%Se descarta la Ultima columna, entonces...

%%corresponde P a la matriz que almacena...

%%las variables de entrada%%
T = Datos(:,end)';%%Se toma la ultima columna, entonces corresponde T...

%%al vector que almacena la variable de salida%%

%%%%%% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %
%%%% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %%

20%0%%%%%6%6 %% %% % %% %0%% % %% %6%6%6 %% %% %% %0%%% %% %% %% % % % %
20%0%%%% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% % %% %%
20%%%%%%%%%%Parametros iniciales de la red neuronal
artificial%%%%%%%%% %% %%

20%0%%%%%6%6 %% %% % %% %0%%% %% %6 %6 %% % % % %% %0%%% %% %% %% %% % %
20%0%%%% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% % %% %%

%%%%%Arquitectura: Numero de capas ocultas y neuronas en cada
capa%%%%%% %%
Arquit_ NN =[10 10 5]; %%el numero de columnas corresponde al namero...
%%de capas ocultas.
%%el numero en cada capa corresponde al...
%%numero de de neuronas ocultas
epocas = 100; %%eépocas: el nimero de veces que se presenta completo...
%%el conjunto de entrenamiento a la RNA durante el...
%%entrenamiento

net=[]; %%creacion de una RNA vacia para ser configurada
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%0%%%%%%0%6%%0%% %% %% %0 %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% % %% %% %
%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %

%%%%%0%%% %% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %% %
%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %%
%%%%%%% %% %% %% %% Configuracion de la red neuronal
artificial%%%%%%%%%%%%%%%%

%%%%%0%%% %% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %%
%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %%

%%%%%%%%%configuracion inicial de la red con valores por
defecto%%%%%%%%%%
if isempty(net)
net = newff(P, T, Arquit_NN);
net = init(net);
end

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%Ajuste de Parametros de la
RNA:%%%%% %% %% % %% % %% % %% %% % %%

net.divideFcn = 'dividerand’; %%division interna de los datos (1)
net.trainFcn = 'trainoss’;  %%algoritmo de entrenamiento (2)
net.trainParam.epochs = epocas; %%numero de épocas
net.performFcn = 'sse’; %%indicador de desempefio (3)

%%%%%% % %% %% %% %% %% %% %%%Opciones de
parametros%%%%%% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% %%
%%%%%% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% % %% % %%
%%%%%% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %%
%%%%%%%%%%%%%%%%(1) Division interna de
datos:%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %
%%(dividerand: divide los datos aleatoriamente (por defecto).
%%divideblock: divide los datos en bloques continuos.

%%divideint: divide los datos usando una seleccion en intervalos.
%%divideind: divide los datos por indexacion.

%%%%%% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %
%%%% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %%
%%%%%%% %% %% %% %% %%%%(2) Algoritmos de
entrenamiento:%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %%

%%trainlm: Levenberg-Marquartd (por defecto)

%%trainbr: Regularizacién Bayesiana (Bayesian Regularization)
%%trainbfg: BFGS Cuasi-Newton

%%trainrp: Propagacion hacia atras resiliente (Resilient Backpropagation)
%%trainscg: Gradiente conjugado escalonado (Scaled Conjugate Gradient)
%%traincgb: Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts

%%traincgf: Fletcher-Powell Conjugate Gradient

%%traincgp: Pollak-Ribiére Conjugate Gradient

%%trainoss: One Step Secant
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%%traingdx: Variable Learning Rate Gradient Descent
%%traingdm: Gradient Descent with Momentum

%%traingd: Gradient Descent

%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %%%(3) Indicadores de
desempeiio:%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %

%%sse: Sum Square Error

%%mse: Sum Square Error Mean
%%rmse: Sum Square Error Mean Root

2%0%%%%%%%%%Entrenamiento de la red neuronal artificial

multicapa%%%%%%%%% %%

%%%%%% %% %% %%%% %% % %% %% %% %% %% % %Entrenamiento: %%%%%%%

%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% %%

for i=1:1:100

[net, tr] = train(net, P, T);%%Se realiza el entrenamiento de net...
%%mediante con los parametro Py T, que...
%%contienen las entradas asociadas con...
%%sus respectivas salidas%%

Y =sim(net, P);%%Y corresponde a la estimacién de la salida, usando...
%%la MLP entrenada%%

end

20%%%%%%%%%%%%%%%%Visualizacion del red neuronal
artificial%0%%%%%%%% %% %% %%

clf
figure;
view (net)

%%%%%%%%%%Elaboracion de graficos con el desempefio de la

red:%%%%%%%%%%% %%
figure;

plotperf (tr)

grid on

hold on

a=min([Y T]);
b = max([Y T]);

%figure;

%plot(Y,T,'0)

%line([a b],[a b],'color’, 'r")
%title('Estimacion usando RNA')
%xlabel('"Estimado [Unidad]’)
%ylabel('Reportado [Unidad]’)
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figure;

plot(Y, 'bo-")

hold on

plot(T, 'r*-)

grid on

title('Estimacion usando RNA')
xlabel('Registrado[Unidad]’)
ylabel('Propiedad [Unidad]’)

legend('Azul = Estimado’, 'Rojo = Reportado’)

%figure;

%plotregression (T, Y, 'Estimacién usando RNA)
%hold on

%line([a b],[a b])

%grid on

%%%Almacenamiento de parametros de la red neuronal artificial entrenada%%%

%0%%%%%%%%%%%%%%% %% %Almacenamiento de los pesos
sinapticos:%%%%%%%% %% %% %% %%

W = getx(net);

dimwrite('Red_Pesos.dat’, W)
%%%%%%%%%%%%%%AImacenamiento de la Arquitectura de la
RNA:%%%%%%%%%%% %% %%

dimwrite('Red_Arquitectura.dat’, Arquit_NN)
%%%%%%%%Almacenamiento de los datos de entrada y salida
objetivo:%%%%%%%%

dimwrite('Conjunto_Entradas.dat’, P)

dimwrite('Conjunto_Salidas.dat', T)

%%%%%% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% Céalculo del
Error%%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %%
%%%%Calculo de errores relativos y absolutos, ER y EA, respectivamente%%%
ER = sum (abs(Y - T)./T); %%Error relativo

EA = sum (abs(Y - T)); %%Error absoluto

Error_Estimados = [ER EA];

%%%Calculo de indicadores de desempefio basados en errores estadisticos%%%
E_SSE =sse (Y,T);%%Sum Square Error

E_MSE = mse (Y,T);%%Sum Square Error Mean

E_RMSE = (E_MSE)"(0.5);%%Sum Square Error Mean Root

Error_Estadisticos = [E_SSE E_MSE E_RMSE];
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%%%%%%% %% %% %% %%Almacenamiento de los errores
calculados%%%%%%% %% %% %% % %% %% %
dimwrite('Errores_Estimados_Simulacion.dat',Error_Estimados)
dimwrite('Errores_Estimados_Simulacion.csv',Error_Estimados);

2%0%%%%%%%%%%Almacenamiento de los errores estadisticos

calculados%%%%%%%% %%
dimwrite('Errores_Estadisticos_Simulacion.dat',Error_Estadisticos)

dimwrite('Errores_Estadisticos_Simulacion.csv',Error_Estadisticos);
%%%%6%0% %% %% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %% %
%0%%%%%%%%% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %

train_mlp_ann = net;
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C. ANEXO: CODIGO PARA LA ESTIMACION DE LA RED

%%Codificacion para el uso de una red neuronal artificial
%%multicapa, MLP (Multi-Layer Perceptron), con la cual se puedan hacer
estimaciones%%

%%%Elaborado por Luis Octavio Gonzélez Salcedo, Profesor Asociado,
%%%Universidad Nacional de Colombia Sede Palmira, con fines exclusivamente
%%%académicos, para la ensefianza de redes neuronales artificiales, en

%%%cursos sobre la tematica o de Inteligencia Artificial

%% Se debe escribir en la consola: use_mlp_ann([])%%

function [net] = use_mlp_ann (net)

%%%%%%%Cargando variables de la red neuronal artificial entrenada:%%%%%%%%
Arquit_NN = dimread('Red_Arquitectura.dat’);

P = dimread('Conjunto_Entradas.dat’);

T = dimread('Conjunto_Salidas.dat");

%%%0%%%% %% % %% %% %% % %% %% %% %%%Inserte aqui sus
datos: %% %% %% % %% %% % %% %% %% %% %% %% %%

D=1

%%%%%%%%%%%%%%Cargando la red neuronal artificial
entrenada:%%%%%%%%%%%%%%%

if isempty(net)
net = newff(P, T, Arquit_NN);

try
net = setx(net, W);
catch
disp('Problemas con el tamafio del vector W')
end
end

%0%%%%%% %% %% %% %% Usando la red neuronal artificial
entrenada:%%%%%% %% %% %% %% %%

Y_sim = sim(net, D");
%%%%%% %% %% %% Almacenamiento de los valores estimados con la

RNA:%%%%%%%%%%%%
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dimwrite('Estimados_Simulacion.csv',Y_sim’);
%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% %% %
%%%%%0% %% %% %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% %

disp 'se estimé con la RNA, consultar archivo: Estimados_Simulacion.csV'
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D. ANEXO: SUBCONJUNTOS DE BASES DE DATOS

Anexo D-1. Conjunto de entrenamiento 1.
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Anexo D-2. Conjunto de entrenamiento 2.

TP1| TP2 | TP5 | R1 |[R2| R3 |[R5|TL1|TL2 | TL3 | TL4 | HEN | BIRD | EDAD Tl HRI |TQ1|TQ2 [TQ3| QH CPD NH3EB
0 1 Oo|O0|1]0]|]0|1]O0 0 0 0 1 1 24 59 0 0 1 | 6.3805 16.5 1.94
0 1 0O|]0|1]0/|0]1)|O0 0 0 0 1 2 29 55 0 0 1 |9.95697 16.5 2.17
0 1 0O|]0|1]0/|0]1)|O0 0 0 0 1 3 28.8 60 0 0 1 ]9.99645 16.5 2.25
0 1 0O|]0O0|1]0/|0]1)|O0 0 0 0 1 4 22.5 55 0 0 1 |6.46057 16.5 2.93
0 1 0O|0O0|1]0/|0]1)|O0 0 0 0 1 5 21.5 55 0 0 1 |6.48771 16.5 2.59
0 1 0O|0O0|1]0/|0]1)|O0 0 0 0 1 6 20.1 50 0 0 1 |5.97348 16.5 1.63
0 1 0O|0O0|1]0/|0]1)|O0 0 0 0 1 7 19.7 47 0 0 1 |1.94895 16.5 1.52
0 1 Oo|O0|1]0]|J0|1]O0 0 0 0 1 8 19.7 47 0 0 1 |1.95315 16.5 1.93
0 1 Oo|O0|1]0]|J0|1]O0 0 0 0 1 9 24.1 55 0 0 1 |5.83202 16.5 2.57
0 1 Oo|O0|1]0]|J0|1]O0 0 0 0 1 10 24.2 55 0 0 1 |8.99223 16.5 2.07
0 1 Oo|O0|1]0]|J0|1]O0 0 0 0 1 11 22.8 55 0 0 1 |5.93847 16.5 1.84
0 1 Oo|O0|1]0]|J0|1]O0 0 0 0 1 12 21.7 55 0 0 1 | 2.6071 16.5 1.98
0 1 O|O0|1]0]|]0|1]O0 0 0 0 1 13 20.6 55 0 0 1 |0.72612 16.5 0.71
0 1 0|l 0|0|O0|1]0)|O0 0 1 1 0 1 20.7 71 0 1 0 1.04 15.5 ]0.342179
0 1 0|l 0|0|O0|1]0)|O0 0 1 1 0 3 20 62 0 1 0 5.32 15.5 ]0.349315
0 1 0|l 0|0|O0|1]0)|O0 0 1 1 0 4 21.3 67 0 1 0 5.32 15.5 ]0.368721
0 1 0|l 0|0|O0|12]0)|O0 0 1 1 0 8 18.4 63 0 1 0 2.85 15.5 |0.248857
0 1 0|l 0|0|O0|1]0)|O0 0 1 1 0 11 19.4 70 0 1 0 2.03 15.5 ]0.214324
0 1 0|l 0|0|O0|1]0)|O0 0 1 1 0 15 15.1 61 0 1 0 0.93 15.5 ]0.149396
0 1 O|O0|O0O]O0O]|1|0]|O0 0 1 1 0 18 12.2 61 0 1 0 0.94 15.5 |0.135723
0 1 O|O0|O0O]O0O]|J1|0]|O0 0 1 1 0 22 11 64 0 1 0 0.94 15.5 ]0.171801
0 1 O|O0|O0O]O0O]|1|0]|O 0 1 1 0 25 11.7 65 0 1 0 1.19 15.5 0.35392
0 1 O|O0|O0O]O0O]|1|0]|O 0 1 1 0 29 20.3 71 0 1 0 1.19 15.5 |0.849408
0 1 O|O0|O0O]O0O]|1|0]|O 0 1 1 0 31 21.3 67 0 1 0 1.21 15.5 ]0.792191
0 1 O|O0|O0O]O0O]|1|0]|O 0 1 1 0 35 20.7 62 0 1 0 1.21 15.5 |0.538256
0 1 0O0|0|0|O0|1]0]|O0 0 1 1 0 37 20.1 61 0 1 0 1.15 15.5 ]0.422966
0 1 0| 0|0|O0|1]0]|O0 0 1 1 0 45 25 59 0 1 0 1.1 15.5 |0.408815
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OO0 OO0 O0O|0O|OC(|O|0O|0C(|O0O|0O|0O|0C|O|0O|C|OC|O|OC|OC|O|OC|O|H| ||
A A | A A A | A | A | A | A A A A | A | A | A A A H| O| O| OO OO OO O|O|O| O
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0 1 0 100 |0|0]|O0 0 1 1 0 35 22.2 57 0 1 0 1.28 16.8 0.2457
0 1 0 100 |0|0]|O0 0 1 1 0 17 22.4 66 0 1 0 3.86 16.8 0.1667
0 1 0 100 |0|0]|O0 0 1 1 0 20 22.2 67 0 1 0 2.01 16.8 0.5181
0 1 0 100 |0|0]|O0 0 1 1 0 27 21.5 61 0 1 0 1.33 16.8 0.3454
0 1 0 1 /0] 0]|]0|0]| O 0 1 1 0 33 214 62 0 1 0 1.22 16.8 0.3186
0 1 0 1 /0] 0]|]0|0]| O 0 1 1 0 35 21.6 61 0 1 0 1.2 16.8 0.2292
0 1 0 1 /0] 0]|]0|0]| O 0 1 1 0 17 24.3 60 0 1 0 3.92 16.8 0.053
0 1 0 1 /0] 0]|]0|0]| O 0 1 1 0 20 23.2 61 0 1 0 2.56 16.8 0.622
0 1 0 1 /0] 00|00 O 0 1 1 0 27 22.3 56 0 1 0 1.5 16.8 0.369
0 1 0 1 /0] 0]|0|0]| O 0 1 1 0 33 22.2 55 0 1 0 1.45 16.8 0.369
0 1 0 100 |0|0]|O0 0 1 1 0 35 22.5 56 0 1 0 1.44 16.8 0.2846

F. ANEXO: COEFICIENTES DE CORELACION R

Anexo F-1. Coeficientes de correlacion para todos los métodos de entrenamiento.

Arquitectura
1 capa 2 capas
5 20 neuronas en cada 5 20

Metodo neuronas | capa neuronas | neuronas
trainlm 0.979 0.981 0.982 0.990
trainbr NR NR NR NR
trainbfg 0.911 0.968 0.974 0.983
trainrp 0.966 0.961 0.965 0.975
trainscg 0.910 0.984 0.977 0.984
traincgb 0.967 0.972 0.979 0.981
traincgf 0.994 0.989 0.982 0.990
traincgp 0.970 0.983 0.966 0.975
trainoss 0.941 0.950 0.978 0.980
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traingdx 0.944 0.976 0.988 0.981
traingdm 0.865 0.904 0.955 0.965
traingd 0.784 0.952 0.724 0.939

Anexo F-2. Coeficientes de correlacion paralos métodos de mejor desempeio (1 capa

oculta, subconjunto de datos 1).

Conjunto 1 Neuronas (1 Capa)

Método 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
0.89 1093|1093 |09 |09 |092 09309 |09 |0.95 |09 095|096 |09 |093|092 096 |096]|0.96|0.97 |09

traincgb 3 3 1 4 7 0 4 0 5 5 4 9 9 4 4 9 5 4 4 3 3
0.87 1090 | 0.95|095|096 |090 |09 [093|095|096 094|096 |093|095 097|093 |093]|0.95/|0.95]|0.98|0.95

Traincgf 6 2 7 8 7 6 0 1 1 7 3 5 9 5 1 9 7 5 6 0 1
0.77 1 0.96 | 0.95 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.96 | 0.97 | 0.98 | 0.97 | 0.96 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97

Trainlm 3 9 3 2 7 5 3 4 4 5 1 1 8 5 4 3 4 7 4 3 6
0.58 1058 | 0.60 | 095|094 093 |095|093|093|095|094091|092|0.92 094|090 |092]|092|0.93|0.95]0.92

Trainoss 3 3 0 0 1 4 4 6 4 4 6 7 9 4 5 6 6 3 8 0 5
0.87 1093 | 095|094 |09 |095|095[091|094|090(092[095|0.80|0.8|0.89|092 093|094 |0.85|0.94|0.92

Trainrp 4 8 9 8 6 8 1 6 9 8 4 9 9 4 6 0 5 6 6 7 3
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Anexo F-3. Coeficientes de correlacion para los métodos de mejor desempefio (1 capa

oculta, subconjunto de datos 2).

Conjun
to2 Neuronas (1 Capa)

Métod

o 1 2 3 4 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Traincg | 0.94 | 0.95 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.70 | 0.97 | 0.96 | 0.96 | 0.97 | 0.96 | 0.96 | 0.95 | 0.95 [ 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.97 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.97 | 0.96

b 6 8 3 3 2 5 7 1 7 6 7 6 8 3 0 4 3 2 7 3 5

Traincg | 0.95 [ 0.94 | 0.96 | 0.95|0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 9.62 | 0.97 | 0.96 | 0.97 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.95

f 7 9 6 8 0 2 6 6 3 6 3 0 3 5 6 4 9 3 8 5 7
0.95|0.96 094 |0.96|097 |0.96 | 097|098 |0.97|0.98|0.98|0.98|0.98|0.98|0.98|0.98|0.97(0.98|0.98|0.98|0.98|0.98|0.98

trainim 8 4 8 9 9 6 6 1 2 1 1 2 1 0 3 3 0 1 1 0 5

trainos [ 0.94 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.95 | 0.95 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.95 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96 | 0.96

S 8 5 4 1 1 2 2 5 8 8 1 0 1 4 8 7 1 2 4 4 4
0.94 1096|096 |0.95|095({0.96 096|094 ({09 |095|095[{091|0.68|095[{0.95|095|0.95(0.96|0.94|0.95|0.96|0.96|0.96

trainrp 3 4 4 7 6 6 6 1 3 7 9 7 8 6 7 3 2 5 1 4 8

Anexo F-4. Coeficientes de correlacion para los

capas ocultas, subconjunto de datos 1).

métodos de mejor desempefio (2

Conjunt
ol Neuronas (2 capas)
10,1 | 11,12 | 12,1 | 13,1 | 14,1 | 15,1 | ,16,1 | 17,1 | 18,1 | 19,1 | 20,2 | 21,2
metodo | 1,1 2,2 3,3 4,4 5,5 6,6 7,7 8,8 9,9 0 1 2 3 4 5 7 8 9 0 1
0.90 | 0.94 | 094 | 097 | 097 | 093 | 094 | 0.97 | 097 | 096 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97 | 0.94 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.95
traincgb 5 5 3 6 9 2 6 2 7 7 6 1 1 6 6 0.941 7 6 4 0 5
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0.89 | 0.91 | 097 | 0.97 | 0.98 | 0.92 | 0.97 | 0.94 | 0.96 | 0.98 | 0.95 | 0.98 | 0.95 | 0.97 | 0.98 0.95 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.96
traincgf 1 7 2 3 2 1 6 6 2 8 0 4 0 6 (0954 | 2 0 1 5 6
091 (093|094 | 094|098 |097 098|098 |099 097|098 | 098|099 |0.98 | 0.97 0.95 | 0.97 | 0.98 | 0.94 | 0.98
trainlm 3 9 5 8 3 9 0 0 0 2 0 0 8 |0.965 8 5 0 5 0
0.59 | 0.59 | 0.61 | 0.96 | 0.95 | 0.94 | 0.96 | 0.95 | 0.94 | 0.96 | 0.96 | 0.93 | 0.94 | 0.93 | 0.96 0.94 | 0.93 | 0.95 | 0.96 | 0.94
trainoss 8 8 5 5 6 9 9 9 1 2 4 9 0 0.921 1 8 3 5 0
0.95 | 0.97 | 097 | 0.97 | 0.96 | 0.97 | 0.98 | 0.96 | 0.98 | 0.96 | 0.96 | 0.93 | 0.70 | 0.97 | 0.97 0.97 | 0.97 | 0.95 | 0.97 | 0.97
trainrp 7 8 8 1 5 7 0 0 5 7 1 3 1 2 ]0.970 1 7 6 5 5

Anexo F-4. Coeficientes de correlacion para los métodos de mejor

capas ocultas, subconjunto de datos 2).

desempeio (2

Conjunto
2 Neuronas (2 capas)
10,1 11,1 |12,1|13,1|14,1|15,1|,16,1|17,1|18,1|19,1|20,2 |21,2|22,2|23,2
Método 11|22 (33|44 |55 /66|77 88|99 | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3
0.95|0.97|0.97|0.97 | 097 | 0.71 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.96 | 0.96 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97
traincgb 8 0 5 5 4 5 4 7 9 3 9 8 9 8 0 5 2 6 5 4 9 3 7
0.97 | 0.96 | 0.98 |0.97 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.98 | 0.97 | 0.98 | 0.97 | 9.63 | 0.98 | 0.98 | 0.99 | 0.98 | 0.98 | 0.97 | 0.98 | 0.98 | 0.97
traincgf 3 5 2 4 0 6 6 8 2 2 9 2 9 6 9 1 2 0 5 9 4 1 3
0.90|0.89|0.96 |0.97 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.99 | 0.99 | 0.97 | 0.98 | 0.98 | 0.97 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.97 | 0.96 | 0.98 | 0.99 | 0.96 | 0.99 | 0.99
trainlm 7 0 0 9 2 5 8 0 0 6 5 4 0 3 6 2 9 6 8 0 3 0 0
0.96 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.97 | 0.98 | 0.97
trainoss 3 0 9 6 8 8 6 7 7 0 3 3 6 5 6 9 3 2 6 7 9 0 9
0.970.99|0.99|0.98|0.97|0.99|0.99|0.97|0.99|0.97 |0.98 | 0.94 |0.71 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.98 | 0.99 | 0.97 | 0.98 | 0.98 | 0.01 | 0.01
trainrp 1 2 2 5 9 1 4 4 4 9 1 5 7 5 6 4 5 1 0 9 9 4 4
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G. ANEXO. ANALISIS DE SENSIBILIDAD.

Anexo G-1. Analisis de sensibilidad (Edad de las aves)
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Anexo G-2. Andlisis de sensibilidad (Temperatura del galpon).
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Anexo G-3. Analisis de sensibilidad (Humedad relativa ambiente).
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Anexo G-4. Analisis de sensibilidad (flujo de aire)
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Anexo G-5. Analisis de sensibilidad (densidad de aves).
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Anexo G-6. Analisis de sensibilidad (pH)
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Anexo G-7. Analisis de sensibilidad (Contenido de proteina en alimento)
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Anexo G-8. Analisis de sensibilidad (acumulacion de estiércol)
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