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Resumen

En este artículo se presentan cuatro modelos para la estimación de la 
dosificación de coagulante en el proceso de potabilización de agua, los cuales 
utilizan para su implementación, técnicas de inteligencia computacional 
que incluyen redes neuronales artificiales, lógica difusa tipo Sugeno, lógica 
difusa tipo Mamdani y estructuras neuro-difusas tipo ANFIS. La metodología 
descrita en la obtención de los modelos se basa en la extracción de la 
experiencia almacenada en los datos de operación de la planta (para el caso de 
los modelos basados en redes neuronales, lógica difusa Sugeno y estructuras 
ANFIS) y en el conocimiento expresado en forma lingüística por un operador 
experimentado de la planta (para el caso de la lógica difusa Mamdani). Los 
resultados obtenidos en las diferentes simulaciones realizadas demuestran 
que algunos de los modelos implementados pueden ser incluidos en sistemas 
de control que permiten superar algunas de las limitaciones que actualmente 
presentan los métodos de dosificación utilizados más ampliamente en las 
plantas de potabilización; la prueba de jarras y el streaming current detector.
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Abstract

Four coagulant estimation models in water purification process are presented. 
For its developing computational intelligence techniques are used, which 
include neural networks, fuzzy logic (Sugeno and Mamdani type) and ANFIS 
structures. The methodology described is based on the operator’s experience 
extraction from operational historical data (in neural network, fuzzy logic 
Sugeno type and ANFIS case), and the linguistic information given by an 
experimented plant operator (in fuzzy logic Mamdani type case). According 
to the reached results, by applying some of this models in a control system 
strategy, could be possible overcome some of the current limitations found 
in the most widely used techniques for coagulant dosing in water purification 
plants; jar tests and streaming current detector .

Keywords: Water purification, coagulant dosing, artificial neural 
networks, fuzzy logic sugeno type, fuzzy logic Mamdani type, ANFIS

Introducción
La obtención de agua potable, en su forma 
tradicional, implica el uso completo o parcial de 
cuatro sub-procesos denominados coagulación, 
floculación, sedimentación y filtración. La calidad 
y los costos del agua obtenida al final del proceso 
dependen en gran parte de la dosificación del 
coagulante. Un exceso en la dosificación eleva 
los costos de producción, mientras que una 
dosificación por debajo de la requerida puede 
llevar a la obtención de agua que no cumpla 
con los parámetros de calidad exigidos por la 
legislación respectiva y a una operación menos 
eficiente de la planta. Los métodos de dosificación 
más utilizados, como son la prueba de jarras y 
el streaming current detector (SCD), presentan 
limitaciones en su aplicación. Para el caso de la 
prueba de jarras se encuentran como limitaciones 
principales la alta dependencia de la experiencia del 
operador para su correcto funcionamiento y baja 
capacidad de respuesta ante cambios bruscos en 
las características del agua que ingresa a la planta. 
Por su parte, la dificultad en la parametrización 
del instrumento, la dificultad en la obtención del 
punto óptimo de funcionamiento y la necesidad de 
un mantenimiento frecuente y especializado del 
equipo se pueden mencionar como las desventajas 
principales que se desprenden del uso de un 
streaming current detector para la dosificación 
de coagulante en el proceso de potabilización 

de agua. En este artículo se presentan cuatro 
modelos basados en inteligencia computacional, 
los cuales al ser incluidos en sistemas de control, 
podrían estar en la capacidad de superar las 
limitaciones antes mencionadas. En la primera 
parte del presente artículo se presentará una 
descripción de trabajos previos relacionados con 
modelos basados en inteligencia computacional 
para solucionar el problema de la dosificación 
de coagulante en el proceso de potabilización de 
agua. Posteriormente, se presentaran los modelos 
neuronales, difusos y neuro-difusos propuestos en 
el presente artículo, se revisará la experimentación 
desarrollada para la obtención de los modelos 
previamente propuestos y se analizaran los 
resultados obtenidos. Finalmente, se presentaran 
las conclusiones del trabajo realizado.

Estado del arte
En trabajos como [1,2] para mencionar solo 
algunos, se ha resaltado la dependencia existente 
entre la dosificación de coagulante requerida para 
la correcta potabilización del agua y variables 
tan diversas como la turbiedad, el pH, la 
temperatura, la alcalinidad, la conductividad y el 
color del agua cruda. Además de la dependencia 
de esta gran cantidad de parámetros, la relación 
de la rata de dosificación de coagulante con 
cada uno de ellos es altamente no lineal  lo 
cual, a finales del siglo pasado y principios del 
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siglo XXI popularizó el uso de las herramientas 
de inteligencia computacional para resolver el 
problema de la dosificación de coagulante en el 
proceso de potabilización del agua. La técnica 
más utilizada ha sido las redes neuronales, pero 
también se reportan trabajos que utilizan lógica 
difusa y modelos neuro-difusos tipo ANFIS.

Redes neuronales
Uno de los primeros trabajos, que emplea redes 
neuronales para la estimación de dosificación de 
coagulante, data de 1995 y fue desarrollado con 
datos operativos de la planta de potabilización de 
Wyong en Australia [1]. Siguiendo esta misma 
línea, se construyeron modelos de estimación 
de coagulante como los reportados en [2-8].  
Dichos trabajos desarrollados entre 1999 y 2009 
si bien perseguían el mismo objetivo, predecir 
la dosificación de coagulante, presentaban 
ciertas particularidades en su implementación 
y aplicación. Por ejemplo, en [2] el modelo 
obtenido hacía parte de un sistema de dosificación 
automático de coagulante para la planta de 
potabilización de Viry –Chatillon (Francia), a 
diferencia del modelo implementado en [1] el 
cual solo se utilizó como herramienta de apoyo 
para la toma de decisiones por parte del operador 
de planta. En [3] el modelo de estimación 
implementado, que hacia parte de una amplio 
estudio realizado por la Universidad de Newcastle 
(Inglaterra), era un modelo directo, contrario 
a los modelos inversos planteados en trabajos 
como [1, 2, 4-8]. En el caso del modelo directo, 
este no determina directamente la dosificación 
de coagulante como sucede en los modelos 
inversos, sino que predice un parámetro de salida 
del proceso, el cual es utilizado para minimizar 
funciones de costo previamente definidas. En [4] 
el modelo inverso de predicción de coagulante, es 
utilizado en conjunto con otros modelos directos 
para la implementación de dos herramientas 
de simulación, las cuales además de permitir 
la estimación de coagulante, hacían posible 
el entrenamiento de los operadores de planta, 
mediante la implementación de modelos capaces 
de predecir los parámetros de calidad del agua 

tratada basándose en los parámetros de calidad 
del agua cruda y la dosificación de coagulante 
aplicada. En [5] se desarrollan 17 modelos, 
varios de ellos del tipo auto-predictivo, que basan 
su estimación únicamente en las dosificaciones 
pasadas, y comparan su desempeño respecto a 
los otros modelos que basan su predicción en los 
parámetros de calidad del agua cruda y que pueden 
incluir o no dosificaciones pasadas. El trabajo 
reseñado en [6] presenta como mayor novedad 
respecto a los estudios anteriores la inclusión 
de la turbiedad del agua sedimentada dentro de 
las variables de entrada del modelo, lo cual en 
teoría podría permitir la utilización del mismo 
para reducir costos de operación. Finalmente en 
[7, 8] se presenta la implementación de modelos 
predictivos basados en redes neuronales para la 
estimación de coagulante, desarrollados a partir 
de datos de operación de plantas de potabilización 
de Marruecos y China respectivamente.

Lógica difusa
En [9], publicado en 1997,  para resolver el 
problema de la dosificación de coagulante en la 
planta de potabilización de Seúl (Corea del Sur) 
se consideraron dos condiciones de operación 
denominadas normales (turbiedades bajas)  y 
anormales (turbiedades superiores a 30 NTU). 
Para la condición anormal, se desarrolló un modelo 
basado en redes neuronales el cual determinaba 
la dosificación de coagulante a emplear. Para 
cumplir esta función en la condición normal se 
desarrollo un modelo de inferencia difuso. Para 
la determinación de los parámetros que definían 
las funciones de membrecía  (centro y ancho 
izquierdo y derecho del triángulo) se emplearon 
algoritmos genéticos. En [10] se presenta una 
aplicación de control difuso para la dosificación 
de coagulante en la planta Wiesner que provee 
cerca del 70% del agua consumida en la ciudad de 
Bogotá (Colombia). El modelo se construyó con 
base en la información entregada por expertos en 
operación de la planta y se obtuvieron un total 
de 175 reglas como base del conocimiento del 
modelo desarrollado. Finalmente en 2009,  se 
presenta un sistema de inferencia difusa el cual 
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no solo incluye variables del agua cruda como 
entradas del modelo, sino también la turbiedad 
del agua tratada y la señal proveniente de un 
analizador de dispersión fotométrico el cual mide 
el tamaño del floc después de la coagulación 
[11]. Las reglas del sistema de inferencia difuso 
desarrollado fueron obtenidas a partir de pruebas 
realizadas en planta y a la información aportada 
por el operador de la planta de Harbin (China).

Estructuras ANFIS
En [12] se describe el uso de la arquitectura 
ANFIS para superar la limitación que tienen 
los modelos de lógica difusa en cuanto a la 
definición de las reglas if-then para el caso de la 
estimación de dosificación de coagulante, debido 
a la poca regularidad que se puede encontrar en 
las variables que intervienen en la dosificación 
y la problemática del crecimiento exponencial 
de las reglas if-then con el número de entradas 
utilizadas en el modelo, mediante el uso de los 
métodos Conditional Fuzzy C-means y Fuzzy 
Equalization. De igual manera, en [5] se realiza 
una comparación entre los resultados obtenidos 
por 17 modelos basados en redes neuronales y 17 
basados en estructuras ANFIS. 

Estimación de Coagulante basada 
en inteligencia computacional

Del estado del arte, es claro que existen 
varias técnicas de inteligencia computacional 
disponibles para la implementación de modelos 
de estimación de coagulante para la potabilización 
del agua. Definir cuál de las técnicas señaladas 
es la más apropiada  para el problema de 
dosificación de coagulante, dependerá de factores 
como el objetivo del modelo a implementar 
(herramienta de apoyo para la toma decisiones 
por parte del operador, capacitación de 
personal, automatización de la dosificación)  la 
información disponible para la implementación 
del modelo, precisión de los modelos obtenidos 
y herramientas disponibles para su aplicación. 

El principal propósito del presente artículo es la 
implementación de cuatro modelos de estimación 
de coagulante utilizando cuatro técnicas de 
inteligencia computacional diferentes (redes 
neuronales, lógica difusa Sugeno, lógica difusa 
Mamdani y ANFIS) evaluar su desempeño y 
establecer el rango de aplicaciones de cada 
modelo obtenido.

Experimentación y resultados
De los cuatro modelos a ser obtenidos, tres de 
ellos (redes neuronales, difuso Sugeno y ANFIS) 
serán desarrollados a partir de los resultados de 
las pruebas de jarras efectuadas diariamente por 
los operadores de la planta de potabilización 
del municipio de Roldanillo (Valle del Cauca) 
durante un periodo de 2 años y 7 meses. Las 
ocho variables medidas en el agua cruda al 
momento de realizar la prueba de jarras incluyen 
turbiedad, color, pH, alcalinidad, hierro, dureza, 
temperatura y conductividad. A continuación se 
describirán los pasos necesarios para la obtención 
de cada uno de estos tres modelos.

Detección y eliminación de 
outliers

Un outlier puede definirse como: “una 
observación en un conjunto de datos la cual 
parece ser inconsistente con el conjunto de datos 
restantes” [13].  La no detección de outliers y su 
inclusión en el proceso de obtención de modelos 
pueden llevar a resultados incorrectos o sesgos en 
la predicción final de los parámetros estimados 
por el modelo. La detección de outliers en sí, es 
un campo bastante amplio, el cual ha sido tema 
de una gran variedad de trabajos, donde se ha 
abordado la búsqueda de soluciones mediante 
aproximaciones estadísticas, minería de datos, 
clustering y redes neuronales, entre otros. En el 
presente trabajo se empleó la metodología descrita 
en [14], que combina métodos estadísticos y 
redes neuronales para la detección y eliminación 
de outliers. 
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Selección de las variables que 
servirán de entrada al modelo

A continuación fue necesario determinar si 
entre las 8 variables con que inicialmente se 
cuenta para la implementación del modelo existe 
información redundante, o en otras palabras, 
si existen variables altamente correlacionadas 
de manera tal que no se requieran incluir las 8 
variables como entradas al modelo, simplificando 
así su implementación. Para tal fin, se utilizó el 
método descrito en [15] el cual se basa en la 
interpretación de los planos de componentes de 
los mapas auto-organizados de Kohonen (SOMs, 
por sus siglas en inglés) hallados para cada 
variable. Mediante la comparación de los planos 
de componentes fue posible descartar, el color, la 
alcalinidad y la dureza, como entradas al modelo 
por presentar estas variables alta correlación con 
la turbiedad y la conductividad.

La siguiente consideración, relacionada con la 
selección de las variables que servirá de entrada 
al modelo, está relacionada con determinar, 
cuáles de las variables restantes, turbiedad, pH, 
conductividad, hierro y temperatura, afectan 
realmente la salida del modelo, es decir la 
dosificación de coagulante. Para tal fin se empleó 
una metodología similar a la propuesta en [16] 
consistente en un proceso de selección tipo 
backward, en el cual se inicia con un modelo 
que incluya todas las variables candidatas y se 
van eliminando del modelo aquellas que al ser 
eliminadas no afecten de forma significativa 
el desempeño del modelo de estimación. De la 
aplicación de las metodologías mencionadas 
se obtiene finalmente que la turbiedad, el pH 
y la conductividad son las variables que se 
deben utilizar como entradas a los modelos a 
implementar.

Implementación de los modelos
Para la implementación del modelo de redes 
neuronales, se empleó una arquitectura 
perceptron multicapa (MLP, Multi-Layer 
Perceptron), aunque también se dispone de 
desarrollos con redes de base radial (RBF, Radial 

Basis Function). Una discusión sobre las ventajas 
de cada una de estas arquitecturas aplicada a 
problemas de control puede encontrarse en [17]. 
Para la implementación del modelo difuso tipo 
Sugeno, se empleó la técnica de substractive 
clustering la cual presenta como principal ventaja 
sobre otras técnicas de clustering que no requiere 
el conocimiento a priori del número de clusters 
y sus ubicaciones. Información adicional sobre 
las diferentes técnicas de clustering disponibles 
para la implementación de modelos difusos y sus 
características se pueden encontrar en [18-21]. 
Para la implementación del tercer modelo, se 
hizo uso de una arquitectura ANFIS para ajustar 
el modelo Sugeno desarrollado previamente 
mediante substractive clustering. Con la 
utilización de la estructura ANFIS, se modifican 
los parámetros σ (ancho) y c (centro) de las 
funciones gaussianas que definen las funciones 
de membrecía del sistema difuso. 

Índices de desempeño
Para evaluar y comparar los resultados de las 
estimaciones efectuadas por los diferentes 
modelos implementados, se emplearon tres 
índices de desempeño. El primer índice es el 
error cuadrático medio (RMSE, por sus siglas 
en inglés) en donde, n es 
el número de datos, op es el valor estimado por 
el modelo de estimación y od el valor real. Otro 
índice empleado fue el coeficiente de correlación 
(R2) entre los valores reales y los datos estimados 
por el modelo de estimación. Finalmente, el 
error medio absoluto (MAE, por sus siglas en 
inglés) , donde fi corresponde 
a la estimación del modelo, yi al valor real y n al 
número de datos evaluados, fue el tercer índice 
de desempeño utilizado.

Modelo de redes neuronales
Para la obtención del modelo de redes neuronales, 
se realizaron varias simulaciones modificando 
el número de neuronas en la capa oculta (se 
trabajó con una sola capa oculta, ya que capas 
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adicionales no mejoraban signifi cativamente 
el desempeño del modelo), se encontró que los 
mejores resultados se obtuvieron con 7 neuronas 
en dicha capa, tal como se observa en la tabla 1. 

En la fi gura 1, se observa una comparación entre 
las dosifi caciones realizadas por medio de prueba 
de jarras y las estimadas por el modelo de redes 
neuronales.

Tabla 1 Desempeño de los modelos de redes neuronales obtenidos

No. Neuronas R2 RMSE MAE (mg/l)

9 0,9128 0,1690 3,4445

8 0,9322 0,1521 3,2093

7 0,9393 0,1419 2,9642

6 0,9382 0,1433 2,9860

5 0,9246 0,1575 3,1639

4 0,9228 0,1594 3,3181

Figura 1 Prueba de Jarras (Real)  v.s. Modelo Neuronal (Estimado)

Modelo difuso tipo sugeno
Al utilizar la metodología de substractive 
clustering  para la obtención del modelo difuso, 
el parámetro más importante a defi nir es el 
radio del clúster, el cual determina el rango de 
infl uencia de los centros de los clústeres y cuya 
selección afecta tanto los índices de desempeño 
del modelo difuso como su número de reglas. Un 

radio muy grande resultaría en pocos clústeres y 
por consiguiente en un modelo muy burdo. Un 
radio muy pequeño, por su parte, implicaría un 
número excesivo de clústeres y en un modelo con 
capacidad limitada de generalización (overfi tting) 
[19]. Tomando como base los mismos datos 
empleados para el desarrollo del modelo de 
redes neuronales, se puede observar en la tabla 
2 los índices de desempeño y el número de 
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reglas obtenidas para distintas selecciones en el 
radio del clúster. En la fi gura 2, se comparan las 
dosifi caciones obtenidas por medio de pruebas de 

jarras y las estimaciones realizadas por el modelo 
difuso tipo Sugeno.

Tabla 2 Desempeño del modelo Sugeno v.s. radio del clúster

Radio R2 RMSE MAE (mg/l) No. de Reglas

0,5 0,8533 0,2158 4,4150 1

0,2 0,8912 0,1880 3,6800 4

0,15 0,8962 0,1839 3,6048 7

0,1 0,9043 0,1771 3,4488 11

0,09 0,9046 0,1763 3,3658 14

Figura 2 Prueba de Jarras (Real)  v.s. Modelo Sugeno r=0.15 (Estimado)

Modelo neuro-difuso tipo ANFIS
Haciendo uso de una arquitectura ANFIS se 
realiza el ajuste del modelo Sugeno desarrollado 
en la sección anterior. Con la utilización de la 
estructura ANFIS, se modifi can los parámetros σ 
(ancho) y c (centro) de las funciones gaussianas 
que defi nen las funciones de membrecía del 
sistema difuso. Cabe resaltar, como el sistema 

difuso Sugeno hallado por substractive clustering 
deja fi jo el parámetro σ en las funciones de 
membrecía de cada variable (de hecho para la 
turbiedad y el pH el parámetro es el mismo) 
mientras que al implementar el modelo ANFIS 
dicho parámetro es diferente en  cada una de las 
funciones de membrecía, tal como se observa en 
las tablas 3 y 4.



212

Rev. Fac. Ing. Univ. Antioquia N.° 69. Diciembre 2013

Tabla 3 Parámetros de la funciones de membrecía modelo Sugeno

Función de 
Membrecía

Turbiedad                   
(σ/c)

pH                                          
(σ/c)

Conductividad               
(σ/c)

1 0,0530/0,0104 0,0530/0,6552 0,0510/0,8556
2 0,0530/0,0048 0,0530/0,5172 0,0510/0,8770
3 0,0530/0,0226 0,0530/0,6207 0,0510/0,7487
4 0,0530/0,0045 0,0530/0,6897 0,0510/0,9519
5 0,0530/0,0102 0,0530/0,2414 0,0510/0,5348
6 0,0530/0,0096 0,0530/0,8276 0,0510/0,7968
7 0,0530/0,0022 0,0530/0,5172 0,0510/1,0000

Tabla 4 Parámetros de la funciones de membrecía modelo ANFIS
Función de 
Membrecía

Turbiedad                   
(σ/c)

pH                                          
(σ/c)

Conductividad               
(σ/c)

1 0,0769/0,0183 0,0542/0,6536 0,0649/0,8578
2 0,0494/0,0042 0,0514/0,5175 0,0755/0,8701
3 0,0385/0,0166 0,0410/0,6294 0,0569/0,7498
4 0,0473/0,0012 0,0548/0,6901 0,0623/0,9461
5 0,0459/0,0109 0,0486/0,2401 0,0541/0,5334
6 0,0530/0,0096 0,0546/0,8264 0,0570/0,7936
7 0,0531/0,0026 0,0548/0,5176 0,0629/0,9953

En la fi gura 3, se observa una comparación entre 
las dosifi caciones realizadas por medio de prueba 

de jarras y las estimadas por el modelo neuro-
difuso ANFIS.

Figura 3 Prueba de Jarras (Real)  v.s. Modelo ANFIS (Estimado)
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Modelo difuso tipo mamdani
A diferencia de los modelos anteriores que 
fueron obtenidos a partir de los datos históricos 
de operación de la planta, la obtención del 
modelo para estimación de la dosifi cación de 
coagulante tipo Mamdani fue a través de una 
entrevista realizada a uno de los operadores de 
la planta del municipio de Roldanillo (Valle del 
Cauca). Aunque inicialmente fue planteado al 
operador, la posibilidad de utilizar las mismas 
tres variables de entrada para la construcción 

de las reglas (turbiedad, pH y conductividad), 
se trabajó con la turbiedad y el pH, ya que para 
el operador no era claro como cuantifi car la 
infl uencia de la conductividad en el resultado 
fi nal de la dosifi cación de coagulante. Dado que 
se seleccionaron 7 variables lingüísticas para la 
turbiedad y 3 para el pH, se generaron un total 
de 21 reglas del tipo if-then. La comparación 
entre las estimaciones realizadas por este modelo 
Mamdani con la obtenida por la pruebas de jarras 
se puede observar en la fi gura 4.

Figura 4 Prueba de Jarras (Real)  v.s. Modelo Mamdani (Estimado)

Discusión de los resultados 
obtenidos

En la tabla 5 se muestran los índices de desempeño 
obtenidos para el modelo de redes neuronales con 

7 neuronas en la capa oculta, el modelo Sugeno de 
7 reglas, el modelo ANFISy el modelo Mamdani.

Tabla 5 Resumen índices de desempeño de los modelos obtenidos

Modelo R2 RMSE MAE (mg/l)

Redes Neuronales 0,9393 0,1419 2,9642
Sugeno 0,8962 0,1839 3,6048
ANFIS 0,9232 0,1592 3,0501

Mamdani 0,8615 0,2298 4,7160
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De acuerdo con lo observado en la tabla 5, los 
mejores índices de desempeño son alcanzados con el 
modelo de estimación basado en redes neuronales. 
La sencillez de este modelo hace que sea posible 
su utilización en esquemas de control, mediante 
su implementación en equipos industriales 
tipo controladores lógicos programables, que 
cuenten con capacidad de ejecutar operaciones 
básicas en coma flotante e incluyan la función 
exponencial lo cual es indispensable para la 
implementación de las funciones de activación de 
las redes neuronales. El modelo de inferencia tipo 
Sugeno obtenido mediante substractive clustering 
muestra un desempeño inferior al obtenido con 
redes neuronales. Inclusive, tal como se muestra 
en la tabla 2, disminuir el radio de clúster (lo 
cual aumenta el número de reglas) no introduce 
mejoras significativas al desempeño del modelo 
y por el contrario incrementaría la complejidad 
de su implementación.  Sin embargo, mediante la 
utilización de la estructura ANFIS fue posible afinar 
las reglas del modelo Sugeno hallado previamente, 
llegándose a obtener índices de desempeño 
comparables a los encontrados con el uso de redes 
neuronales. La implementación de este modelo de 
inferencia también es posible en un controlador 
lógico programable, siempre  y cuando se cuente 
con la posibilidad de efectuar operaciones básicas 
en coma flotante y funciones tipo exponencial, lo 
cual es necesario para la implementación de las 
funciones de membrecía del modelo. El modelo 
de inferencia tipo Mamdani fue el que presentó los 
índices de desempeño más bajos y además al estar 
construido a partir de información lingüística, 
su implementación en un controlador lógico 
programable no es tan directa como en el caso de 
las redes neuronales y en el modelo ANFIS,  y se 
requeriría de un procesamiento previo del modelo 
antes de su implementación.

Conclusiones
Se comparan cuatro modelos obtenidos 
mediante técnicas de inteligencia computacional 
que permiten la estimación de la dosificación 

de coagulante en el proceso de potabilización 
del agua. Los tres primeros modelos (redes 
neuronales, Sugeno y ANFIS) se obtuvieron a 
partir de información numérica correspondiente 
a las pruebas de jarras realizadas por los 
operadores de planta y el último a partir de 
información lingüística proporcionada por 
un operador (Mamdani). De acuerdo con  lo 
observado, el modelo que presenta los mejores 
índices de desempeño es el basado en redes 
neuronales, mientras que de los tres modelos que 
se implementaron usando inferencia difusa el 
que mejor resultado entregó fue el que empleó la 
estructura ANFIS, la cual comparte con las redes 
neuronales el mismo tipo de entrenamiento. Por 
su parte el Modelo Mamdani el cual se obtuvo a 
partir de información lingüística proporcionada 
por el operador de planta fue el que peores 
índices de desempeño presentó, sin embargo, 
presenta la ventaja de que fue construido con 
base en reglas fácilmente entendibles por el ser 
humano. Los bajos MAE obtenidos para los 
modelos basados en redes neuronales y en la 
estructura ANFIS, hacen factible su inclusión en 
esquemas de control que permitan la dosificación 
de coagulante en línea, en un proceso real de 
potabilización de agua. Por otra parte, si no 
se cuenta con la infraestructura requerida para 
la implementación de un esquema de control 
que haga uso de estos modelos (sensores, 
controlador lógico programable, bombas 
dosificadoras, etc.) los modelos aquí presentados 
pueden ser implementados, inclusive en hojas 
de cálculo, constituyéndose de esta manera, en 
una herramienta de apoyo para el operador de 
planta.
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