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RESUMEN

Para evitar retrasos en la produccion, causados por la medicion manual de propiedades de la
materia prima, se presenta esta investigacion cuyo objetivo es predecir la humedad de salida y la
ondulacion de las laminas para tableros de madera contrachapada, durante el proceso de secado
en ARBORIENTE S.A. Primero, se instalé una red de diez termocuplas que monitorean las
temperaturas. Luego, se seleccioné al Doncel, Tamburo y Zapote como la madera a estudiarse.
Los factores controlables fueron el espesor, la velocidad y el tipo de madera; los no controlables
la temperatura y la humedad de entrada; teniendo como variables de respuesta la humedad de
salida y el porcentaje de ondulacion. Finalmente, se realizaron 54 corridas experimentales
determindndose que el contenido de humedad de salida y la ondulacion dependen en gran
magnitud de la velocidad de los rodillos ya que asi se controla el tiempo que las laminas
permanecen dentro del secador, en tanto que el espesor no es estadisticamente significativo para
la prediccion de las variables de salida; con los datos obtenidos se compar6 la prediccion de las
variables de respuesta, entre un analisis estadistico y redes neuronales artificiales (RNA);
resultando que segln el coeficiente de correlacion; para humedad de salida la RNA obtuvo
R=0,985; con un Error Cuadratico Medio (MSE) de 0,13; mientras que en el andlisis estadistico
se obtuvo una R=0,853 con un error cuadratico medio de 0,5. Por otra parte, para la ondulacion
la RNA obtuvo R=0,955; con un MSE de 4,02; el andlisis estadistico obtuvo R=0,753 con una
desviacion estandar de 2,018; de esta manera se concluye que la prediccion por red neuronal
permite obtener resultados méas exactos y confiables. A partir de este analisis se recomienda a
futuras investigaciones realizar un nuevo estudio estadistico con la eliminacién de los factores

gue reflejan los mayores P-valores.

Palabras clave: <ERROR CUADRATICO MEDIO (MSE)>, <MADERA
CONTRACHAPADA>, <RED NEURONAL ARTIFICAL (RNA)> <HUMEDAD DE
SALIDA>, <ONDULACION>, <P-VALORES>, <COVARIACION>.
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ABSTRACT

To avoid delays in production, caused by manual measurement of raw material properties, this
research is presented, the objective of which is to predict the output humidity and the waviness of
the sheets for plywood boards, during the drying process in ARBORIENTE SA. First, a network
of ten thermocouples was installed that monitor the temperatures. Then, Doncel, Tamburo and
Zapote were selected as the wood to be studied. Controllable factors were thickness, speed, and
type of wood; the non-controllable inlet temperature and humidity; having as variables the output
humidity and the percentage of undulation. Finally, 54 experimental runs were carried out,
determining that the output moisture content and the waviness depend to a great extent on the
speed of the rollers since this controls the time that the sheets remain inside the dryer, while the
thickness is not. statistically significant for the prediction of the output variables; with the data
obtained, the prediction of the response variables, between a statistical analysis and artificial
neural networks (ANN); resulting in that according to the correlation coefficient; for exit humidity
the RNA obtained R = 0.985; with a Mean Square Error (MSE) of 0.13; while in the statistical
analysis an R = 0.853 was obtained with a mean square error of 0.5. On the other hand, for
undulation the RNA obtained R = 0.955; with an MSE of 4.02; the statistical analysis obtained R
= 0.753 with a standard deviation of 2.018; in this way, it is concluded that the prediction by
neural network allows to obtain more exact and reliable results. Based on this analysis, future
research is recommended to carry out a new statistical study with the elimination of the factors

that reflect the highest P-values.
Keywords: <MEAN SQUARE ERROR (MSE)>, <WOOD PLYWOOD>, <ARTIFICAL

NEURONAL NETWORK (ANN)>, <OUTLET HUMIDITY>, <WAVY>, <P-VALUES>,
<COVARIATION>.
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CAPITULO |

1. INTRODUCCION

1.1. Identificacion del problema

Segun Chan, Araujo, Azueta y Solis ( 2004, pp. 39-46) en su articulo Tableros de madera de
particulas un tablero o panel es un producto forestal, es decir, un elemento que se obtiene de la
madera mediante algin proceso industrial. La Organizacion de las Naciones Unidas para la
Agricultura y la alimentacion distingue tres tipos de tableros: los de madera contrachapada o
triplay, los de fibra y los de particulas. El uso principal por el cual este tipo de materiales esta
siendo ampliamente solicitado se basa en trabajos de artesania como en carpinteria en general, y
la construccion. Estos productos presentan varias ventajas sobre la madera aserrada como por
ejemplo la reduccion del desperdicio en su proceso, ya que se realizan con material que en algunos
aserraderos lo toman como materia de desecho.

Una de las empresas con mayor reconocimiento en la fabricacion de tableros de madera
contrachapada es ARBORIENTE S.A., localizada en la ciudad de El Puyo en la provincia de
Pastaza. En esta empresa el secado de las laminas es de suma importancia y el equipo que se
utiliza para esta accion es de grandes dimensiones, por lo que el monitoreo de temperatura dentro
del equipo resulta dificil, ademas la fuente de calor que alimenta al equipo proviene del vapor de
agua que sale del caldero de la planta, lo que genera mayor complejidad para poder manipular
esta condicion.

El uso de redes neuronales en la prediccion de propiedades de ldaminas para tableros de madera
contrachapada durante el proceso de secado en laempresa ARBORIENTE S.A. permitira predecir
las variables de salida o respuesta (humedad y ondulacién) mediante distintos andlisis tanto
estadistico como por RNA, ademas de la implementacion de un sistema de monitoreo de
temperatura mediante una red de termocuplas tipo k que se dotara a la empresa para que de esta

manera los resultados reflejen el comportamiento real de esta condicion en el equipo.

1.2, Justificacion de la investigacion

El secado de las laminas o chapas se realiza en un secador continuo con transporte por rollos en
el cual los operarios manipulan la velocidad de los rodillos en base a su experiencia laboral para
mantener mas o menos tiempo a las ldminas dentro del equipo para de esta manera lograr el secado
Optimo del material y evitar deformaciones en las mismas.

Es por esta razén que se propone el uso de redes neuronales en la prediccion de propiedades de

laminas para tableros de madera contrachapada (triplay) durante el proceso de secado en la
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empresa ARBORIENTE S.A., para que empleando las bondades de la tecnologia permita a los
operarios evitar mediciones manuales; esto se logrard mediante una prediccion de la red neuronal
del porcentaje de humedad de la salida y del porcentaje de ondulacién de la ldmina; asi como
también se aplicard un monitoreo de temperatura a lo largo del secador con la implementacion
de una red de termocuplas para que de esta manera se favorezca a la empresa a tener un

conocimiento real de las condiciones del equipo y proceso.

1.3.  Objetivos de la investigacion

1.3.1. Objetivo General

e Usar redes neuronales en la prediccion de propiedades de ldminas para tableros de madera
contrachapada (triplay) durante el proceso de secado en la empresa ARBORIENTE S.A.

1.3.2. Obijetivos Especificos

¢ Identificar los factores controlables y no controlables que intervienen en el proceso de secado
de las laminas.

¢ Monitorear los valores de temperatura del secador

¢ Obtener un modelo estadistico para la prediccion de propiedades del producto del proceso de
secado en base en un disefio experimental.

e Comparar el modelo estadistico con un modelo utilizando redes neuronales



CAPITULO II

2. MARCO TEORICO

2.1.  Antecedentes de la investigacion

Segun Mufioz (2008, pp.1-6), el arbol como todo ser vivo necesita del agua para transportar
internamente los nutrientes y poder sobrevivir. La capacidad de retencion de humedad varia de
una especie a otra; dicha cantidad de agua se relaciona con el valor de la densidad bésica de cada
especie. Sin embargo, gran porcentaje de esa humedad interna en la madera, en la mayoria de los
casos, no es deseable en los procesos de industrializacion de la madera. Por ello, se debe aplicar
algin método de secado y disminuir el contenido de humedad de la madera a niveles dptimos para
su procesamiento y puesta en servicio.

Segun Rafael Cdrdoba Foglia (2005, pp.88-92) en su articulo Conceptos basicos sobre el secado de
la madera, manifiesta que las industrias de la madera, en general, se abastecen de madera en estado
himedo. Si la industria no cuenta con adecuadas facilidades para secar la madera, ya sea por
medio de secado al aire o secado artificial, esta madera pasara al proceso productivo sin ningln
control en cuanto a su contenido de humedad, dando como resultado problemas durante su
manufactura, acabado y servicio.

Segun (Pons, Villa y Chou, 2018, p.14) en su articulo Optimizacién del consumo de energia en un
proceso de secado de madera utilizando disefio de experimentos para llevar a cabo el proceso de
secado, basicamente se calienta aire hasta temperaturas cercanas a los 190°C y se aprovecha el
potencial térmico para evaporar y absorber la humedad presente en la madera. Para realizar dicho
calentamiento, son varias las fuentes primarias y secundarias de energia utilizadas, pero las méas

frecuentes son el vapor sobrecalentado, el gas natural y las resistencias eléctricas.

2.2.  Marco conceptual

2.2.1. Secado

Se entiende por secado la Operacion Unitaria en la industria mediante la cual se puede separar
total o parcialmente el liquido que contiene un s6lido himedo por evaporizacion en una corriente
gaseosa; normalmente se efectia por convencion de un fluido caliente que atraviesa al producto
eliminando la humedad contenida en este, el secado es una operacion que implica transferencia
de calor y masa simultdneamente. Esta Operacion Unitaria es de suma importancia en las
industrias en general, especialmente: alimenticia, quimica, papel, cerdmica, metallrgica, entre

otras (Brito, 2001, pp. 16-32).



Segun Ferndndez (2007, pp. 24-26) el secado de la madera consiste en obtener un contenido de
humedad que presente un equilibrio con las caracteristicas atmosféricas donde seré utilizada, con
la menor cantidad de degradacion posible, para la mayoria de aplicaciones es importante reducir
su humedad antes de su transformacion en productos, para evitar efectos no deseables.

Segun la naturaleza del secado pueden existir dos tipos: el natural y el artificial. En la siguiente

tabla se presenta una comparacion:

Tabla 1-2: Comparacion de tipos de secado

Secado natural Secado artificial

Tiempo excesivo Disminucidn del tiempo de proceso

Poco control sobre los defectos en la madera | Disminucion de defectos en la madera

Contenido de humedad variable Contenido humedad requerido
Grandes areas de proceso Optimizacion del area de trabajo
Utilizada en pequefa produccion Utilizado en produccion a gran escala

Fuente: (Hernandez, 2017, pp. 24-26).
Realizado por: Pesantez, R. 2021.

2.2.2. Secado de madera

Al secar la madera con procesos correctos se obtiene ventajas que segun Mufioz (2008, pp. 1-6) son

las siguientes:

e Pérdida de peso

Al disminuir el contenido de humedad, la madera pierde peso, beneficiando costos de transporte

y manipulacién del material.

e Resistencia mecanica

La madera seca es aproximadamente 33% mas resistente que la madera en condicién verde.

¢ Resistencia al biodeterioro

Niveles de humedad por debajo del 20%, evitardn que la madera correctamente seca, sea atacada

por hongos pudridores e insectos que atacan la madera verde.



e Tratamientos de preservacion

Mejor impregnacion de preservantes no hidrosolubles, los métodos de preservacion a presion

tienen mejor rendimiento.

e Adhesivos

La madera seca tendra mejor comportamiento a la adhesion, produciendo lineas de cola méas

estables y resistentes.

e Acabados

Mayor capacidad de aceptar y retener en buen estado los diferentes tipos de acabados.

e Trabajabilidad

La madera en condicion seca se volverd mas “noble” para trabajar, menos propensa a producir

grano velloso, grano arrancado y su pulido o lijado es de mejor calidad.

¢ Aislamiento térmico

Los espacios vacios de la estructura celular de la madera ya no seran ocupados por agua, Sino mas
bien por aire, éste es un mal conductor del calor, por lo tanto, madera seca puede ser un material
apto para utilizarlo como aislante de la temperatura.

e Aislante eléctrico

Conforme la madera pierde humedad, su resistencia al paso de la corriente eléctrica aumenta,

pudiendo utilizarse como material con caracteristicas aislantes eléctricas.

2.2.3. Secadores de tunel

En estos secaderos el producto atraviesa una camara alargada, en su camino desde la entrada a la
salida del aparato. Los dispositivos empleados para la circulacion del producto dependen
esencialmente del estado de agregacion de éste: bandas sin fin, transportadores de cadena,

vagonetas, etc. (Brito, 2001, pp.16-32).



Como se muestra en la Figura 1-2 los sélidos se colocan sobre bandejas o en carretillas que se
desplazan continuamente por un tdnel con gases calientes que pasan sobre la superficie de cada
bandeja. El flujo de aire caliente puede ser a contracorriente, en paralelo, o una combinacién de
ambos (Geankoplis, 1993, pp. 520-522).
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Figura 1-2: Estructura secador por continuo tdnel

Fuente: (Geankoplis, 1993, pp. 520-522).
Realizado por: Pesantez, R. 2021.

2.2.4. Humedad

Entendemos por humedad de un sélido, el peso de agua que acomparfia a la unidad de peso de
solido seco. Al contenido de humedad de un sélido se lo puede expresar a base seca o base
himeda, en los calculos de secado es mas conveniente sugerir la humedad a base seca, debido a

que esta permanece constante a lo largo del fenémeno de secado (Brito, 2001, pp. 16-32).

2.2.5. Humedad Libre

Se denomina humedad libre de un sélido con respecto al aire en condiciones determinadas a la
diferencia entre la humedad del sélido y la humedad de equilibrio con aire en condiciones dadas,
por consiguiente, es la humedad que puede perder el sélido después de un contacto suficiente y
prolongado con aire en condiciones determinadas, las mismas que permanecen constantes. Esta

humedad depende de la humedad del sélido como de la humedad relativa del aire (Brito, 2001, pp.
16-32).



2.2.6. Madera

Se denomina madera a aquella parte mas sélida y fibrosa de los arboles que se ubica debajo de su
corteza y puede proceder de diferentes zonas vegetativas de las plantas en dependencia de la
naturaleza de ésta como son: raices, tallos y ramas. La madera en la actualidad es uno de los
materiales mas utilizados en la industria por su facilidad de maquinado y propiedades fisicas y
mecénicas apropiadas para una gran variedad de aplicaciones (Fernandez, 2007, pp. 24-26).

En composicion media se compone de un 50% de carbono (C), un 42% de oxigeno (O), un 6%
de hidrégeno (H) y el 2% de resto de nitrégeno (N) y otros elementos. Todo esto se compone
formando la celulosa y la lignina. La celulosa: Un polisacarido estructural formado por glucosa
que forma parte de la pared de las células vegetales. La lignina es otro polisacarido pero que se
sitla entre las fibras de la celulosa de algunas células. Se encarga de dar la dureza y la consistencia
a la madera (Paz, 2008, pp. 2-4).

2.2.7. Doncel

Arbol con altura total hasta 30 metros con una copa proporcionalmente menor que el tronco nunca
epifito (plantas ubicadas sobre ramas de arboles); ramificacién tipicamente subverticilada (como
las ramas del cacao), con exudacion rojiza o amarillenta. Corteza color gris o castafio rojiza,

cuando viva esquebradiza, fibrosa-laminar (Samaniego et al., 2011, pp. 4-5).

Tabla 2-2: Propiedades fisicas del Doncel

Densidad bésica 0,61 g/cm?®
Contraccion tangencial 4,80 %
Contraccion radial 2,50 %
Contraccién volumétrica 7,70%
Madulo de elasticidad en flexion 123.000,000 kg/cm?
Médulo de rotura en flexion 985,00 kg/cm?
Compresion paralela 784,00 kg/cm?
Compresion perpendicular 96,00 kg/cm?
Corte paralelo a las fibras 111,00 kg/cm?
Dureza en los lados 748,00 kg/cm?
Tenacidad (resistencia al 2,85 kg-m
choque)

Fuente: (Samaniego et al., 2011, pp. 4-5)
Realizado por: Pesantez, Roister, 2021.



Figura 2-2: Lamina de doncel
Realizado por: Pesantez, R. 2021.

2.2.8. Tamburo

El arbol alcanza 25 metros de altura y 60 centimetros de didmetro; ramificacion verticilada, con
ramas horizontales; tronco recto, bien formado; aletones ausentes o alcanzando 50 centimetros de
alto, 15 centimetros de grosor y 30 centimetros de ancho en la base. Copa redondeada, globosa,
densa. Superficie del tronco parda, lisa o s6lo con grietas poco notorias, muy superficiales.
Corteza viva de color crema rosado. La corteza en total puede medir hasta 1,2 cm de grosor

(Samaniego et al., 2011, pp. 4-5).

Tabla 3-2: Propiedades fisicas del Tamburo

Densidad basica 0,42 g/cm?®
Contraccion tangencial 1,25 %
Contraccién radial 3,48 %
Contraccion volumétrica 11,71%
Contenido de humedad 121,73%

Fuente: (Quem4, 2015, pp. 24-25).
Realizado por: Pesantez, Roister, 2021.
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Figura 3-2: Lamina de Tamburo
Realizado por: Pesantez, R. 2021

2.2.9. Zapote

Es un arbol de hasta 50 m de altura y 90 cm de didmetro. La corteza principal es de arena fibrosa,
de 2 centimetros de grosor, y se divide en dos capas. Presenta buena definicion de vetas, lineas
vasculares, arcos superpuestos ligeramente diferenciados y bandas angostas paralelas con reflejos

dorados (Samaniego et al., 2011, pp. 4-5).

Tabla 4-2: Propiedades fisicas del Zapote

Densidad basica 0,43 g/cm?®
Contraccion tangencial 8,97 %
Contraccion radial 3,81 %
Modulo de elasticidad en flexion 89.000,00 kg/cm?
Maédulo de rotura en flexion 488,00 kg/cm?
Compresion paralela 239,00 kg/cm?
Compresion perpendicular 40,00 kg/cm?
Corte paralelo a las fibras 55,00 kg/cm?
Dureza en los lados 272,00 kg/cm?
Tenacidad (resistencia al choque) 2,10 kg-m

Fuente: (Samaniego et al., 2011, pp. 4-5)

Realizado por: Pesantez, Roister, 2021.



Figura 4-2: Lamina de Zapote

Realizado por: Pesantez, R. 2021.

2.2.10. Experimento

Segun Gutiérrez y De la Vara (2008, pp. 2-14) €S una variacion en los requisitos para la operacion
de un proceso, hecho para poder valorar el resultado del cambio sobre distintas propiedades del

producto. De la misma manera, faculta incrementar el entendimiento sobre el sistema.

2.2.11. Variables de respuesta

A través de esta variable se conoce el efecto o los resultados de cada prueba experimental, por lo
que pueden ser caracteristicas de la calidad de un producto y/o variables que miden el desempefio
de un proceso. El objetivo de muchos estudios experimentales es encontrar la forma de mejorar

la variable de respuesta. Por lo general, estas variables se denotan con la letra y (Gutiérrez y De la
Vara, 2008, pp. 2-14).

2.2.12. Factores controlables

Son variables de proceso o caracteristicas de los materiales experimentales que se pueden fijar en
un nivel dado. Algunos de éstos son los que usualmente se controlan durante la operacion normal
del proceso, y se distinguen porque, para cada uno de ellos, existe la manera o el mecanismo para

cambiar o manipular su nivel de operacidn (Gutiérrez y De la Vara, 2008, pp. 2-14).
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2.2.13. Factores no controlables o de ruido

Son variables o caracteristicas de materiales y métodos que no se pueden controlar durante el

experimento o la operacion normal del proceso (Gutiérrez y De la Vara, 2008, pp. 2-14).

2.2.14. Nivelesy tratamientos

Los diferentes valores que se asignan a cada factor estudiado en un disefio experimental se llaman
niveles. Una combinacidn de niveles de todos los factores estudiados se llama tratamiento o punto
de disefio (Gutiérrez y De la Vara, 2008, pp. 2-14).

2.2.15. Matriz de disefio

Es el arreglo formado por los tratamientos que seran corridos incluyendo las repeticiones (Gutiérrez

y De la Vara, 2008, pp. 2-14).

2.2.16. Disefio de experimentos

Consiste en planear y realizar un conjunto de pruebas con el objetivo de generar datos que, al ser
analizados estadisticamente, proporcionen evidencias objetivas que permitan responder las
interrogantes planteadas por el experimentador sobre determinada situacion (Gutiérrez y De la Vara,
2008, pp. 2-14).

Los disefios de experimentos se clasifican segin la Figura 4-2 como se describe a continuacion:

Disefio completamente al azar
Disefio de bloques completos al azar
Disefio de cuadros latino y grecolatino

. Disefios para comparar dos i
0 mas tratamientos 1

]

. Disefios para estudiar el Disefios factoriales 2k
efecto de varios factores Disefios factoriales 3¢

sobre una o més variables l Disefios factoriales fraccionados 2%~ #
de respuesta

Disefios factoriales 2k y 2%-p
Disefio de Plakett-Burman
Disefio simplex

Disefios para el modelo
de primer orden

3. Disefios para la optimizacion
de procesos

de segundo orden Disefio de Box-Behnken

Disefios para el modelo [ Disefio de compasicidn central
‘ Disefios factoriales 3k y 3k-»

| Arreglos ortogonales (disefios factoriales)

4. Disefios robustos P
[ Disefio con arreglos interno y extermno

‘ Disefio simplex-reticular

I Disefio simplex con centroide
5. Disefios de mezclas 1 s .
Disefio con restricciones
Disefio axial

Figura 5-2: Clasificacion de los disefios de experimentos

Realizado por: Pesantez, R. 2021.
FUENTE: (Gutiérrez y De la Vara, 2008, pp. 2-14).
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En esta investigacion se usa un disefio de experimentos de tipo factorial 2x32, que segun Gutiérrez
y De la Vara (2008, pp. 2-14) define a este tipo de experimentos como el estudio del efecto de varios
factores sobre una o varias respuestas, cuando se tiene el mismo interés sobre los factores. Los
factores pueden ser de tipo cualitativo o de tipo cuantitativo. Para estudiar la manera en gque
influye cada factor sobre la variable de respuesta es necesario elegir al menos dos niveles de
prueba para cada uno de ellos. Con el disefio factorial completo se corren aleatoriamente todas

las posibles combinaciones que pueden formarse con los niveles de factores a investigar.

2.2.17. Etapas en el disefio de experimentos

Planeacién y realizacion

Segun Gutiérrez y De la Vara (2008, pp. 2-14) indican que las etapas en el disefio de experimentos

son:

o Entender y delimitar el problema u objeto de estudio.

o Elegir la(s) variable(s) de respuesta que serd medida en cada punto del disefio y verificar que
se mide de manera confiable.

o Determinar cuéles factores deben estudiarse o investigarse, de acuerdo a la supuesta influencia
que tienen sobre la respuesta.

e Seleccionar los niveles de cada factor, asi como el disefio experimental adecuado a los factores
gue se tienen y al objetivo del experimento.

¢ Planear y organizar el trabajo experimental.

o Realizar el experimento

e Analisis

En esta etapa no se debe perder de vista que los resultados experimentales son observaciones

muestrales, no poblacionales. Por ello, se debe recurrir a métodos estadisticos inferenciales para

ver si las diferencias o efectos muestrales (experimentales) son lo suficientemente grandes para

gue garanticen diferencias poblacionales (o a nivel proceso). La técnica estadistica central en el

analisis de los experimentos es el llamado analisis de varianza ANOVA (Gutiérrez y De la Vara, 2008,

pp. 2-14).

e Interpretacion

Con el respaldo del analisis estadistico formal, se debe analizar con detalle lo que ha pasado en el

experimento, desde contrastar las conjeturas iniciales con los resultados del experimento, hasta

observar los nuevos aprendizajes que sobre el proceso se lograron, verificar supuestos y elegir el

tratamiento ganador, siempre con apoyo de las pruebas estadisticas (Gutiérrez y De la Vara, 2008, pp.
2-14).
e Control y conclusiones finales
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Se recomienda decidir qué medidas implementar para generalizar el resultado del estudio y para
garantizar que las mejoras se mantengan. Ademas, es preciso organizar una presentacion para

difundir los logros (Gutiérrez y De la Vara, 2008, pp. 2-14).

2.2.18. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNAs) son modelos computacionales que surgieron como un
intento de conseguir formalizaciones matematicas acerca de la estructura del cerebro. Las RNAs
imitan la estructura hardware del sistema nervioso, centrandose en el funcionamiento del cerebro
humano, basado en el aprendizaje a través de la experiencia, con la consiguiente extraccion de
conocimiento a partir de la misma (Flores y Fernandez, 2008, pp. 36-38).

En un sistema con RNA los nodos se conectan por medio de sinapsis, esta estructura de conexion

determina el comportamiento de la red (Villada, Mufioz y Garcia-Quintero, 2016, pp. 143-150).

2.2.19. Tipos de neuronas artificiales

Segun Flores y Ferndndez (2008, pp. 36-38) l0s tipos de neuronas artificiales son los siguientes:

¢ Neuronas de entrada

Reciben sefiales desde el entorno, provenientes de sensores o de otros sectores del sistema como
archivos de almacenamiento de patrones de aprendizaje

¢ Neuronas de salida

Envian su sefial directamente fuera del sistema una vez finalizado el tratamiento de la informacion
¢ Neuronas ocultas

Reciben estimulos y emiten salidas dentro del sistema sin mantener contacto alguno con el
exterior. En ellas se lleva a cabo el procesamiento basico de la informacion, estableciendo la

representacion interna de ésta.

2.2.20. Algoritmo de aprendizaje

El aprendizaje o proceso de entrenamiento de una red neuronal se entiende como la etapa
mediante la cual la red neuronal adquiere la capacidad de desempefiar las funciones especificas
que requiere el problema que se pretende abordar. Los distintos modelos se clasifican de acuerdo
con el paradigma bésico de aprendizaje que estos usan. Los tres principales paradigmas de

aprendizaje son: supervisado, no supervisado y de refuerzo (Pérez y Fernéndez, 2007, pp. 3-7).
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2.2.21. Perceptron multicapa-RNA supervisadas

Las redes neuronales supervisadas son técnicas para extraer datos a partir de las relaciones de
entrada-salida y para almacenar tales relaciones en ecuaciones matematicas que pueden utilizarse
en actividades de prondstico o en la toma de decisiones. Este tipo de red requiere que el usuario
especifique la salida deseada y, por tanto, la red aprende a detectar la relacién entre las entradas
y las salidas suministradas, mediante un proceso iterativo y adaptativo; una vez que la red se ha
entrenado, se puede utilizar con datos que nunca haya visto o puede ser incluida en un programa
para el apoyo a las decisiones (Pérez y Fernandez, 2007, pp. 3-7).

- o)
@ () —p1
Nt
/¢ (.)\‘0—)02
N/

Nudos de entrada 17 capa oculta 2* capa oculta Capa de salida

Figura 6-2: Estructura de un perceptrén multicapa
Realizado por: Pesantez, R. 2021.

2.2.22. Analisis de varianza (ANOVA)

El analisis ANOVA se utiliza para contrastar la hipétesis de igualdad de medias poblacionales
eligiendo entre las dos hip6tesis siguientes:

e Hipdtesis nula: pa= pe= Hc= Mo

e Hipdtesis alternativa: las medias no son iguales

donde pj representa la media de la poblacion de la cual hemos tomado la muestra j-ésima. El
rechazo de la hip6tesis nula indicara que las muestras provienen de poblaciones con medias

diferentes (STATPOINT TECHNOLOGIES, 2014, pp. 1-4).
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2.2.23. Regresion
El procedimiento de Regresion Multiple esta disefiado para construir un modelo estadistico
describiendo el impacto de dos 0 més factores cuantitativos X sobre una variable dependiente Y

(STATPOINT INC, 2007, pp. 1-4) .

22.24. R

Representa el porcentaje de variabilidad de Y que se ha explicado mediante el modelo ajustado

de regresion, oscilando de 0% a 100% (STATPOINT INC, 2007, pp. 1-4).

2.2.25. R-cuadrados ajustados

Este valor es regularmente usado para comparar modelos con diferentes nimeros de

coeficientes(STATPOINT INC, 2007, pp. 1-4).

2.2.26. Error estandar de Est.

La desviacion estandar estimada de los residuos. Este valor es usado para crear limites de
predicciones para nuevas observaciones (STATPOINT INC, 2007, pp. 1-4).

2.2.27. Estadistico Durbin-Watson
Una medida de correlacion serial en los residuos. Si los residuos varian aleatoriamente, este valor
debe ser cercano a 2. Un P-valor pequefio indica un patron no aleatorio en los residuos. Para datos

grabados a través del tiempo, un P-valor pequefio podria indicar que alguna tendencia a través del

tiempo no ha sido computada (STATPOINT INC, 2007, pp. 1-4).

2.2.28. Autocorrelacion residual Lag 1

La correlacion estimada entre residuos consecutivos, en la escala de -1 a 1. Valores lejanos de 0

indican que la estructura significativa permanece sin computar por el modelo (STATPOINT INC,
2007, pp. 1-4).
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2.2.29. P-value

Es la probabilidad de obtener, por azar, una diferencia tan grande o mayor de la observada,
cumpliéndose que no haya diferencia real en la poblacion de la que proceden las muestras. Asi,
por convenio suele establecerse que si este valor de probabilidad es menor del 5% (0,05) es lo
suficientemente improbable que se deba al azar como para rechazar con una seguridad razonable
la hipdtesis nula y afirmar que la diferencia es real. Si es mayor del 5%, no tendremos la confianza
necesaria como para poder negar que la diferencia observada sea obra del azar (Molina Arias, 2017,
pp. 19-21).

2.2.30. Error cuadréatico medio residual

La RMSE aporta informacién sobre la dispersion entre los valores observados y los estimados

mediante los modelos (Martinez, 2008, pp. 6-8).
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CAPITULO III

3. METODOLOGIA

3.1.  HIPOTESIS Y VARIABLES

3.1.1. Hipotesis General

e EIl uso de redes neuronales permitird la prediccion adecuada de la humedad de salida y la
ondulacidn de las Idminas al finalizar el proceso de secado en funcidn de: la velocidad de los
rodillos, temperatura, espesor, tipo de madera, humedad de entrada.

3.1.2. Hipotesis Especificas

o Al variar los factores de entrada, la humedad de salida y la ondulacion varian.

e El uso de redes neuronales permitira predecir con mayor exactitud la humedad de salida y la
ondulacién de las laminas comparadas con la prediccién por un modelo estadistico

3.2. ldentificacion de variables

Tabla 1-3: ldentificacion de las variables

Etapas del proceso | Variables Independientes | Variables Dependientes

Secado e Espesor e Humedad salida
e Tipo de madera e Ondulacion

e Temperatura entrada
e Humedad entrada

e Velocidad de los

rodillos

Realizado por: Pesantez, R. 2021.
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3.3.

Operacionalizacidn de variables

Tabla 2-3: Operacionalizacién de variables

VARIABLES CONCEPTO INDICADOR | RANGO | INSTRUMENTO
Espesor Espesor de la Iamina Milimetros 1-3 Calibrador de
(mm) espesores
Temperatura de las Grados .
Temperatura camaras del horno Celcius (°C) 145-185 | Termocuplas tipo k
Humedad
Hum?de}d de las % Humedad 1-100 Detector de
laminas humedad de madera
Velocidad de Velocidad de los Banda
rodillos rodillos a lo largo del Hz 1-30
transportadora
secadero
Realizado por: Pesantez, R. 2020.
3.4. Matriz de consistencia
Tabla 3-3: Matriz de consistencia
No existe un control general de la
temperatura en las camaras del
secador lo cual ocasiona una
pérdida de tiempo para los
Problema ;
operadores; ademas, por lo regular
general ]
toman medidas tanto de espesor y
TEMA: humedad en las laminas a la
entrada y salida como método de
“REDES control de secado.
ASPECTOS
NEURONALES EN Usar redes neuronales en la
, GENERALES prediccion de propiedades de
LA FREDICCION Objetivo | laminas para tableros de madera
DE PROPIEDADES general | contrachapada (triplay) durante el
DE LAMINAS proceso de secado en la empresa
ARBORIENTE S.A.
PARA TABLEROS El uso de redes neuronales
DE MADERA permitira la prediccién adecuada
CONTRACHAPADA Hipéteslis de la humedad de salida y la
enera
DURANTE EL J ondulacién de las laminas al
PROCESO DE finalizar el proceso de secado en
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SECADO EN funcion de: la velocidad de los
ARBORIENTE S.A.” rodillos, temperatura, espesor, tipo

de madera, humedad de entrada.

e El monitoreo de temperatura
en las camaras del secadero
Problemas | e El tipo de maderay su

especificos respectivo contenido de
humedad
o El espesor de la lamina
ASPECTOS o Identificar los factores

ESPECIFICOS
controlables y no controlables

que intervienen en el proceso
de secado de las laminas.

e Monitorear los valores de
temperatura del secador

e Obtener un modelo estadistico
Obijetivos

especificos para la  prediccion  de

propiedades del producto del
proceso de secado en base en
un disefio experimental.

e Comparar el modelo
estadistico con un modelo

utilizando redes neuronales

e Al variar los factores de
entrada, la humedad de salida y
la ondulacion varian.

e El uso de redes neuronales

Hipotesis permitird predecir con mayor

especificas exactitud la humedad de salida

y la ondulacion de las laminas

comparadas con la prediccion

por un modelo estadistico

Primera hipétesis:
Variables | e Espesor

de las | ¢ Tipo de madera
Hipdtesis | o  Velocidad
especificas | ¢  Ondulacién

e Humedad de salida
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Segunda hipétesis:

Temperatura
Humedad de entrada
Tipo de madera
Velocidad
Ondulacion
Humedad de salida

Espesor

Técnicas

Revision bibliogréfica.
Elaboracion de un disefio de
experimentos.

Variacion de la velocidad de
los rodillos del secador
Modelo estadistico en
Statgraphics.

Elaboracion de wuna red
neuronal en MATLAB

Realizado por: Pesantez, R. 2020.

3.5. Tipoy disefio de investigacion

3.5.1. Tipo de investigacion

Esta investigacion es de tipo experimental, misma que se llevara a cabo en funcién a los objetivos

antes planteados, debido a que se realizara pruebas a diferentes velocidades de los rodillos para

obtener varios resultados y poder afirmar o refutar las hip6tesis que han sido planteadas.

3.5.2. Disefio de la investigacion

Se realizaré un disefio experimental donde se variara la velocidad de los rodillos, el tipo de madera

y el espesor para obtener una respuesta a la salida del secado y poder aceptar o refutar las hipGtesis

establecidas.

20




Seleccion de muestras
a analizarse

Identificacion del
tipo de madera @
|

Identifiacion del Observacion del nivel de
espesor de la lamina ondulacion de la ldmina
Medicion de la humedad Medicion de la humedad

inicial de la lamina de salida de la ldmina

Ajuste de la velocidad

del secador
|

Ingreso de las ldminas
al secador

Salida de las laminas

—{ Registro de temperatura |—{Secado

Figura 1-3: Diagrama del proceso y registro de datos
Elaborado por: Pesantez, R. 2020.

3.5.3. Unidad de Analisis

En la presente investigacién la unidad de analisis se basa en 54 ldminas de madera dividida en 3
especies, 2 espesores y 3 velocidades para obtener un estudio estadistico y compararlo con un

modelo de redes neuronales.

3.5.4. Poblacion de estudio

La poblacién de estudio para la presente investigacion corresponde a las laminas producidas en
la empresa ARBORIENTE S.A. que se localizada en la ciudad de Puyo, la misma que mediante

los resultados esperados permitira predecir las variables de respuesta (humedad de salida y

ondulacion) de las laminas luego del secado.
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3.5.,5. Tamaifo de muestra

Para el tamafio de muestra en esta investigacion, se usara 54 laminas, 18 de doncel, 18 de tamburo
y 18 de zapote las mismas que serdn monitoreadas a lo largo de todo el proceso para cumplir con

los objetivos de la investigacion.

3.5.6. Seleccion de la muestra

Para la seleccion de la muestra se realizard una inspeccion de la materia prima disponible al
momento de realizar la investigacion, se procede a identificar el espesor y la especia de la lamina.
Las muestras en base al disefio experimental trataron de escogerse de manera aleatoria.

3.5.7. Técnica de recoleccion de datos

La investigacion tendra como fundamento documentos en revistas cientificas, asi mismo, en
trabajos de investigacion gque se hayan realizado y que tenga relacion directa con la investigacion.

Para obtener los datos, se presenta la siguiente tabla en la que se detallan los instrumentos y las

técnicas que ayudaran a este fin.

Tabla 4-3: Técnica de recoleccion de datos

Técnicas de recoleccién de datos Instrumento

Recoleccion de informacion e Libros

e Higrémetro

e Termocuplas

e Variador de frecuencia

e Internet

o Flexémetro

e Tiza

e CronOmetro

e Revistas y articulos cientificos

e Trabajos de investigacion previos al
actual

e Consulta a los operadores de la planta

Andlisis y tratamiento de resultados e Programa de andlisis estadistico

Statgraphics.
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e Red neuronal en MATLAB
e Word

Elaborado por: Pesantez, R. 2020.

(RE(;ISTRO VARIABLES DE RESPUESTA)

(Ilumcdad de salida] ! Ondulacion I
Uso de Higrometro digital para madera, = ——
este dispositivo mide el porcentaje La ondulacion se registro en base a la
de humedad en un rango de 0 a 99.9% experiencia y criteriode los operadores
del secadero, en un rango de 0 a 100%,
donde 0% es una lamina sin ondulaciones,
y 100 % es una lamina completamente ondulada.

Figura 2-3: Registro de variables de respuesta
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

El equipo utilizado para medir la humedad es un higrometro para madera en rollos, es un medidor
de humedad portéatil muy utilizado en la industria de la madera. Consta de un electrodo 26-ES, el
mismo le permite determinar la pendiente de humedad. Los pines de contacto se encuentran
aislados, de manera que solo las puntas son expuestas al contacto directo. Los pines hacen
contacto solo con la capa de madera y proporcionan lecturas mucho mas precisas de nivel de

humedad (GIS IBERICA Equipos de precision, 2003).

3.5.8. Sistema de monitoreo de temperatura del secador mediante una red de termocuplas

g  CHIMENEA

scon o

9

—)cmzcsmcscsmcsT)

AMBIENTE

T AT AT, | cAl TT=1 RANSMISOR DE

, AT I AT AT AT T
C=CAMARA /| W elns TERMICA TEMPERATURA

\3

Figura 3-3: Diagrama monitoreo de temperatura en el secador

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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El monitoreo de temperatura del secadero es de vital importancia para la empresa debido a que
de esta manera se puede tener un conocimiento real del comportamiento de las laminas a lo largo
del secador, se estima que las temperaturas mas altas se encuentran a partir de la tercera camara,
ademas que tener el conocimiento de esta propiedad aumenta la confiabilidad de los datos
obtenidos tanto en el analisis estadistico como en el realizado por redes neuronales.

Para poder llevar a cabo este control se procedio a la instalacion de una red de 10 termocuplas
tipo k, ya que estas son las recomendadas en hornos, con la siguiente distribucion:

e 8termocuplas repartidas para las 8 cAmaras secador.

e 1 termocupla ubicada en la chimenea del secador.

e 1 termocupla ubicada a temperatura ambiente.

Estos termopares se conectan a un médulo MAX6675 especializado para termocuplas tipo k, este
dispositivo se encargara de amplificar, compensar y convertir a digital el voltaje generado por el

termopar.

Figura 4-3: Modulo Max6675
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

La sefial emitida por cada termocupla y transformada por el médulo MAX6675 es transportada a
través de cables UTP categoria 5e, hasta un circuito de ARDUINO UNO que se conecta a la red

de internet local gracias al médulo Shield Ethernet con el que consta cada arduino.
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Figura 5-3: Arduino UNO
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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Figura 6-3: Mddulo Shield ethernet

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

Toda esta informacion finalmente es reflejada a través de LCDs que mostraran el valor de

temperatura de cada termopar instalado a lo largo del secador.
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Figura 7-3: LCDs reflejando temperaturas

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

3.5.9. Disefio experimental

El disefio experimental que se utilizd es el 3“con k=3 factores, el primer factor correspondiente
al espesor cuenta con 2 niveles y los dos restantes que son el tipo de madera y la velocidad poseen
3 niveles por lo cual se obtiene el disefio 2 x 3 x 3 0 2 x 3% Mediante este arreglo factorial se trata
de obtener una combinacion de niveles de los factores para lograr la accion 6ptima del proceso.
Segun Gutiérrez y De la Vara (2008) para obtener el nimero de corridas experimentales se
multiplica el nimero de tratamientos por el nimero de réplicas, donde una de éstas se lleva a cabo
cada vez que se corre el arreglo completo.

Por lo cual obtenemos lo siguiente:

# tratamientos = 2x3x3 = 18

# corridas experimentales = # tratamientos * #réplicas (Ec 1-3)

# corridas experimentales = 18 * 3

# corridas experimentales = 54

Tabla 5-3: Factores del disefio experimental

Factores Niveles Descripcion
2,25 mm
Espesor 2

2,75 mm

10

Velocidad 3 14

18
Tipo de madera 3 Doncel
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Tamburo

Sapote

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

Tabla 6-3: Respuestas del disefio experimental

Respuestas

Humedad de salida

Ondulacion

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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CAPITULO IV

4, RESULTADOS Y DISCUSION

4.1,  Andlisis y Discusion de Resultados

4.1.1. Curva de secado

CURVA DE SECADO

—@— Doncel
®— Tamburo

—O— Zapote

HUMEDAD
O R, N W A U1 OO N © ©

0.8 0.9 1 11 1.2 1.3
VELOCIDAD

Grafico 1-4: Curva de secado

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

El gréafico 1-4 muestra la variacion en el contenido de humedad en las I&minas a las diferentes
velocidades que se trabajé en el experimento, con este grafico se puede determinar que mientras
mas rapido pasen las laminas a través del secador las mismas saldran con mayor humedad y
viceversa; también se puede observar que el Tamburo posee un contenido de humedad mayor

comparado con el Doncel y Zapote que segun el grafico su contenido de humedad es muy similar.
4.1.2. Tabla de experimentos con resultados
Se realizaron 3 repeticiones del experimento, tal como se explica en el apartado 3.5.9 Disefio de

experimentos. A continuacion, se presenta la tabla de experimentos con los resultados junto a

sus desviaciones estandar:
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Tabla 1-4: Tabla de experimentos con desviaciones estandar

Corrida experimental Espesor Velocidad Tipo de madera %He T %Hs % Ondulacion
1 2,25 10 DONCEL 40,5 151 3,4+1,22 24+2,83
2 2,25 10 SAPOTE 46,5 148 3,9+1,22 26+2,83
3 2,25 10 TAMBURO 56,9 147,5 6,1+1,22 28+2,83
4 2,25 14 DONCEL 50,6 150 411,22 20£2,83
5 2,25 14 SAPOTE 56,6 150,5 4,5+1,22 22+2,83
6 2,25 14 TAMBURO 61,3 150,5 7,7£1,22 22+2,83
7 2,25 18 DONCEL 60 145 5,3+1,22 10+2,83
8 2,25 18 SAPOTE 59,6 147,5 5,6+1,22 20+2,83
9 2,25 18 TAMBURO 63,4 148 8,1+1,22 21+2,83
10 2,75 10 DONCEL 54,1 155 3,8t£1,22 24+2,83
11 2,75 10 SAPOTE 61,3 149,5 411,22 25+2,83
12 2,75 10 TAMBURO 62,4 150,5 5,9+1,22 25+2,83
13 2,75 14 DONCEL 44,3 147 4,3+1,22 20+2,83
14 2,75 14 SAPOTE 56,2 148,5 4,8+1,22 22+2,83
15 2,75 14 TAMBURO 56,2 147,5 7,3+1,22 20+2,83
16 2,75 18 DONCEL 48,6 146,5 5,1+1,22 19+2,83
17 2,75 18 SAPOTE 47,8 150,5 5,3t1,22 19+2,83
18 2,75 18 TAMBURO 62,2 146,5 8,411,22 18+2,83

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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o Desviacion estdndar para la humedad de salida

Tabla 2-4: Desviacion estandar para humedad de salida

Desviacion estandar humedad de salida

1,24

Promedio

5,42

Limite méaximo

6,70

Limite minimo

4,20

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

En la Tabla 2-4 se observa que la desviacién de la humedad de salida con respecto a su

promedio es de 1,24 % en promedio.

DESVIACION ESTANDAR HUMEDAD DE

SALIDA
10.0
8.0
/\ /\ A
6.0 A /[ N/ \ A VAR —
40 / \ _J \ / \~“
2.0
0.0
0 5 10 15
——Humedad de salida Promedio
Limite maximo Limite minimo

Grafico 2-4: Desviacion estandar humedad de salida
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

e  Desviacion estandar para la humedad de salida

Tabla 3-4: Desviacion estdndar Ondulacion

20

Desviacion estandar ondulacion

2,83

Promedio

21,39

Limite maximo

24,20

Limite minimo

18,60

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

En la Tabla 3-4 se observa que la desviacién de la ondulacion con respecto a su promedio es de

2,83 % en promedio.
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DESVIACION ESTANDAR ONDULACION
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Grafico 3-4: Desviacion estandar ondulacién
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

4.1.3. Analisis estadistico para la humedad de salida

. Analisis de la varianza

Tabla 4-4: Andlisis de varianza para humedad de salida - Sumas de cuadrados de tipo 111

Fuente Suma de Gl| Cuadrado [Razoén-F| P-Valor
cuadrados medio
Efectos Principales
A espesor 0,041 1 0,041 0,47 0,49
B: velocidad 35,033 2 17,51 197,00 0,00
C: tipo de madera 86,26 2 43,13 485,08 0,00
Interacciones
AB 0,03 2 0,015 0,17 0,84
AC 0,42 2 0,21 2,38 0,10
BC 1,70 4 0,42 4,80 0,0030
Residuo 3,55 40 0,088
Total 127,054 53

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

En la Tabla 4-4 se muestra la descomposicion de la variabilidad de la humedad de salida debido
a varios factores. La contribucion de cada factor se mide habiendo eliminado los efectos de todos
los demas factores. Los valores P prueban la significancia estadistica de cada uno de los factores.

Dado que 3 valores P son inferiores a 0,05 siendo estos la velocidad, tipo de madera y la
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interaccion entre estos dos, los mismos tienen un efecto estadisticamente significativo en la

humedad de salida con un nivel de confianza del 95,0%.

Means and 95,0 Percent LSD Intervals

o
rs
&
T

|

54 .

5,35 -

HUMEDAD_SALIDA

ESPESOR
Graéfico 4-4: Medias de la variable espesor

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

En el Gréfico 4-4 se observa que las medias debidas al espesor no tienen una diferencia
estadisticamente significativa al 95% de confianza ya que los intervalos se traslapan en direccion
vertical, lo cual se interpreta que la variacion del espesor no tiene un efecto significativo en la
humedad de salida.

La variacién de espesor en las laminas utilizadas (2,25 y 2,75 mm) tiene una diferencia de 0,5
milimetros, es decir que el cambio es minimo, es por esto que su valor no interviene

significativamente en la humedad de salida.

Means and 95,0 Percent LSD Intervals
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Gréfico 5-4: Medias de la variable tipo de madera

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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En el Grafico 5-4 se observa que las medias debidas al tipo de madera si tienen una diferencia
estadisticamente significativa al 95% de confianza ya que los intervalos no se traslapan en
direccidn vertical, lo cual se interpreta que la variacién del tipo de madera si tiene un efecto
significativo en la humedad de salida; cabe recalcar que la diferencia del efecto de variar entre el
tipo de madera 1 y 2 es relativamente pequefia por lo cual en relacion a este factor actuaran de

manera similar.

Means and 95,0 Percent LSD Intervals
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Grafico 6-4: Medias de la variable velocidad
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

En el Grafico 6-4 se observa que las medias debidas a la velocidad si tienen una diferencia
estadisticamente significativa al 95% de confianza ya que los intervalos no se traslapan en
direccion vertical, lo cual se interpreta que la variacion de la velocidad si tiene un efecto

significativo en la humedad de salida.

e Regresion lineal multiple para la variable humedad de salida.

En este andlisis la salida muestra los resultados de ajustar un modelo de regresion lineal maltiple
para describir la relacion entre la humedad de salida y 5 variables independientes como se describe

a continuacion:

¢ Variable dependiente: humedad de salida (%)
e Variables Independentes: espesor (mm), velocidad vdf (Hz), tipo de madera, humedad de
entrada (%), temperatura (°C)

e NuUmero de observaciones: 54
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Tabla 5-4: Regresion multiple humedad de salida

Estandar T

Parametro Estimacion Error |Estadistica | P-Valor
Constante 2,26 7,042 0,32 0,74
Espesor 0,06 0,17 0,36 0,71
Velocidad 0,95 0,12 7,78 0,00
Tipo de madera 1,35 0,13 9,74 0,00
Humedad entrada 0,012 0,018 0,66 0,50
Temperatura -0,015 0,045 -0,34 0,73

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

Tabla 6-4: Analisis de varianza

Fuente Suma de cuadrados| Gl [Cuadrado medio| Razén-F | P-Valor
Modelo 108,39 5 21,67 55,76 0,00
Residuo 18,66 48 0,38

Total (Corr.) 127,054 53

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

R= 85,3131 porciento

R-cuadrada ajustada = 83,78 porciento

Error estandar de Est. = 0,62

Error medio absoluto = 0,50

Estadistica Durbin-Watson = 2,67 (P=0,99)

Autocorrelacion residual Lag 1 = -0,34

Previamente se conocia que el valor P en la tabla ANOVA correspondiente a la humedad de salida
es menor que 0,05 por lo cual existe una relacidn estadisticamente significativa entre las variables
con un nivel de confianza del 95,0%.

El estadistico R indica que el modelo ajustado explica el 85,31% de la variabilidad en la humedad
de salida. El estadistico R cuadrado ajustado, que es mas adecuado para comparar modelos con
diferentes nimeros de variables independientes, es 83,78%. El error estandar de la estimacion
muestra que la desviacion estandar de los residuos es 0,62. Este valor se puede utilizar para
construir limites de prediccién para nuevas observaciones. El error absoluto medio (MAE) de
0,50 es el valor medio de los residuos. La estadistica de Durbin-Watson (DW) prueba los residuos
para determinar si existe alguna correlacion significativa basada en el orden en que ocurren en su
archivo de datos. Dado que el valor P es mayor que 0,05, no hay indicios de autocorrelacion en

serie en los residuos al nivel de confianza del 95,0%.
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Para determinar si el modelo se puede simplificar, se observa que el valor P mas alto en las
variables independientes es 0,73, que pertenece a la temperatura. Dado que el valor P es mayor o
igual a 0,05, ese término no es estadisticamente significativo al 95,0% o un nivel de confianza

superior. En consecuencia, podria considerarse necesario eliminar a la temperatura del modelo.

e Ecuacion del modelo ajustado para humedad de salida

HUMEDAD DE SALIDA = 2,26 + 0,062 * ESPESOR + 0,95 * VELOCIDAD + 1,35 *
TIPO DE MADERA + 0,0122 * HUMEDAD DE ENTRADA — 0,0156 * TEMPERATURA
(Ec.1-4)

4.1.4. Andlisis estadistico para ondulacion

Analisis de la varianza

Tabla 7-4: Andlisis de varianza para ONDULACION - Sumas de cuadrados tipo Il

Fuente Suma de cuadrados |G

Cuadrado medio | Razén-F | P-Valor

Efectos Principales

A espesor 1,18 1 1,18 0,39 0,53
B: velocidad 523,44 2 261,72 86,47 0,00
C: tipo de madera 80,11 2 40,055 13,23 0,00

Interacciones

AB 25,14 2 12,57 4,15 0,022

AC 23,59 2 11,79 3,90 0,028

BC 18,77 4 4,69 1,55 0,20
Residual 121,074 40 3,026

Total 793,33 53

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

En la Tabla 7-4 se muestra la descomposicion la variabilidad de ONDULACION debido a varios

factores. La contribucién de cada factor se mide habiendo eliminado los efectos de todos los
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demas factores. Los valores P prueban la significancia estadistica de cada uno de los factores.
Dado que 4 valores P son inferiores a 0,05 siendo estos la velocidad, tipo de madera, la interaccién
entre espesor-velocidad y la interaccién entre espesor-tipo de madera, los mimos tienen un efecto

estadisticamente significativo en ONDULACION al nivel de confianza del 95,0%.

Means and 95,0 Percent LSD Intervals

ONDULACION
| T TT | LI | 1T | LI | T 1TT |
| | | | I | | I | | | | | | I | |

ESPESOR
Grafico 7-4: Medias de la variable espesor

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

En el Gréafico 7-4 se observa que las medias debidas al espesor no tienen una diferencia
estadisticamente significativa al 95% de confianza ya que los intervalos se traslapan en direccion
vertical, lo cual se interpreta que la variacion del espesor no tiene un efecto significativo en la

variable de salida que en este caso es la ondulacion.

Means and 95,0 Percent LSD Intervals

1

24

23

22

21

ONDULACION
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19

1 2 3
TIPO_DE_MADERA

Graéfico 8-4: Medias de la variable tipo de madera
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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En el Gréfico 8-4 se observa que los intervalos 2 y 3 que corresponden al tamburo y sapote se
traslapan en direccion vertical, por lo que no existe una efecto significativo en la ondulacion con
estos dos tipos de madera; todo lo contrario ocurre con el tipo de madera 1 que corresponde al
doncel, éste no se traslapa con los intervalos 2 y 3 por lo cual si tiene un efecto significativo en la

variable de salida que en este caso es la ondulacion.

Means and 95,0 Percent LSD Intervals
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Grafico 9-4: Medias de la variable velocidad
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

En el Grafico 9-4 se observa que las medias debidas a la velocidad si tienen una diferencia
estadisticamente significativa al 95% de confianza ya que los intervalos no se traslapan en
direccién vertical, lo cual se interpreta que la variacion de la velocidad si tiene un efecto

significativo en la variable de salida que en este caso es la ondulacion.

¢ Regresion lineal multiple para la variable ondulacién.

En este andlisis la salida muestra los resultados de ajustar un modelo de regresion lineal multiple

para describir la relacion entre la ondulacion y 5 variables independientes como se describe a

continuacion:

e Variable dependiente: ONDULACION (%)

e Variables independientes: espesor (mm), velocidad (Hz), tipo de madera, humedad de
entrada (%), temperatura (°C)

e NuUmero de observaciones: 54
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Tabla 8-4: Regresion multiple para ondulacién

Estandar T
Parametro Estimacion Error |Estadistico| P-Valor
Constante -9,83 22,79 -0,43 0,66
Espesor 0,19 0,55 0,34 0,72
Velocidad -3,40 0,39 -8,56 0,00
Tipo de madera 1,60 0,45 3,56 0,0008
Humedad entrada -0,048 0,059 -0,80 0,42
Temperatura 0,25 0,14 1,74 0,087
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
Tabla 9-4: Andlisis de varianza
Fuente Suma de cuadrados | Gl |Cuadrado medio| Razon-F | P-Valor
Modelo 597,91 5 119,58 29,37 0,00
Residuo 195,41 48 4,0711
Total (Corr.) 793,33 53

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

R = 75,36 porciento

R-cuadrado ajustado= 72,80 porciento

Error estandar de Est. = 2,017

Error medio absoluto = 1,41

Estadistico Durbin-Watson = 2,035 (P=0,47)

Autocorrelacion residual Lag 1 = -0,023

Previamente se conocia que el valor P en la tabla ANOVA es menor que 0,05 por lo cual se dice
existe una relacion estadisticamente significativa entre las variables con un nivel de confianza del
95,0%.

El estadistico R indica que el modelo ajustado explica el 75,36% de la variabilidad en
ONDULACION. El estadistico R cuadrado ajustado, que es més adecuado para comparar
modelos con diferentes nimeros de variables independientes, es 72,82%. El error estandar de la
estimacion muestra que la desviacion estandar de los residuos es 2,017. Este valor se puede
utilizar para construir limites de prediccion para nuevas observaciones. El error absoluto medio
(MAE) de 1,41 es el valor promedio de los residuos. La estadistica de Durbin-Watson (DW)
prueba los residuos para determinar si existe alguna correlacion significativa basada en el orden
en que ocurren en su archivo de datos. Dado que el valor P es mayor que 0,05, no hay indicios de

autocorrelacion en serie en los residuos al nivel de confianza del 95,0%.
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Para determinar si el modelo se puede simplificar, observe que el valor P mas alto en las variables
independientes es 0,72, que pertenece a ESPESOR. Dado que el valor P es mayor o igual a 0,05,
ese término no es estadisticamente significativo al 95,0% o un nivel de confianza superior. En

consecuencia, podria considerarse necesario eliminar la variable espesor del modelo.

e Ecuacién del modelo ajustado para ondulacion

ONDULACION = —9,83 + 0,19 * ESPESOR — 3,40 * VELOCIDAD + 1,60 *
TIPO DE MADERA — 0,048 * HUMEDAD DE ENTRADA + 0,25 * TEMPERATURA
(Ec. 2-4)

4.1.5. Red neuronal humedad de salida

e Disefio de la red neuronal

La red fue disefiada en base a 5 entradas: Espesor, Velocidad, Tipo de madera, Humedad de
entrada y temperatura; la salida corresponde en este caso a la variable dependiente humedad de
salida.

e Entrenamiento de datos

El entrenamiento de la RNA se realizé a través del médulo Neuronal Net Fitting en el software
MATLAB, en este apartado se tiene 3 algoritmos con los cuales se puede entrenar una RNA:
Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization y Scaled Conjugate Gradient.

Se selecciono el algoritmo Levenberg-Marquardt, y se realizé un entrenamiento de prueba para
elegir el nimero de capas ocultas que mas se ajuste al conjunto de datos es decir en la cual el
MSE sea mas bajo o cercano a cero.

El entrenamiento se presenta en la siguiente tabla:

Tabla 10-4: Entrenamiento prueba para seleccion del nimero de capas ocultas-humedad de salida

LEVENBERG-MARQUADT
N° NEURONAS MSE R
TRAINING TESTING TRAINING TESTING
5 1,51E-01 3,49E-01 9,70E-01 8,9278E-01
6 4,100R-2 1,96E-01 9,92E-01 9,7354E-01
7 1,84E-01 3,26E-01 9,57E-01 9,68E-01
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8 5,52E-02 9,98E-02 9,900E-01 9,8E-01
9 5,41E-02 4,82E-01 9,9E-01 9,21E-01
10 2,014E-02 1,31E+00 9,95E-01 7,83E-01
11 2,41E-01 1,73E-01 9,63E-01 9,47E-01
12 3,22E-02 3,08E-01 9,94E-01 8,65E-01
13 2,381E-01 1,02E+00 9,53E-01 9,31E-01

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

Levenberg-Marquardt es una técnica iterativa que localiza el minimo de una funcién que se
expresa como la suma de cuadrados de funciones no lineales. Se ha convertido en una técnica
estandar para problemas de minimos cuadrados no lineales y se puede considerar como una
combinacion del descenso mas pronunciado y el método de Gauss-Newton (Lourakis, 2005).

Este algoritmo normalmente requiere mas memoria, pero menos tiempo. El entrenamiento se
detiene automaticamente cuando la generalizacion deja de mejorar, como lo indica un aumento
en el error cuadratico medio de las muestras de validacion.

En base a la Tabla 10-4 se selecciond la cantidad de 8 neuronas ocultas ya que con este nimero
se obtuvo el valor de MSE mas bajo, esto es porque, el MSE aporta informacién sobre la
dispersidn entre los valores observados y los estimados mediante los modelos, por lo cual lo ideal

es que este valor sea minimo.

e Proceso de elaboracién de la red neuronal artificial en el software matematico MATLAB

para variable humedad de salida

N i £ 5 ) B

Seectafetoview &

g 0B &Y 7 g ® e 5 ~ @ ) ~z,x“-w=-.awjj;'ﬂ

Figura 1-4: Ingreso de los datos de entrada y salida
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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Ingresar los datos de entrada y salida que constan en el Anexo D, en los workspace X & y
correspondientemente.

4 Neural Fitting (nftool)

5 Select Data
I What inputs and targets define your fitting problem?

Get Data from Workspace

LA

Input data to present to the network.

b Inputs: % ~

Target data defining desired network cutput.

@ Targets: y ~
Samples are: O[] Matrix columns @ [E] Matrix rows

Figura 2-4: Seleccion de entrada y salida de la RNA
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

A Neurs Fitting (rftool)

- 0 X
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing,
[ Select Percentages Explanation
& Randomly divide up the 4 samples: ﬁThreel‘.'n:lsniSlmplu.-
' Training: To% 38 samples ' Traming:
@ Valdsion o Bsamples These are presented to the network during trining, and the netwark i

adjusted according to its emor.

W Testing 15 Buamples
: @ Validation

These are used to measure netwark generalizetion, and to hakt training

when generalization stops mproving.

' Tesking:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network peformence during and after training.

Figura 3-4: Seleccidn de porcentajes para entrenamiento, validacion
y prueba

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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4\ Meural Fitting (nftocl]

Network Architecture

Sett the number of neurons in the fitting retwark’s hidden Eyer.

Hidden Layer Recommendation
Dwefine a fitting neural network.  (frinet) Returm b this panel and change the numiber of neurens if the retwork does
not performn well after braining.

PMumiber of Hidden Neurons: L pert

Restore Defaults
Newsal Network

Hidden Layer Output Layer
Input Qutput

10

Figura 4-4: Seleccién del nimero de neuronas ocultas

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

Train Metwork

Train the netwosl b fit the inguts and targets,
Train Metwork Results
hocse a traning slgarithie & Samples MSE e

Lecen i v W Trsiing E 503 G5HTe]
N ' . @ vidston: 8 e G
i5 gorthm typically requires more memory but less ime. Training . )
automatically stops when generalization stops imprening s indicated by W Tesing g 9.983T0e-2 985757e-1
an increase in the mean square enor of the validation samples,
Train using Levenberg-Marquandt. (trainim) Plat Fit Plot Error Histogram
Wy Retrain Plot Reguession

Motes

Wy Traming muktiple times il generate different results due
o ciffierent initial conditions and sampling,

" Mean Squared Ermor is the average squared diference

between cutputs and targets, Lower values are better. Zero

MEANS NO ENTOr.

#] Regression R Values measure the comeletion between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationshig, 0 arandom relationship.

Figura 5-4: Seleccion del algoritmo y entrenamiento

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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A\ Meural Network Training (nntraintool) — | »

Neural

Network

Hidden

Output
Input Output
1
1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Trainin

q: Lewvenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations: MEX

Progress
Epaoch: o [ 10 iterations 1000
Tirne: 0:00:00

Pedormance: 790 (ENORTBZR | 0.0

Gradient: 16.3 1.00e-07
M 0.00100 0.00100 1.00e+10
Validation Checks: 0 ] | 6
Plots

Performance (plotperform)

Training State

| |
| |
| Error Histagram | (ploterrhist)
| |
| |

(plottrainstate)

Regression (plotregression)
Fit (plotfit)
Plot Interval: ' 1 epochs

Figura 6-4: Entrenamiento de la RNA
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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Graéfico 10-4: Regresion lineal para cada fase de la RNA
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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El coeficiente de correlacion mide la fortaleza relativa de una relacion lineal entre dos variables
numéricas. Los valores del coeficiente de correlacién varian desde -1 para una correlacion
negativa perfecta, hasta +1 para una correlacion positiva perfecta. Perfecta quiere decir que si se
trazaran los puntos en un diagrama de dispersion, todos ellos se podrian unir por medio de una
linea recta (Berenson, Levine y Krehbiel, 2006) .

Segun el Gréfico 10-4 R=0,985. Este valor explica la cercania de los datos con la linea de
regresion, el rango de los mismos es entre 0 y 100 %, donde 0% representa que el modelo no ha
explicado en lo absoluto la variabilidad de los datos de salida referente a su media, mientras que,
100% representa que el modelo si ha explicado en su totalidad la variabilidad de los datos de
salida referente a su media. En este caso se tiene que el modelo ha sido explicado en un 98, 5 %,
es por eso que en el gréfico se ven los puntos bastante cercanos en torno a la linea de regresion,

por tanto, significa que los datos de salida de la RNA, son perfectos y de alta confianza.

4| Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 10, Validatio...  — O *

File Edit View Insert Teols Desktop Window Help ]

Best Validation Performance is 0.13377 at epoch 4
10 f 5

e Train
e VS glidation

Test

-
[=]
=

—
o
Y
T

Mean Squared Error (mse)

“lD'Z C i i 1 I i i i i i ]
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 Epochs

T T [ SETE T TOTOTIT AT TATE] T

Grafico 11-4: Plotperform de la RNA en MATLAB
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

Segun el Grafico 11-4, el valor de MSE final es de 0,13; en la epoch 4, este término se explica
cémo cada paso por los vectores de entrada; de esta forma se corrobora que mientras mas cercano
al cero sea este valor, habra menos errores en la prediccién de los valores por parte de la Red,
graficamente se puede decir que mientras mas cercanas sean las lineas de Train y Test mejor sera

la prediccion por parte de la RNA.

e Funcion en MATLAB para el disefio de la RNA para la humedad de salida
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El codigo empleado se encuentra en el Anexo A de la presente investigacion.
Para el disefio de una RNA bésicamente se utilizaron comandos para:

e Creacion de matrices de Entrada y Salida para la RNA

e Entrenamiento de la Red mediante el modulo Neural Net Fitting

o Determinacion del nimero de neuronas y el algoritmo de entrenamiento

4.1.6. Red neuronal ondulacion

e Disefo de la red neuronal

La red fue disefiada en base a 5 entradas: Espesor, Velocidad, Tipo de madera, Humedad de

entrada y temperatura; la salida corresponde en este caso a la variable dependiente ondulacion.

e Entrenamiento de datos

Se selecciond el algoritmo Levenberg-Marquardt, y se realizé un entrenamiento de prueba para
elegir el nimero de capas ocultas que mas se ajuste al conjunto de datos es decir en la cual el
MSE sea més bajo o cercano a cero.

El entrenamiento se presenta en la siguiente tabla:

Tabla 11-4: Entrenamiento prueba para seleccién del nimero de capas ocultas-ondulacion

LEVENBERG-MARQUADT
N° NEURONAS MSE R2
TRAINING TESTING TRAINING TESTING
5 1,11E+00 1,44E+00 9,70E-01 7,30E-01
6 6,28E+00 5,09E+00 8,040E-01 6,76E-01
7 7,75E-01 5,64E+00 9,69E-01 8,92E-01
8 8,83E-01 7,89E-01 9,65E-01 9,44E-01
9 1,59E+00 2,63E+00 9,61E-01 8,78E-14
10 1,21E+00 2,32E+00 9,54E-01 8,42E-01
11 2,18E+00 4,42E+00 9,41E-01 8,17E-01
12 7,541E-01 5,77E+00 9,78E-01 6,98E-01
13 4,891E-01 4,41E+00 9,86E-01 8,21E-01

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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En base a la Tabla 11-4 se selecciond la cantidad de 8 neuronas ocultas ya que con este nimero
se obtuvo el valor de MSE maés bajo esto es porque el MSE aporta informacion sobre la dispersion
entre los valores observados y los estimados mediante los modelos, por lo cual lo ideal es que este

valor sea minimo.

e Proceso de elaboracién de la red neuronal artificial en el software matematico MATLAB

para variable humedad de salida

HH 5445 doubile
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2 1 1 2 465000 14
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Ifigura 7-4: Ingreso de los datos de entrada y salida
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

Ingresar los datos de entrada y salida que constan en Anexo D, en los workspace X & y

correspondientemente tomando en cuenta que esta vez la salida sera la columna de ondulacién.

4\ Neural Fitting (nftool)

;} Select Data
P

‘What inputs and targets define your fitting problem?

LA

Get Data from Workspace

Input data to present to the network.

I Inputs: X ~

Target data defining desired network output.
@ Targets: y ~

Samples are: O [|||1 Matrix columns (@) [E] Matrix rows

Figura 8-4: Seleccidn de entrada y salida de la RNA
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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o\ Neun! Fiting (ool

Validation and Test Data
Set asde some samples for validation and testing.

Select Percentages

Explanation
& Randomly divide up the 34 samples: & Three Kinds of Samples
W Tuining: %

W Valdation: 1% v

38 samples U] Training:
e These are presented to the network during training, and the network &
P || 2 djusted according tois emor.
Bsamples
W validation:

These are used to measure network generalization, and to hak training
when generalization stops enproving.

0 Testing: 15% v

W Tesing:
These b t on training and so provid
reetwork performance during and after training.

measure of

Figura 9-4: Seleccion de
entrenamiento, validacion y prueba
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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Netwerk Architecture
Sett thie numbeer of neurors in the fitting retwork's hidden kayer.
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not perforrn well after traring.
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Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer
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Figura 10-4: Seleccién del namero de neuronas ocultas
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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Train Network
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Figura 11-4: Seleccién del algoritmo y entrenamiento
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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Figura 12-4: Entrenamiento de la RNA

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.
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Grafico 12-4: Regresion lineal para cada fase de la RNA
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

Segun el Gréfico 12-4 R=0,955. Este valor explica la cercania de los datos con la linea de
regresion, el rango de los mismos es entre 0 'y 100 %, donde 0% representa que el modelo no ha
explicado en lo absoluto la variabilidad de los datos de salida referente a su media, mientras que,
100% representa que el modelo si ha explicado en su totalidad la variabilidad de los datos de
salida referente a su media. En este caso se tiene que el modelo ha sido explicado en un 95, 5 %,
es por eso que en el grafico se ven los puntos bastante cercanos en torno a la linea de regresion,

por tanto, significa que los datos de salida de la RNA, son perfectos y de alta confianza.
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Grafico 13-4: Plotperform de la RNA en MATLAB
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

El error cuadratico medio es la diferencia cuadratica promedio entre los resultados y los objetivos.
Los valores mas bajos son mejores. Cero significa que no hay error. Segun el Grafico 13-4, el
valor de MSE final es de 4,02; este resultado esta lejano al cero lo cual ocasionaria errores en la
red por parte de la red, esto se discutira y se propondré posibles soluciones basadas en el analisis
estadistico.

e Funcion en MATLAB para el disefio de la RNA para la ondulacion

El codigo empleado se encuentra en el Anexo B de la presente investigacion.

4.2. Prueba de Hipdtesis

4.2.1. Hipotesis Especificas

e Al variar los factores de entrada, la humedad de salida y la ondulacion varian.

El andlisis estadistico y a su vez los gréaficos de medias presentadas en el capitulo 3 de esta
investigacion, permitié definir que los factores de entrada que hacen que varien la humedad de
salida y la ondulacién son la velocidad y el tipo de madera, ya que, la variacion del espesor en

ambos escenarios no tiene un efecto significativo en las variables de respuesta.

e El uso de redes neuronales permitira predecir con mayor exactitud la humedad de salida y la

ondulacidn de las laminas comparadas con la prediccién por un modelo estadistico.
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En la tabla 13-4 de la presente investigacion se aprecia los valores del coeficiente de correlacion
tanto para el analisis estadistico como para el analisis de redes neuronales, en la cual el porcentaje
obtenido de valores de R para las redes neuronales es superior a las obtenidas en el analisis
estadistico; lo cual hace entender que las predicciones de las redes neuronales tienen mayor

exactitud.

4.2.2. Hipotesis general

e El uso de redes neuronales permitira la prediccion adecuada de las propiedades de las laminas

al finalizar el proceso de secado en funcion de: la velocidad de los rodillos, temperatura,

espesor, tipo de madera, humedad.

Tabla 12-4: Valores de R para variables de salida

Variable de salida R
Humedad de salida 0,985
Ondulacioén 0,955

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

Basandose en la Tabla 12-4 y en los valores de R de la misma, se puede decir que el uso de redes
neuronales artificiales elaboradas a partir del software matematico MATLAB permite la confiable
prediccién de las propiedades de las laminas ya que al realizar la regresion lineal el valor de R se

aproxima a 1, lo que quiere decir que es casi perfecta.

4.3. Discusion de resultados

Tabla 13-4: Comparacion de R para analisis estadistico y RNA

Analisis R Humedad de R Ondulacion
salida
Estadistico 0,853 0,753
Red neuronal artificial 0,985 0,955

Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

En base a la tabla 13-4 se puede decir que la prediccion de las propiedades de las [dminas es mas
exacta utilizando redes neuronales que con el andlisis estadistico, esto a partir de los valores de R
tanto para la humedad de salida como para la ondulacion que son mayores para la RNA en ambos

escenarios.
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Esto se debe a que en el andlisis estadistico existen valores de P que estan ocasionando una
disminucién en R, en el caso de la humedad de salida el P-valor de la temperatura es 0,731 que
estadisticamente no es significativo con el 95 % de confianza; en cambio en la ondulacién el P-
valor de la variable espesor es 0,729 con el 95 % de confianza, es decir, tampoco es
estadisticamente significativo. Por este motivo el programa estadistico recomienda remover estas
dos entradas en sus andlisis respectivos para de esta manera obtener mejores resultados.

Otro resultado importante a analizar es a partir de los graficos 4-4 y 7-4 que describen las gréficas
de las medias debidas al espesor para la humedad de salida y ondulacién respectivamente. En las
dos ocasiones se observa que no existe una influencia al variar este factor en los resultados finales
del andlisis estadistico, esto se puede apreciar de manera gréfica mediante el traslape de las medias
para los dos espesores estudiados. Esto se puede explicar a raiz de la diferencia de espesor de las
laminas que es de tan solo 0,5 mm por lo cual no es significativa para los resultados estadisticos.

Experimento Vs Prediccion

30
25
—®—Humedad de salida
20 experimento
Ondulacién experimento
15
—0=—Humedad de salida
10 prediccion
Ondulacién Prediccion
5 / \ »
0
0 1 2 3 4 5 6

Grafico 14-4: Comparacion de valores de experimento versus valores predichos por la RNA
Elaborado por: Pesantez, R. 2021.

En el Gréfico 14-4 se aprecia la comparacion entre los datos obtenidos experimentalmente y los
datos predichos por la RNA, donde se comprueba la factibilidad y confianza de la misma ya que

se aprecia una gran similitud entre las lineas de tendencia.
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CONCLUSIONES

o Se elabord dos redes neuronales que se usaron para la prediccion de la humedad de salida y
ondulacidn de laminas para tableros de madera contrachapada (triplay) durante el proceso de
secado en la empresa ARBORIENTE S.A

e Se identificaron como factores controlables en el proceso de secado de las laminas a la
velocidad, el espesor y al tipo de madera, mientras que los factores no controlables son la
temperatura de entrada y la humedad de entrada.

¢ Se monitorearon los valores de temperatura del secador mediante la instalacion de una red de
10 termocuplas tipo k, determinando que esta condicion no es constante en todas las camaras
del equipo.

e Se obtuvo un modelo estadistico para la prediccion de la humedad de salida y para la
ondulacién de las laminas utilizando un disefio de experimentos factorial 2x32

e Se compard los resultados del modelo estadistico con los de la red neuronal basados en los
valores de R obtenidos para humedad de salida la RNA obtuvo R=0,985; con un MSE de 0,13;
mientras que en el analisis estadistico se obtuvo una R=0,853 con un MEA de 0,5. Por otra
parte, para la ondulacion la RNA obtuvo R=0,955; con un MSE de 4,02; el anélisis estadistico
obtuvo R=0,753 con una desviacion estandar de 2,018; de esta manera se concluye que la

prediccion por red neuronal permite obtener resultados méas exactos y confiables.
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RECOMENDACIONES

Para futuras investigaciones se recomienda realizar un nuevo andlisis estadistico con la
eliminacion de los factores que reflejan los mayores P-valores, para de esta manera obtener
una mayor confiabilidad en la prediccion de los datos.

Trabajar con més variedades de madera que permita obtener mas resultados, cabe recalcar que
cuando se disponga de datos de otras especies la red neuronal obtenida en este proyecto sera
de gran utilidad para ese estudio.

Se recomienda a ARBORIENTE S.A. implementar un control automatico de temperatura en
el secador que permita variar drasticamente el comportamiento de las I&minas dentro del

mismo y asi obtener una red neuronal mucho mas especifica.
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ANEXOS

ANEXO A.CODIGO FUNCION EN MATLAB PARA HUMEDAD DE SALIDA

function [Y,Xf,Af] = HS(X,~,~)
SMYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.

o°

% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction, 09-Mar-2021
12:39:35.

% [Y] myNeuralNetworkFunction (X, ~,~) takes these arguments:
% X = 1xTS cell, 1 inputs over TS timesteps
% Each X{1,ts} = 0Ox5 matrix, input #1 at timestep ts.

% and returns:
% Y = 1xTS cell of 1 outputs over TS timesteps.
% Each Y{1,ts} = QOx1 matrix, output #1 at timestep ts.

% where Q is number of samples (or series) and TS is the number of
timesteps.

$#0k<*RPMTO>

o)

% Input 1

x1 stepl.xoffset = [1;1;1;40.5;145];

x1l stepl.gain = [2;1;1;0.0673400673400673;0.2];
x1l stepl.ymin -1;

% Layer 1

1 = [1.8164747831014212; -
1.1442884874242765;0.85184076767768913;0.96790921999337043; -
0.16511220117267844;-0.43215468774078858; -
1.9549069742927736;2.2081489787055233];

o

IWl 1 = [-1.8541857788228215 -0.44092971898394862 1.072667139071652
0.14295634936162052 0.21109100412457849;-0.044061504678244989 -
0.70638467402612071 1.6648249316932713 0.65285547136052791
1.9371105224375496;-0.24067162804415998 -1.4688374430397335 -
1.3609040537022996 0.84097459359274274 -0.83542265540974892; -
1.7301883397288162 -0.26037031807023564 0.0083395779142032556 -
1.7660203485925219 -0.5008424128660629;-0.29328729343060167
1.5860621217207309 0.58524822232849205 -0.22087803014758123 -
2.3282722841733636;-0.54274706040947795 -1.5178741417056116 -
0.25780933685776303 -0.81438131733661911
1.8606327655186901;0.0039745252816471566 0.46677587993843206
1.9523718975984918 0.11588473737999794
0.71214894132557172;0.46050021369210914 0.24834946367610378
1.1253997599236554 0.81185370284157998 1.0770384217973568];

o

Layer 2

b2 = 0.30136347623682103;

Lw2 1 = [0.11029513798205598 0.022015226111896456 0.0030540645840584496
-0.1434506506051284 0.4818336803849449 0.16793662961713646
0.78236759330214156 0.0186641348250073531;

% Output 1
yl stepl.ymin = -1;



vyl stepl.gain = 0.344827586206897;
yl stepl.xoffset = 3.1;

Q

%5 Format Input Arguments
isCellX = iscell (X);
if ~isCellX, X = {X}; end;

Q

% Dimensions

TS = size(X,2); % timesteps
if ~isempty (X)
Q = size(X{1l},1); % samples/series
else
Q = 0;
end

% Allocate Outputs

Y = cell(1,TS);

% Time loop

for ts=1:TS
% Input 1

X{1l,ts} = X{1,ts}';

Xpl = mapminmax apply(X{1l,ts},xl stepl);

% Layer 1
al = tansig apply(repmat (bl,1,Q) + IWl 1*Xpl);

% Layer 2
a2 = repmat(b2,1,Q) + LW2 1*al;

% Output 1
Y{1l,ts} = mapminmax reverse(a2,yl stepl);
Y{1,ts} Y{1l,ts}"';

end

o)

% Final Delay States

Xf = cell(1,0);

Af = cell(2,0);

% Format Output Arguments

if ~isCellX, Y = cell2mat(Y); end
end

Q

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax apply(x,settings)

y = bsxfun (@minus, x,settings.xoffset);

y bsxfun (@times, y,settings.gain) ;

y = bsxfun (@plus,y,settings.ymin);

end

o)

% Sigmoid Symmetric Transfer Function
function a = tansig apply(n,~)

a=2 ./ (1 + exp(-2*n)) - 1;

end



% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax reverse(y,settings)

x = bsxfun (@minus, y,settings.ymin);

x = bsxfun(Qrdivide, x,settings.gain);

bsxfun (@plus, x, settings.xoffset);

X
end



ANEXO B. CODIGO FUNCION EN MATLAB PARA ONDULACION

function
[Y,Xf,Af] = OND(X,~,~)
SMYNEURALNETWORKFUNCTION neural network simulation function.

% Generated by Neural Network Toolbox function genFunction, 09-Mar-2021

13:27:54.

% [Y]

myNeuralNetworkFunction (X, ~,~) takes these arguments:

% X = 1xTS cell, 1 inputs over TS timesteps
% Each X{1,ts} = 0Ox5 matrix, input #1 at timestep ts.

% and returns:
% Y = 1xTS cell of 1 outputs over TS timesteps.
% Each Y{1,ts} = QOx1 matrix, output #1 at timestep ts.

% where Q 1is number of samples (or series) and TS is the number of
timesteps.

$#ok<*RPMTO>

% ===== NEURAL NETWORK CONSTANTS =====

% Input 1

x1l stepl.xoffset = [1;1;1;40.5;145];

x1l stepl.gain = [2;1;1;0.0673400673400673;0.2];

x1l stepl.ymin = -1;

% Layer 1

bl = [2.2581945393669782;-1.8906504189570674;-1.6108145250811272; -

0.6640665846557976; -

0.8122235481030915;1.1522954995229162;1.8037529516870274;2.11805862800

7848817 ;

IWl 1 = [-0.98954625436719623 -1.4940362790543242 0.75727674222984076 -
2.050434990317183 0.54793733084809859;1.5241800191636683
1.4071258458213238 1.6989363243436324 -0.21302415349997642 -
0.31450882848269007;0.87666248529935453 1.0590291639899376 -
0.92270390582458517 1.0892138272693799 -
0.51219206432884501;0.54286461393947028 -0.13751153708143274 -
2.0972062088338137 -1.1708100446869096 0.097125963307493901; -
0.76432540472487309 1.2309991869033003 0.30739667419508621
0.53686917608053808 -0.64003339432676398;1.9826162155587526
0.73868509894158352 1.2636104707236866 0.085616222760083488 -
1.4380075875641594;0.86312700641743434 -1.4132466235116079 -
1.369944335634218 1.303228170158214
0.24936148816320913;0.66340556714871557 1.1384035519311684
0.059820330460710266 -1.3932980055425317 -0.60589872687279089];

o

Layer 2
b2 = 0.84717582307123884;

Lw2 1 = [-0.65565063724046291 -0.2309858674949466 -0.45044272041460059

-0.18267798088971612 -0.73648053964163751 -0.044911216127895864
0.46414457170487927 -0.461711820140276341];

% Output 1
yl stepl.ymin = -1;
yl stepl.gain 0.111111111111111;



[}

s Format Input Arguments
isCellX = iscell (X);
if ~isCellX, X = {X}; end;

Q

% Dimensions

TS = size(X,2); % timesteps
if ~isempty (X)
Q = size(X{1l},1); % samples/series
else
Q = 0;
end

% Allocate Outputs
Y = cell(1,TS);

% Time loop
for ts=1:TS

[}

% Input 1
X{1l,ts} = X{1,ts}"';
Xpl = mapminmax apply(X{1l,ts},xl stepl);

% Layer 1
al = tansig apply(repmat (bl,1,Q) + IWl 1*Xpl);

% Layer 2
a2 = repmat (b2,1,Q) + LW2 1l*al;

% Output 1
Y{1l,ts} = mapminmax reverse(a2,yl stepl);
Y{1l,ts} = Y{1,ts}';

)

% Map Minimum and Maximum Input Processing Function
function y = mapminmax apply (x,settings)

y = bsxfun (@minus, x, settings.xoffset);

y = bsxfun (@times,y,settings.gain);

y = bsxfun(@plus,y,settings.ymin);

end

% Sigmoid Symmetric Transfer Function

function a = tansig apply(n,~)
a=2 ./ (1 + exp(-2*n)) - 1;
end

% Map Minimum and Maximum Output Reverse-Processing Function
function x = mapminmax reverse (y,settings)

x = bsxfun(@minus,y,settings.ymin);

= bsxfun (@rdivide, x, settings.gain) ;

x = bsxfun (@plus, x,settings.xoffset);

b
|



ANEXO C.PROFORMAS MATERIALES NECESARIOS PARA ELABORACION DE RED
DE TERMOCUPLAS

M.R. ELECTRO SISTEM

Mantenimiento y Reparacidn de sistemas electronicos.
Desarmollo ¥ construccion de proyectos electronicos.
Venta de repuestos y aCCESOMDS.

Dir. Olmedo entre Benalcazar y Alvarado.

Telf. 032969284 - Movil. 0984484653

PROFORMA ELEMENTOS

Rb, 28 de octubre del 2020
ing. Rolster Pesantez
IC: 1600732802
Direccidn: Puyo
ftem Cant Descripcidn u“:':_m P. Total
] 5 [ Modulo shield ethernet para Arduino uno nmoo| 5500
7 20 | borneras de dos pines 0 5.00
B 5 [ cajetines 10x10cm de PCV 450 2250
9 1 | Espadines machos 080 120
FORMA DE PAGO: %70 de anticipo y % 30 a la entrega.
TIEMPO DE ENTREGA: 3 dias laborables.
PRO FORMA VALIDA POR § DIAS Suh Total 84,30
Na 12% 10,12
Ing. Soraya Ramos TOTAL 54,42
NMeXciON
jSoluciones para ta trabajo!
Direccion: CALLE SANTA PRISCA OE3-22 Y SAN LUIS EDIFICIO COBO PROFORMA #
Ruc: 1804478699001  Teléfono: (0995090167 0995090167 PR00000019
Fecha : 27/10/2020 Almacen: BODEGA PEQUENA
Vendedor: VENDEDOR GENERAL Forma de Pago: EFECTIVO
Cliente : CONSUMIDOR FINAL RUC/CI : 9999999999999
Codigo Descripcion Cant Cos.Uni. Desc Total
ELE010031 ARDUINO UNO « CABLE UND 500 92400 0% 46.20
ELE010122 GALLETABAQUE LITABOARD 7X8 UKD 1000 03700 0% EX(]
ELE010040 DISPLAY 16X2 CON 2C COLOR AZUL UND 400 3.9200 0% 15.68
ELE010142 MAX 6575 « MODULO THERMOCOQUPLE TYPE K UND 10.00 51500 0% 51.50
Observaciones Sub Total 117.08
Desc. Tatal: 0.00
Sub. con Iva:qz % 0.00
Sub. sin Iva: 117.08
Iva 12 % 0.00
Aprobado por: Elaborado por Total 117.08
“"Recibi conforme 27/10/2020 10:58:13




ANEXO D. DISENO EXPERIMENTAL CON DATOS RECOLECTADOS REALIZADAS
LAS 3 REPETICIONES

Repeticiéon | Espesor | Velocidad Tipo de %he | Tint | %hs %
madera ondulacion
1 2,25 10 Doncel 40,5 151 | 34 24
1 2,25 10 Sapote 46,5 148 3,9 26
1 2,25 10 Tamburo 56,9 | 1475]| 6,1 28
1 2,25 14 Doncel 50,6 150 4 20
1 2,25 14 Sapote 56,6 | 150,5| 4,5 22
1 2,25 14 Tamburo 61,3 | 150,5| 7,7 22
1 2,25 18 Doncel 60 145 | 53 10
1 2,25 18 Sapote 59,6 |1475| 5,6 20
1 2,25 18 Tamburo 63,4 148 | 8.1 21
1 2,75 10 Doncel 54,1 155 | 3,8 24
1 2,75 10 Sapote 61,3 | 1495 | 4 25
1 2,75 10 Tamburo 624 | 1505| 59 25
1 2,75 14 Doncel 44,3 147 | 4,3 20
1 2,75 14 Sapote 56,2 |148,5| 4,8 22
1 2,75 14 Tamburo 56,2 | 1475 7,3 20
1 2,75 18 Doncel 48,6 |146,5| 51 19
1 2,75 18 Sapote 47,8 |150,5| 5,3 19
1 2,75 18 Tamburo 62,2 | 1465 | 84 18
2 2,25 10 Doncel 53 151 | 3,3 25
2 2,25 10 Sapote 52 148 | 3,7 26
2 2,25 10 Tamburo 67,2 |1475| 5,6 26
2 2,25 14 Doncel 52,6 150 | 3,7 21
2 2,25 14 Sapote 57,6 |150,5| 4,6 23
2 2,25 14 Tamburo 58,9 |1505| 7,5 23
2 2,25 18 Doncel 54,8 145 | 54 10
2 2,25 18 Sapote 53,7 | 1475| 5,8 21
2 2,25 18 Tamburo 64,7 148 | 84 19
2 2,75 10 Doncel 45,9 155 | 3,5 24
2 2,75 10 Sapote 64,3 |149,5| 39 27
2 2,75 10 Tamburo 67,1 | 150,5| 5,7 27
2 2,75 14 Doncel 53,7 147 | 47 21




2 2,75 14 Sapote 595 | 1485 | 4,7 22
2 2,75 14 Tamburo 63,3 | 1475| 7,1 22
2 2,75 18 Doncel 53,1 | 146,5| 5,2 20
2 2,75 18 Sapote 56,9 | 150,5| 54 20
2 2,75 18 Tamburo 65,6 | 146,5| 8,9 19
3 2,25 10 Doncel 534 | 151 | 3.2 28
3 2,25 10 Sapote 54 148 4 28
3 2,25 10 Tamburo 59,7 | 1475 | 5,7 27
3 2,25 14 Doncel 51,8 150 3,9 22
3 2,25 14 Sapote 55,8 | 150,5| 4,3 24
3 2,25 14 Tamburo 57,3 | 1505 | 7,6 24
3 2,25 18 Doncel 57,4 145 | 51 15
3 2,25 18 Sapote 55,4 | 1475 | 5,2 19
3 2,25 18 Tamburo 65,2 148 | 8,2 22
3 2,75 10 Doncel 45 155 | 31 25
3 2,75 10 Sapote 58,9 1495 | 41 28
3 2,75 10 Tamburo 70,2 |150,5| 6 28
3 2,75 14 Doncel 53,4 147 | 41 21
3 2,75 14 Sapote 53,4 | 1485 | 43 23
3 2,75 14 Tamburo 50,7 | 1475 | 6,7 23
3 2,75 18 Doncel 51,3 |146,5| 59 20
3 2,75 18 Sapote 58,3 |150,5| 5,7 21
3 2,75 18 Tamburo 53,7 | 1465 | 7,4 21

ANEXO E. INSTALACION DE BRAZOS METALICOS PARA COLOCAR MODULO
MAX6675




ANEXO F. VISTA LATERAL DEL SECADERO




ANEXO H. INGRESO DE LAS LAMINAS AL SECADOR




ANEXO J. SALIDA DE LAS LAMINAS DEL SECADOR




ANEXO L. MONTAJE DE LA CAJA DOBLE FONDO

ANEXO M. TERMOCUPLA TIPO K




ANEXO N. SISTEMA DE ARDUINOS
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2021-03-12 10:00:36,
S 2021-03-12 10:01:36,
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ANEXO P. TERMOCUPLA ADAPTADA AL SECADOR
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