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RESUMEN

El objetivo de este trabajo fue desarrollar una red neuronal artificial para predecir el poder
calorifico superior en los residuos de cascara de naranja del canton Caluma. Para establecer una
base de 110 datos y desarrollar el modelo de prediccion se utilizaron datos experimentales del
andlisis termogravimétricoy andlisis proximales. El disefiode lared se llev6 a caboen el software
Matlab y Simulink Student Suite con cuatro variables de entrada, 10 neuronasen la capa oculta,
unavariable de salida y el algoritmo de Levenberg Marquardt. Se seleccionaron 4 variables de
entrada para el modelo de red neural que fueron las siguientes: porcentaje de humedad, carbono
fijo, materia volatil y cenizas; siendo como variable de salida el poder calorifico superior. Una
correlacion lineal de 1y un error cuadratico medio de 2,97x10° evidencian el buen desempefio
la red durantesu entrenamientocon 10neuronas en la capa ocultay el algoritmo de entrenamiento
de Levenberg Marquardt. Un valor-P estadistico de 0,999 permite validar con un 95% de
confianza el modelo de prediccidn, confirmando que no existe una diferencia significativa entre
los valores reales del poder calorifico superior y los predichos por la red neuronal artificial. Los
resultados indican que la red neuronal artificial demuestra ser eficiente al predecir el poder
calorifico superior en los residuos de cascara de naranja analizados por termogravimetria
empleando una tasa de calentamiento de 15 °C/min en atmosfera inerte con inyeccién de
Nitr6geno a 20 mL/min. Se recomienda utilizar la red neuronal en proyectos relacionados con la
pirdlisis o gasificacion de biomasaque use los residuos de cascara de naranja como fuente de
bioenergia.

Palabras clave: <INGENIERIA Y TECNOLOGIA QUIMICA>, <PODER CALORIFICO
SUPERIOR>, <CASCARA DE NARANJA> <ANALISIS TERMOGRAVIMETRICO
(TGA)>, <ANALISIS PROXIMAL>, <REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA>,
<MATLAB (SOFTWARE)>

LUIS ALBERTO
CAMINOS VARGAS

Fecha 2021041515201
0500

1014-DBRAI-UTP-2021
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SUMMARY

The objectiveof this study was to developan artificial neural networkto predictthe higher heating
value in the orange peel residues in the Caluma canton, to create a database with 110 data. To
develop the prediction model, experimental data from thermogravimetric analysisand proximal
analyses were used. The network design was carried out in Matlab and Simulink Student Suite
using four input variables, 10 neurons in the hidden layer, one output variable and the Levenberg
Marquardt algorithm. Four input variables were selected for the neural network model, these are
the percentage of humidity, fixed carbon, volatile matter, and ash, and as an output variable the
higher calorific value. A statistical P-value of 0.999 allowed the prediction model to be validated
with 95% confidence, confirming that there is no significant difference between the real values
of the higher heating value and those predicted by the artificial neural network. The results
indicate that the artificial neural network proves to be efficient in predicting the higher heating
value in the orange peel residues analysed by thermogravimetry, using a heating rate of 15°C/
min in an inert atmosphere with nitrogen injection at 20 mL / min. It is recommended to use the
neural network in projects related to the pyrolysis or gasification of biomass that uses orange peel
residues as a source of bioenergy.

Keywords: <CHEMICAL ENGINEERING AND TECHNOLOGY>, <HIGHER HEATING
VALUE> <ORANGE PEEL> <THERMOGRAVIMETRIC ANALYSIS (TGA)>,
<PROXIMAL ANALYSIS>, <ARTIFICIAL NEURONAL NETWORKS (ANN) >, <MATLAB
(SOFTWARE)>.
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CAPITULOI

1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

La energia renovable desempefia un papel importante en la estructura energéticamundial con la
creciente demandade energia global, las reservas limitadas de combustibles fosiles y la demanda
urgente de fuentes de energia respetuosas con el medio ambiente (Hosseinpour et al., 2017, p.3). La
biomasa es la principal fuente de energia renovable (Toor, Rosendahl y Rudolf, 2015, p.2328).

La biomasa es un residuo que se genera permanentemente, y aprovecharlaen procesos de
conversiontérmica, a la vez que se genera energia se resuelve el problema de la disposicion del
residuo. La variedad de residuos de biomasaagricolaes amplia, y para utilizar la biomasa como
fuente de energia se requiere de un estudio exhaustivo de sus propiedades fisicas, quimicas y

termodinamicas (Yuetal., 2015, p.1128).

El Poder calorifico superior es un parametro importante para optimizar el proceso de conversién
de biomasa en diferentes condiciones. Por ejemplo, Prins et al. (2015), recomienda la biomasa
con diferentes valores de poder calorifico superior para obtener la mayor eficiencia de
gasificacion a diferentes temperaturas. Ademas, el modelado matemaético, la simulaciony la
optimizacién son herramientas clave para analizar y desarrollar tecnologias complejas de
conversionde biomasa, en las queel valor calorificode la biomasadebe ser calculado pararevelar
la energia potencial de la biomasa (Wenetal., 2017, p.2).

Durante las Gltimas décadas, se han realizado muchos intentos previos para desarrollar modelos
que permitan predecir el PCS de la biomasa a partir de correlaciones proximas con métodos no
lineales (Nhuchhen et al., 2015, p.55) Y lineales (Majumder et al., 2016, p.3077), un enfoque de sistema de
inferencia neuro-difuso adaptativo (Akkaya, 2016, p.688), red neuronal iterativa - Minimo cuadrados

parcialesadaptados (Hosseinpouretal., 2017, p.5) y redes neuronales artificiales (Estiati etal., 2016, p.378).

Yuetal.(2017) propuso dos correlaciones lineales a partir de los resultados del anélisis elemental
y préximo de biomasa agricola. Nhuchhen y Abdul Salam (2015) correlaciones lineales y no
lineales a partir del analisis proximo de biomasa. Garciaet al. (2015) desarrollaron correlaciones
lineales y no lineales con Matlab a partir del analisis elemental y préximo de biomasa.

Con el desarrollo de la inteligencia artificial, se han desarrollado y probado enfogues alternativos
de aprendizaje automatico, como la RNA. Estos enfoques se han aplicado con éxito a los

combustiblessélidos, comoel carbdn y la biomasa (Xing et al., 2019, p.3), la desvolatilizacion, la



gasificacion de la biomasa (Mutlu y Yucel, 2018, p.896), el control del sistema de pirdlisis de la

biomasa (Kasmuriet al., 2019, p.4) y las centrales combinadas de calor y energia (Deetal., 2017, p.2100).

Recientemente, se han realizado varios intentos para estimar el PCS de la biomasa a partir de un
analisis préximo utilizando algoritmos de RNA. Estiati et al. (2016) y Uzun etal. (2017) estimaron el
PCS de la biomasa utilizando el enfoque de RNA, y los rendimientos del modelo fueron mejores

en comparacion con los de las correlaciones empiricas tradicionales.

1.2.Planteamiento del problema

El aumento de la necesidad de energia obliga a las sociedades a encontrar fuentes de energia
alternativas que sean baratas, abundantes y de bajo impacto ambiental. Los combustibles fdsiles
estdn muy lejos de cumplir estos requisitos. Desde este punto de vista, la biomasa se considera
una fuente de energia abundante, facil de encontrar, renovable y sostenible. Sin embargo, la
principal preocupacion relevante para el uso de esta energia esta relacionada principalmente con
el bajo poder calorifico de la biomasa.

Por tanto, el poder calorifico es el parametro clave paraevaluar la calidad del combustible de un
material de biomasa especial en aplicaciones energéticas. Existen correlaciones empiricas en la
literatura para la determinacion del poder calorifico superior (PCS) basadas tanto en datos de
analisis elementales (mas exigentes en términos de instrumentacion) como en datos de analisis
proximal (massimplesy faciles de lograr experimentalmente); pero estos métodos experimentales
suelen conllevar mucho tiempoy son costosos, motivo por el cual resulta conveniente recopilar
datos bibliogréficos de andlisis proximales basadosen TGA realizados en los residuos de naranja
paradisefiar unared neuronal artificial que permita calculary predecir el poder calorifico superior
de la cascara de naranjaen el cantén Caluma, disminuyendo tiempos y recursos que conlleva la

experimentacion.

La cascara de naranja (citrus sinensis) es unabiomasa organica, que generalmente es desechada
al extraer el jugo de la naranja, y componeentre un 40 - 45% del peso de una naranja (Cerény
Cardona, 2015, p.69); estos residuos representan un desperdicio constante y permanente en el canton
Caluma, ya que la naranja es el producto referente del canton en la provincia de Bolivar, lugar
donde se produce el 60% del cultivo nacional de la fruta con un promedio anual estimado de
produccién de 3000 toneladas (Montalvo, 2018, p.2).

1.3. Justificacion del proyecto



La biomasa es una de las fuentes de energias renovables y sostenibles que no generaemisiones
de gases de efecto invernadero. El uso eficiente de la energia de labiomasa ayudara a resolver los
problemas derivados de los combustibles fosiles, puesto que, a diferenciade los combustibles
fosiles, la biomasa estd permitida como combustible neutro en CO, ya que no contribuye al
aumento neto de las emisiones de CO, a la atmosfera. Es decir, la cantidad de CO, que se forma
al quemar biomasa es casi equivalente al CO, capturado de la atmésfera durante la fotosintesis de

la biomasa verde (OzyugUrany Yaman, 2017, p.131).

Por estas razones, la biomasa es de gran interés en proyectos de energia renovable en todo el
mundo paramitigar los gases de efecto invernadero y reducir la participacion de los combu stibles
fosiles en el consumo de energia. Hay tres tipos principales de biomasas para obtener energia:
lipidos, azlcares / almidones y celulosa/ lignocelulosa.

Losresiduos de laproduccion agricola hanido tomando lugar en la constante busqueda de fuentes
de energia para satisfacer la necesidad mundial urgente por remplazar a los combustibles fésiles.
Debido a que los residuos de naranja representan un desperdicio permanente en el canton Caluma
se plantea el desarrollo de la siguiente propuesta tecnoldgica “DISENO DE UNA RED
NEURONAL ARTIFICIAL PARA LA PREDICCION DEL PODER CALORIFICO
SUPERIPOR A PARTIR DEL ANALISIS TERMOGRAVIMETRICO (TGA) DE RESIDUOS
DE NARANIJA” cuyo enfoque principal es visibilizar los procedimientos tecnologicos que
permiten la valoracion energética de la biomasa como es el poder calorifico superior de los
residuos de cascarade naranja; disminuyendo tiemposy recursosque conlleva la experimentacion
junto con calculos engorrosos, misma que se fundamentaen la utilizacion de redes neuronales
artificiales como técnicacomputacional que asemeja el funcionamiento del cerebrohumano y que

ha ganado unimportante reconocimiento en el andlisis de datos y prediccion de procesos.

Ademas, el desarrollo de esta propuesta tecnoldgicaabre un amplio campo investigativo en la
valorizacion energética mediante redes neuronales artificiales de otros residuos agricolas que
igualmente puedan ser usados como biomasa para obtener biocombustibles por diferentes
procesos de tratamiento térmico, por ejemplo, la pirélisis. En este contexto, se desarrollara una
red neuronal artificial capaz de estimar el poder calorifico superior de la biomasa, entrenada a
partir de cuatro variables de entrada (independientes) que corresponden a los datos recopilados
de bibliografia para el analisis proximal basados en TGA (humedad, materia volatil, carbono fijo
y contenido de cenizas) de la biomasa conformada por residuos de naranja. Matlab facilita el
desarrollo de RNA, ya que proporciona una programacion sencilla y muchas funciones que se

pueden utilizar directamente.



1.4.Objetivos

14.1. Objetivo General

Disefiar una red neuronal artificial para la prediccion del poder calorifico superior a partir del

andlisis termogravimétrico (TGA) de los residuos de céscara de naranja.

1.4.2. Obijetivos Especificos

¢ Recopilar datos experimentales reportados en bibliografia de los anlisis proximales basados
en TGA que se han realizado en los residuos de cascara de naranja para determinacion del
poder calorifico superior.

e Establecer las variables independientes y dependiente de la red neuronal artificial, asi como
la topologia de red (cantidad de neuronas en la capa oculta) que permita la mejor exactitud
del modelo de prediccidn.

e Evaluar la capacidad de prediccion de la red neuronal artificial a partir de datos
experimentales reportados en bibliografia para el poder calorifico superior de la cascara de
naranja.

e Desarrollar una interfaz grafica de usuario que permita interactuar facilmente con los
resultados de la red neuronal artificial.

1.5.Alcance

En la revalorizacién de los residuos para biomasa es necesario analizar su composicién para el
disefio de procesos, sin embargo, no existe estudios de modelos termodinadmicos para el calculo
de propiedades como el poder calorifico, Humedad, Carbono Fijo, Materia VVolatil, cantidad de
Cenizas y la composicion elemental (C, H, O, N, S) de la biomasa; variables necesarias en
procesos de transformacion termoquimica y en el andlisis de cinéticas de reaccion para el disefio
de reactores. Por ello, en lugar de determinar la composicién como en cualquier proceso
convencional, se calcula en funcion de analisis termogravimeétricos y proximales que
proporcionan el porcentaje de Carbono Fijo, Materia VVolatil, Ceniza y Humedad (I1smail et al., 2017,

p.2).

Con datos del analisis proximal y modelos apropiados es posible calcular propiedades como el
poder calorifico superior (PCS). Generalmente los modelos de prediccion para valorizar los
residuos de biomasa no estan incorporados a simuladores debido a su limitada capacidad de



prediccion por la gran variedad de residuos no convencionales que existen en la actualidad. Sin
embargo, se pueden incorporar a un simulador tanto componentes, como modelos de prediccion.
La presente investigacion pretende correlacionar el poder calorifico superior con los anélisis
proximales realizados en los residuos de cascaras de naranja, aplicando inteligencia artificial. El
modelo de prediccion permitird valorar el potencial del residuo como fuente de energia en
procesos de conversion térmica como la pirdlisis o la gasificacion; plasmando una posibilidad de

incorporar el modelo predictivo en un simulador de procesos.

Este proyecto busca beneficiar directamente a los comerciantes de naranja en el Cantén Caluma,
puesto que, la presente propuesta al implementar redes neuronales artificiales brinda las
herramientas necesarias para predecir una correcta valoracion de los residuos de céascara de
naranjay el aprovechamiento energético de los mismos como biomasa. Permitiendo disminuir la
cantidad de desperdicios relacionados a la naranja; que representan el residuo organico de mayor
cantidad en el Canton.

Adicionalmente, el proyecto beneficiard a los agricultores y productores del cantdn a traveés de
sus desperdicios de cascara de naranja. Ademas, la metodologia de esta investigacién podra ser
aplicada no solo en diferentes residuos agricola, también con diferentes residuos organicos

domeésticos.

1.6.Marco legal

1.6.1. Licencia estudiantil de Matlab

Matlab es una plataforma de programacion y computacion numérica utilizada por estudiantes,
ingenierosy cientificos paraanalizar datos, desarrollar algoritmos y crear modelos. Matlab brinda
la posibilidad de adquirir una licencia estudiantil que permite Unicamente realizar investigacion
académica. No esté disponible para uso gubemamental, comercial o de otra organizacion. No
puede utilizar el software confinesde lucro o actividades generadorasde ingresos (Mathworks,2020).
La licencia denominada “Matlab y Simulink Student Suite” Incluye Matlab, Simulink y 10 de los
productos complementarios mas utilizados, asi como soporte integrado para prototipos, pruebas
y ejecucion de modelos en el hardware de destino:

- Control System Toolbox

- Curve Fitting Toolbox

- DSP System Toolbox

- Image Processing Toolbox

- Instrument Control Toolbox



- Optimization Toolbox

- Parallel Computing Toolbox

- Signal Processing Toolbox

- Statistics and Machine Leaming Toolbox
- Symbolic Math Toolbox

1.6.2. Duraciéonde la licenciaestudiantil

Se puede utilizar el software para estudiantes de forma indefinida. Culminados los estudios, es

necesario la comprade una licencia profesional (Mathworks,2020).

1.6.3. Funcionalidad del software Matlab para estudiantes

El software para estudiantes le proporciona la misma funcionalidad que la version profesional de
Matlab. Existen pequefias diferencias entre la interfaz del software paraestudiantes y la version
profesional, entreellas, el banner de laventanade comandosy la barra de titulo incluyen una nota
sobre el uso de los estudiantes (Mathworks,2020).



CAPITULO 11

2. MARCO TEORICO

2.1.Estado del Arte

El primer estudio que utilizo redes neuronales artificiales para la prediccion del Poder Calorifico
Superior (PCS) a partir de biomasa fue el de Patel et al. (2015). Emplearon una red neuronal
artificial de perceptrén multicapa utilizando 79 datos de entrenamiento conformado por analisis
proximales y elementales combinados. EI perceptron multicapa es un modelo de RNA de
retroalimentacion simple que tiene un minimo de 3 capas: las capas de entrada, ocultay de salida
(Heidari et al., 2016, p.3). El estudio de Patel etal. (2015) permitid establecer que los modelos basados
en RNA eran mejores que los modelos lineales.

Huangetal. (2016) consideraron 222 pares de datos sobre el contenidode cenizas de la paja como
base de su investigacion para predecir el PCS de esta biomasa. EI mejor resultado se logro
utilizando dos capas ocultas con nueve neuronas parala primeracapa y unasola neurona para la
segunda capa. Se establecid que el modelo RNA erasuperioralaregresion lineal y las ecuaciones
de ajuste no lineal. Esta fue unaextension de la premisa de Patel et al. (2015) que solo considerd
la regresion lineal junto con la RNA. Sin embargo, el modelo de Huang et al. (2016) a lo largo de
los afios ha demostrado no ser un buen modelo de RNA, probablemente a que los autores

emplearon un conjunto de datos que se basa Unicamente en el contenido de cenizas.

La revision cualitativa mas reciente sobre la prediccion de biomasa PCS fue realizada por Zhao
et al. (2015). En la revisién solo se mencion6 una red neuronal artificial (RNA), ya que para
entonces solo se habian publicado dos articulos (Patel et al. 2015y Huang et al. 2016; ya
mencionados) sobre el tema. Aunque el primer articulo sobre redes neuronales artificiales para la
prediccion del PCS fue de Patel et al. (2015), no fue hasta los ultimos 4 afios que crecio el interés
por la investigacion (Ighaloet al., 2020, p.2).

Keybondorianetal. (2017) utilizaron una red neuronal artificial de perceptrn multicapa, con 350
pares de datos de analisis proximales. En la investigacion se destinaron 298 pares de datos para
el entrenamiento y pruebade lared y 52 pares de datos para su validacion. Aunque el resultado
del estudio fue positivo, no fue necesariamente una mejora del status quo (en términos de

precision).

Suleymaniy Bemani (2018) aplicacion el algoritmo ANFIS-PSO como método novedoso para la
estimacion del podercalorificosuperior de labiomasa entérminos de carbonofijo (FC), contenido
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de cenizas (ASH) y materias volatiles (VM). Para el entrenamiento de la red se extrajo un total
de 350 datos experimentales de la literatura. ANFIS-PSO es un algoritmo hibrido que incorpora
el sistema de inferencia neuro-difuso adaptativo y la optimizacion por enjambre de particulas.

En unainvestigacion elaborada, Hosseinpour etal. (2018) aclararon el uso de una variedad de
modelos RNA para la prediccion del PCS de biomasa. Consideraron minimos cuadrados
parciales, analisis de componentesprincipales conparadigma RNA, minimoscuadrados parciales
adaptados a redes neuronales y minimos cuadrados parciales adaptados a redes neuronales
iterativas. El estudio empled 350 pares de datos de analisis proximales. El estudio, concluye que
los minimos cuadrados parciales adaptados a la red neuronal iterativa son mas precisos en la
prediccidon de PCS de biomasa. El estudio fue mas alla, integrando la red neuronal en una interfaz
grafica simple y facil de usar que podria emplearse por usuarios con poca experiencia en la
prediccidn e investigacion energética.

Darvishan et al. (2018) utilizaron una red neuronal artificial de perceptron multicapa con 78 pares
de datos de anélisis proximal para pruebasy entrenamiento. Alcanzaron un valor R? de 0.9993 y
RMSE de 20,17 en la prueba. Este fue un modelo mas preciso que todos los demas desde Patel et
al. (2015).

Ighalo et al. (2020) evaluael progreso de la investigacion en la prediccion del PCS de biomasa
mediante modelos de redes neuronales artificiales, identificando brechas de conocimiento y
sintetizando perspectivas futuras en el area de investigacion. Concluye que la red neuronal
artificial de perceptron multicapa (MLPANN) es el modelo RNA mas preciso para la prediccion
del PCS de biomasa. La precision del modelo depende masde la arquitecturaRNA que de la
cantidad de datos. Las investigaciones basadas en datos de anélisis finales (ya sea de forma
individual o combinada con datos de analisis préximos) proporcionan modelos mas precisos.

Tabla 1-2. Estado evolutivo de la investigacion

TEMA AUTOR ANO
Estimacion del poder calorifico superior de los carbones
. . Patel et al. 2015
mediante redes neuronales artificiales.
Una revision sobre la prediccion del consumo de energia Zhao et al. 2015
Modelos de prediccion del valor calorifico de la paja a partir
] . Huang et al. 2016
del contenido de cenizas.
Aplicacion de la estrategia MLP-RNA para predecir el poder
calorifico superior de la biomasa en términos del andlisis Keybondorian et al. 2017
préximo




Aplicacion del algoritmo ANFIS-PSO como método
novedoso para la estimacion del poder calorifico superior de Suleymani y Bemani 2018

la biomasa.

Modelado del poder calorifico superior (PCS) de la biomasa
sobre la base del andlisis proximo utilizando minimos .
. . o . Hosseinpour et al. 2018
cuadrados parciales difusos basados en la red iterativos junto

con el analisis de componentes principales (PCA-INFPLS)

Aplicacién de MLP-ANN como un nuevo método predictivo
para la prediccién del poder calorifico superior de la biomasa Darvishan et al. 2018

en términos del analisis final

Aplicacion de redes neuronales artificiales para predecir el
poder calorifico superior de la biomasa: una evaluacion Ighalo et al. 2020

temprana

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021.

2.2.Bases Teobricas

221. Biomasa

Los residuos de biomasade origen bioldgico son en la actualidad una de las materias primas de
mayor interés como fuente de energia renovable, especialmenteen el contextode la sostenibilidad

y la reduccién del impacto ambiental (Estiati et al., 2016, p.378). Aunque los combustibles fosiles
como el petrdleo, el carbdny el gas natural son las principales fuentes de energia en el mundo, se
prevé que estas fuentes de energia se agotaran en los proximos 40 a 50 afios. Ademas, los dafios
ambientales debidos a las emisiones de estas fuentes han llevado a reducir las emisiones de
carbonoy cambiar hacia el uso de una variedad de recursos energéticos renovablesque son menos

dafiinos para el medio ambiente, como la solar, la edlica y la biomasa (Alakangas etal., 2015, p. 4278).

La competitividad econémica de muchas industrias depende en gran medida de la cantidad de
energia utilizada durante la produccién. En la produccion de energia renovable, la biomasa solida
se ha convertido en unade las fuentes mas importantes para la generacion de energia y calor. La
biomasa esta formada por materiales organicos que generan alguna forma de energia (mecanica,
térmica, eléctrica, etc.) mediante algunos procesos de transformacion (Alakangas et al., 2015, p. 4279).
Esta materia organicatiene varios origenes, como los residuos forestales, agricolas e industriales
0 domeésticos. Los principalestipos de compuestos organicos a partir de los cuales se produce la
bioenergia son los siguientes: lipidos (grasas en general, aceites y ceras), extractivos (acidos
resinicos, terpenos, sesquiterpenos, ésteres y otros), azucares / almidones y celulosa /
lignocelulosa. Estos compuestos organicos varian segin su origen e influyen en el potencial

calorifico de estos materiales. Algunos cereales, como la soja, y las semillas, como el girasol y el



ricino, son ricosen lipidos y, por tanto, adecuados para la produccion de biodiésel. Los azlcares
y el almiddn suelen estar presentes en las partes comestibles de los cultivos alimenticios, como el
maiz. Las pulpas de lignocelulosa y celulosa, que tienen poco o ningdn valor en la alimentacion
de los seres humanos, también se pueden utilizar como fuente de biocombustible y productos de
alta energia. La materia sélida organica de disposicion es variaday tiene varios origenes, desde
subproductos industriales, como tortas y salvados, hasta residuos agricolas y municipales, como

restos de poda de arboles (Alakangas et al., 2015, p. 4280).

Desde el punto de vista quimico, los residuos de biomasa son generalmente compuestos que
contienen invariablemente hemicelulosa, celulosay lignina, y también extractos segin su tipo y
naturaleza. Al proporcionar la energia de activacion de las moléculas en dichos compuestos, es
posible reducirlas mediante reacciones exotérmicas a moléculas mas pequefias, como gas
combustible (hidrogeno, por ejemplo) y aceites. Las tecnologias mas desarrolladas para la
obtencion de energia a partir de combustibles son las basadas en tratamientos termoquimicos,
como la pirdlisis, la gasificaciony la combustion (Bordoloiet al., 2016, p.85). El nivel de eficienciay
emisién de estos procesos depende de la composicion y propiedades de la biomasa, las
condiciones de operacion y el tipo de equipo utilizado. Dado que la biomasa es estacional en
muchos casos, la viabilidad de cualquier tratamiento termoquimico requiere el ajuste de las
condiciones de operacion a las caracteristicas de la energia, por lo que la caracterizacionde la
biomasa debe ser rapida y confiable. Entre los pardmetros méas importantes que afectan la cinética

de la degradacion térmicase encuentra el poder calorifico superior (PCS) (Estiati et al., 2016, p.379).

2.2.2. Poder calorifico superior (PCS)

El poder calorifico superior (PCS) es el calor (energia) liberado en la combustién completa de
una cantidad fija de combustible. El poder calorifico de un material se expresa por el contenido
de energia liberado cuando el material se quema en el aire. Asi, el calor generado durante la
combustion de diferentes tipos de residuos puede variaren funcién de sus propiedades fisicas y
quimicas o, en otras palabras, es la cantidad de calorias que libera unacombustion completa de
un material, expresadaen calorias por gramo (cal/g) o kilocalorias / kg (kcal/kg). Cuanto mayor
sea este parametro, mayor sera la energia contenidaen el combustible. Se puede determinar el
PCS de un material combustible a través de un calorimetro de bomba midiendo la evaporacion y
condensacion del agua durante la combustion del material. Esta medicion requiere mucho tiempo
y, ademas, requiere condiciones especificas de preparacion de la muestra para minimizar los
resultados erréneos. Ademéas de los medios analiticos, hay un numero considerable de

correlaciones disponibles en la literatura (Fotovatet al., 2015, p.39).
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El poder calorifico superior (PCS) es uno de los parametros mas importantes para el disefio y
funcionamiento de sistemas de energia alimentados con biomasa (Khodaei et al., 2015, p.2). EI PCS
indica la maxima cantidad de energia potencialmente recuperable de los residuos, y por ende es
un parametro que refleja la calidad de la biomasa y debe ser calculado para determinar la

eficiencia de conversion en determinados procesos de conversion de biomasa (Xingetal., 2019, p.2).

El PCS es una propiedad esencial de los combustibles de biomasa parael disefio de sistemas de
conversion térmica. EI modelado matematico, la simulaciény la optimizacion son herramientas
clave para analizar y desarrollar cualquier proceso complejo como pirdlisis, gasificacion y

combustion de biomasa (Xieetal., 2017, p.36).

El poder calorifico puede determinarse experimentalmente mediante el uso de un calorimetro de
bomba adiabatica. Este dispositivo mide el cambio de entalpia entre reactivos y productos (Sheng
y Azevedo, 2015, p.500). Es posible que el calorimetro de bombano siempre esté disponible, de ahi
la necesidad de modelos rapidos y precisos para la prediccion basados en datos facilmente
disponibles. Estos datos se pueden obtener a partir del anélisis final, anélisis proximo, analisis
quimico u otras propiedades de la biomasa como la densidad (ighaloet al., 2020, p.3).

Los métodos de medicion indirecta para calcular el valor calorifico incluyen métodos basados en
correlaciony métodos basados en modelos no lineales. Dado que la determinacion experimental
del poder calorifico es un proceso costoso que requiere instrumentacion especial y analistas
altamente capacitados, las correlaciones con base en analisis proximales y termogravimétricos
para la prediccion del poder calorifico superior se han vuelto una altemativacomuinyy viable. La
red neuronal artificial (RNA) y la regresion de vectores de soporte (RVS) son los modelos no

lineales mas utilizados. (Qietal., 2019, p.1400).

2.2.3. Andlisis termogravimétrico

El analisis termogravimeétrico evalua la pérdida de peso de una muestra cuando se aumenta la
temperaturaen atmodsfera controlada. Puede ser una atmosfera oxidante (aire) o una atmosfera
inerte (nitrégeno o helio) (Velézquezet al., 2018, p.2).

El andlisis termogravimétrico (TGA), se realiza en un equipo denominado termobalanza, supone

una herramienta muy (til y es unas de las técnicas més utilizas a escala laboratorio para el estudio

de la degradacion térmica de unamuestra en fase sélida. Consiste en medir la variacion de masa
11



que experimenta una sustancia en funcién de la temperatura mientras la muestra se calienta o se
enfria con un programa de temperaturas dinamico o isotermo en una atmdsfera controlada. La
variacién de masapuede ser unapérdida o una gananciade la misma. El registro controlado de
estos cambios nos dara informacion sobre si la muestra se descompone o reacciona con otros

componentes (Fernandez, 2017, p.37).
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Figura 1-2. Termobalanza (TGA)
Fuente: NETZSCH, 2021

2.24. Andlisis proximal

El anélisis proximal proporciona informacion sobre el contenido de Carbono Fijo (FC), Materia
Volatil (VM), contenido de Ceniza (Ash) y Humedad Relativa (H) de una muestra como la
biomasa. Con estos datos y modelos apropiados se puede hacer el calculo de propiedades como
el poder calorifico superior (PCS), la densidad y entalpia, entre otras (Qietal., 2019, p.1401).

Los anélisis proximales de biomasas son necesarios para el disefio de procesos de produccion de
combustibles o generacion de energia. Por ello es determinante, para la proyeccion de estos
procesosde valorizacion conocer el poder calorifico superior (PCS) que proporciona el residuo a
considerar, determinando asi la cantidad de energia que se puede generar a partir de los mismos
(Parikh et al., 2015, p.488).

2.25. Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial es una herramienta computacional inspirada en el comportamiento de
neuronas (Mulero et al., 2017,p.62). Dentro de una RNA existen numerosas conexiones entre las
distintas neuronas que la forman. Estas conexiones simulan las conexiones neuronales del cerebro

y al igual que estas pueden establecerse con mayor o menor intensidad. En el caso de las RNAs
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estas intensidades son llamadas pesos sinapticos, de modo que cada entrada x; de una neurona se

encuentraafectada por un peso w; (ver Figura 2-2), (Sinaluisa, 2017, citado en Rosario, 2020).

Etradas Pesos
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Funcién de

Activacién

bl :ZWB‘XJ y= f{u)
i

L

Sumatoria

Figura 2-2. Estructura basica de una neurona artificial
Fuente: Sinaluisa 2017, p.23.

2.2.5.1. Arquitecturade unared neuronal

Para comprender en qué consiste la arquitectura de una RNA, Ariza (2016) menciona que la
topologia o arquitectura de las RNAs hace referencia a la organizacioén y disposicién de las
neuronas en la red formando capas de procesadores interconectados entre si a través de sinapsis
unidireccionales, la arquitectura de una RNA depende de cuatro parametros principales: Nimero
de capas del sistema, numero de neuronas por capa, grado de conectividad entre las neuronasy el

tipo de conexiones neuronales (Ariza, 2016, p.100).

La mejor arquitectura se debe encontrar mediante prueba y error. Este proceso de prueba y error
es necesario ya que en la practica no hay relacion entre las neuronas en la capa de entraday las
de la capa de salida(Muleroet al., 2017, p.64).

En una red podemos diferenciar tres tipos de niveles o capas:

1. Capa de entrada: El nUmero y tipo de neuronas de esta capa depende de los datos del
problema que se esté abordando. Esta caparecibelos datoso sefialesprocedentes del entorno,
recibe los vectores de entrada y los redistribuye a las neuronas de la capa intermedia sin

realizar ningun tipo de procesamiento sobre los datos, es s6lo unareceptora de informacion
(L6z & Velo, 2015, pp. 24-25).

2. Capas intermedias u ocultas: Pueden ser mas de unadependiendo del problema, estas capas
no tienen conexién directa con el entorno y mediante el tratamiento adecuado de estas capas

se consigue la extraccion de caracteristicas, adaptabilidad, generalizacion..., es decir,
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transforma los vectores de entrada en vectores intermedios, que caracterizan los patrones de
entrenamiento (Lépez & Velo, 2015, pp. 24-25).

3. Capadesalida: EI namero deneuronasde esta capa depende de las salidas de lared, es decir,
sus neuronas proporcionan la respuestade la red neuronal a partir de un estimulo de la capa

intermedia (Lopez & Velo, 2015, pp. 24-25).
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Figura 3-2. Arquitectura de una Red Neuronal
Fuente: Tran-Ngoc etal., 2019

El perceptrén multicapa constituye el modelo de RNA mas utilizado en la practicatanto parala
resolucion de problemas de clasificacion como de regresion. Las redes multicapa (MLP) tienen
la habilidad de caracterizar los patrones de entrenamiento generando su propio modelo de
representacion (Sinaluisa, 2017, p.27). EI MLP tiene muchas capas conectadas entre si, y cada nodo
es una neurona con una funcion de activacion no lineal. Perceptron calculaun Gnico resultado a
partir de multiples entradas, creando una combinacién lineal de acuerdo a sus entradas, y luego

determina el resultado utilizando la funcion de transferencia no lineal (Tran-Ngocet al., 2019).

2.2.5.2. Algoritmo de entrenamiento

El proceso de entrenamiento es normalmente iterativo, actualizandose los pesos unay otra vez
hasta que se alcanza el objetivo deseado. El entrenamiento de una red neuronal multicapa es
formulado entonces como un problema de optimizacién no lineal con respecto a los pesos
(Sinaluisa, 2017, pp. 28-33).

Dentro de los algoritmos de entrenamiento disponibles en el software Matlab, se tienen los

siguientes: Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization y Scaled Conjugate Gradient (Jaiswal et
al., 2018, p.1).

2.2.6. Redesneuronales en Matlab
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Para implementar en Matlab una red neuronal artificial se lo puede realizar a través de tres

funciones (Quintana, 2015, p.24).

1) Mediante codigo desde la linea de comandos o desde el espacio de trabajo de Matlab
(workspace).

2) Utilizando el conjunto de bloquesincluidosen el toolbox de Control Systems de Neural
Networks Blockseten Simulink.

3) Empleando la Interfaz Grafica de Usuario (GUI porsussiglasen inglés) de RNAs, la cual

se puede desplegar empleando el comando nntool (Neural Network Toolbox).
Al digitarel comandonntool en el espaciode trabajode Matlab se abre la ventana Administradora
de redes neuronales artificiales. Cuando se utiliza la interfaz grafica de usuario (GUI), es posible
exportar los resultados al espacio de trabajo. Del mismo modo, es posible importar resultados del
area de trabajo para la GUI. Una vez que la ventana Network/Data Manager esta en
funcionamiento se puede crear una red, entrenarla, simularla y exportar los resultados al

workspace (Quintana, 2015, p.25).
2.2.6.1. Flujo de trabajo tipico paradisefiar redes neuronales

Cada aplicacionde red neuronal es Unica, pero el desarrollo de la red suele implicar los pasos
siguientes:

1. Accederalos datosy prepararlos

2. Crearlared neuronal

3. Configurar las entradas y salidas de la red

4. Ajustar los pardmetros de la red (las ponderaciones y tendencias) para optimizar el

rendimiento

o

Entrenar la red
Validar los resultados de la red

7. Integrar lared en un sistema de produccion (MathwWorks, 2020).

2.2.7. Ventajasde la inteligenciaartificial en la prediccion del PCS de biomasa

Se puedenderivar varias ventajas practicas de la utilizacion de modelos RNA para la prediccion
de PCS de biomasa. Las predicciones del PCS se consideran una alternativa econdémicamente
atractiva al analisis directo de biomasa (Callejon et al., 2016, p.949). Esta ventaja econémica se
magnifica cuando el valor PCS se determinapara una amplia gama de materiales, aunque sea
como una investigacion preliminar para la eleccion de la materia prima basada en el potencial
energeético (Ighaloy Adeniyi, 2020, p.4). EI PCS también Ilamado valor calorifico bruto se determina

experimentalmente mediante el uso de un calorimetrode bomba adiabatica. Este dispositivo mide
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el cambio de entalpia entre reactivos y productos. Es posible que el calorimetro de bomba no
siempre esté disponible, de ahi la necesidad de modelos rapidos y precisos para la prediccion
basados en datos facilmente disponibles (Shengy Azevedo, 2015, p.501).

Otra ventaja de la inteligencia artificial en la prediccion del PCS de biomasa es su potencial de
ahorro de tiempo sin comprometer la precision. El uso de modelos RNA para predecir el PCS de
biomasa es mas rapido que el analisis directo de biomasa y mas confiable que las predicciones
por modelos empiricos. Los modelos de redes neuronales artificiales son bastante rapidos porque
son tecnologias basadas en computadora. Las predicciones se pueden obtener en tiempo real en
comparacion con losanalisis de laboratorio (Ahmady Chen, 2020, p.3).
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CAPITULO 111

3. METODOLOGIA

3.1.Analisis del disefio de la metodologia

El presente estudio busca modelar un proceso experimental y predictivo, para ello, el analisis se
realiza en condiciones de un estado estacionario, porgue se emplea una muestra establecida de la
cascara de naranja paraun analisis termogravimétricoy proximal, tomando como consideraciones

de trabajo las establecidas en las variables del disefio.

El trabajo tiene dos enfoques; primero, tiene unenfoque experimental, ya quese realizael anélisis
TGA a nivel de laboratorio para obtener los datos necesarios del analisis proximal de la cascara
de naranja del cantdn calumay su correspondiente poder calorifico superior (la base de datos se
complementara con una revision bibliografica de analisis proximales realizados en los residuos
de cascara de naranja). En la Figura 1-3 se describe mediante etapas la metodologia empleada en
la experimentacion.

Inicio Obtencion de la cascara Recoleccion y limpieza
de naranja de la materia prima

\ 4

Envio de la muestra para . Secado de la cascarade . Cortado de la cascara de

analisis TGA naranja naranja
Célculo del las variables Calculo del poder
del analisis proximal calorifico superior en la Fin
* %Humedad, % Carbono Fijo, biomasa conformada por
% Cenizas

Figura 1-3. Etapas experimentales del proyecto, analisis TGA

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021.
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Luego, el proyecto aborda un enfoque predictivo en el disefio de la red neuronal mediante el
software Matlab; puesto que, se pretende calcular mediante el uso de una red neuronal artificial
el poder calorifico superior de los residuos de cascara de naranja a partir del andlisis
termogravimétrico y datos proximales (% Humedad, % Carbono Fijo, % Material volatil, %
Cenizas) recopilados por bibliografia. En la Figura 2-3 se describe mediante etapas la metodologia

empleada paramodelar la prediccion.

nicio . Localizacion del . Determinar
proyecto variables de
estudio
4 ) 4 N\ 4 N\
Establecer la base de
Disefar lared datos

neuronal artificial - Incluir analisis proximal de Anallgls, )
« Arquitectura de red la cascara de naranja de termogravimetric

(entradas, capa oculta, Caluma 0 (TGA)
salida) * Recopilar datos
experimentales de analisis
\_ ) \_ Proximalesen bibliografia ) \_ )

A 4

ne ﬁg%g"lirarlta f'rce%I Validar la red Integrar la red en
u ifici rec :
. neuronal artificial . una interfaz

« Algoritm - s afi
ent%gnami%gfo « Anélisis estadistico grafica
Fin

Figura 2-3. Etapas del disefio de la red neuronal artificial

Realizado por: Martinez, Denisse,2021.

En este capitulo se desarrolla mediante etapas ( Figura 2-3y, la metodologia empleada para
modelar la prediccién, descrita en la Tabla 1-3.
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Tabla 1-3. Descripcion de la metodologia a desarrollar en la investigacion

Objetivos

Desarrollo

Recopilar  datos experimentales  reportados en
bibliografia de los anélisis proximales basados en TGA
que se han realizado en los residuos de cascara de
naranja para determinacion del poder calorifico
superior.

a)

b)
c)

d)

Calcular el porcentaje de humedad, cenizas,
materia volatil y carbono fijo presente en las
cascaras de naranja del canton Caluma a partir de
los datos obtenidos por el andlisis TGA
(temperatura, tiempo y peso).

Revision bibliografica

Recopilar una base de 100 datos conformada por los
porcentajes de humedad, cenizas, materia volatil y
carbono fijo obtenidos experimentalmente con la
céscara de naranja.

Establecer la base de datos en Excel. EI 90% de la
base de datos se destinara para entrenamiento de la
red y el 10% para su validacion.

Establecer las variables independientes y dependiente
de la red neuronal artificial, asi como la topologia de
red (cantidad de neuronas en la capa oculta) que
permita la mejor exactitud del modelo de prediccion.

a)

b)

Las variables independientes serén las entradas de
la red neuronal artificial

- % humedad

- 9% carbono fijo

- % materia volatil

- Y% cenizas

Mientras que, la variable dependiente en la
investigacion sera la salida de la red neuronal:

- Poder calorifico superior (PCS)

La topologia de red se establecera en funcion de la
cantidad de neuronas que interactian en la capa
oculta de la RNA y el algoritmo de entrenamiento.
Para ello se entrenard a la red variando el nimero
de neuronas y el algoritmo, seleccionando asi la
mejor topologia de red en funcién del MSE (error
cuadratico medio) y R (correlacién lineal). De los
algoritmos de entrenamiento disponibles en el
software Matlab, se tienen los siguientes:

- Levenberg-Marquardt

- Bayesian Regularization

- Scaled Conjugate Gradient

Evaluar la capacidad de prediccion de la red neuronal
artificial a partir de datos experimentales reportados en
bibliografia para el poder calorifico superior de la
cascara de naranja.

Para corroborar la exactitud de la red neuronal artificial
resulta necesario realizar un andlisis estadistico de la
varianza, comparando los datos predichos por la red
neuronal artificial con los datos reales obtenidos por
experimentacion y recopilados de bibliografia.

Para ello se realizara un anélisis Anova en el software
estadistico SPSS.

El andlisis estadistico permitira evaluar la capacidad de
prediccion de la red con un 95% de confianza.

Desarrollar una interfaz grafica de usuario que permita
interactuar facilmente con los resultados de la red
neuronal artificial.

La interfaz grafica de usuario (GUI) se desarrollard a
través de la linea de comandos en Matlab, con el
comando “guide”.

La GUI estara programada de manera que se
interrelacione con la red neuronal artificial permitiendo
al usuario ingresar datos de porcentaje de humedad,
cenizas, materia volatil y carbono fijo de la cascara de
naranja para calcular el poder calorifico superior que
presentan estos residuos.

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021.
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3.2.Localizacién del proyecto

Este proyecto pretende ser implementado en:

Tabla 2-3. Localizacion del proyecto.

UBICACION Canton Caluma, perteneciente a la Provincia de Bolivar, Ecuador.
LATITUD -1.58333 m
LONGITUD -79.1333 m
ALTITUD 380 m.s.n.m

Temperatura maxima: 21 °C
CLIMA

Temperatura minima: 18°C

Fuente: GAD Cantonal Caluma, 2021

. -
2/umal- Cataram®:

Figura 3-3. Ubicacion geogréfica del proyecto
Fuente: Mapa obtenido de Google Maps, 2021.

3.3.Determinacién de las variables de estudio

El poder calorifico superior (PCS) es una propiedad que permite valorar el potencial energético
de los residuos de céscara de naranja como posible fuente de energia para un proceso de
conversion térmica. Ismail etal. (2017) mencionan que el PCS se puede calcularen funcién de
analisis termogravimeétricos y andlisis proximales (contenido de Carbono Fijo, Materia Volatil,

Cenizay Humedad).
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Tabla 3-3. Variables de estudio

Tipos de variables Variable Unidades
Humedad H %
) Carbono fijo CF %
Independientes
Materia volatil MV %
Cenizas Cn %
Dependiente Poder calorifico superior PCS MJ/Kg

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021.

3.4.Analisis termogravimétrico (TGA)

La caracterizacion termogravimétrica se obtiene mediante el analisis TGA de una muestra de
biomasa conformada por cascara de naranja. A la muestra seleccionada se le realiza un proceso

de acondicionamiento previo a su anélisis de la siguiente manera:

a) Obtenciénde la cascarade naranja:

Separar la cascara de la naranja por métodos mecanicos para no tener perdida de materia prima
y conservar su estructura.

b) Recolecciony limpieza de la materia prima

Las cascaras de naranja se recogen en los sitios de expendio de este y en los restaurantes del
Canton.

c) Cortado dela cascara de naranja

Se realiza el cortado de la céscara de naranja paradisminuir su longitud y aumentar la superficie
de contacto con el equipo termogravimétrico (termobalanza).

d) Envié de la muestra

Se envi6 una muestra con 12,94 gramos de cascara de naranja para ser analizada en la
termobalanza y obtener datos de degradacion de la muestra en funcién de la temperatura y el
tiempo.

e) Especificaciones del analisis TGA

Tabla 4-3. Especificaciones del anélisis termogravimétrico

Muestra Biomasa

Descripcion Céscara de naranja

Tipo de ensayo Termogravimetria

Equipo/ maquina Mettler Toledo TGA-1

Descripcién del método e  Tasa de calentamiento de 15 °C/min
e Programa de 25a 900 °C
e  Atmosfera inerte (N2) 20 ml/min

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021
Fuente: Laboratorio de investigacion UCE
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3.5. Establecimiento de la base de datos

Se establecié una base de 100 datos en Microsoft Excel a partir de un analisis proximal realizado
para la cascara de naranja del cantén Calumaen funcion del analisis TGA y 99 datos reportados
en bibliografia (ver ANEXO B). El poder calorifico superior se puede calcular a partir de los

anélisis proximales mediante las ecuaciones descritasa continuacion:

e Humedad
Phu — Pse Ec.1-3
H=——7—"—%100
Phu i
Donde:
H = Porcentaje de humedad.
Phu =masa de la muestra himeda (mg)

Pse = masa de la muestra seca (mg)

e Cenizas
P -
Cn = ?"*100 Ec. 2-3
Pim
Donde:
Cn =Porcentaje de cenizas
Pcn =masa de cenizas (mg)
Pim =masa inicial de la muestra (mg)
e Materia volatil
MV =C-H Ec. 3-3
D—E -
c= « 100 Ec. 4-3

Donde:

MYV = Porcentaje de Materia volatil
C = Porcentaje de pérdida de masa
H = Porcentaje de Humedad

D =masa de la muestra (mg)

E =masa de la muestra después del calentamiento (mg)

e Carbono fijo
CF =100 — (H+Cn + MV) Ec.5-3
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Donde:

CF = Porcentaje de carbono fijo
H = Porcentaje de humedad

Cn =Porcentaje de cenizas

MYV = Porcentaje de materia volatil

Es importante mencionar que se realizé el calculo de porcentaje de humedad, materia volétil,
cenizasy carbono fijo a partir del TGA de la cascara de naranja, lo que permitié obtener el PCS
de estos residuos; sin embargo, para establecer la base de datos se recopilaron de bibliografia 99
datos con respecto a porcentaje de humedad, materia volatil, cenizas y carbono fijo (analisis
proximales) obtenidos experimentalmente (ver ANEXO B) y se emplearon formulas de calculo
del PCS de la biomasa en funcion del analisis proximal; obteniendo un poder calorifico superior
promedio para disefiar la red neuronal. Se estableci6 una base de datos en Excel, con 100 pares

de datos que se emplearon en el entrenamiento y validacion de la red neuronal artificial.

e Poder calorifico superior en funcion del analisis proximal

a) Materia volatil y carbonofijo

PCS = —10,81408 + 0,3133(MV + CF) Ec. 6-3
PCS = —3,0368 + 0,2218MV + 0,2601CF Ec.7-3
PCS = 0,312CF + 0,1534MV Ec. 8-3
PCS = 0,3543CF + 0,1708MV Ec.9-3
b) Carbonofijo
PCS = 0,196CF + 14,119 Ec. 10-3
c) Materia volétily cenizas
PCS = 35,43 — 0,1835MV — 0,3543Cn Ec.11-3
PCS = 0,3536CF + 0,1559MV — 0,0078Cn Ec.12-3
d) Cenizas
PCS = 19,914 — 0,2324Cn Ec. 13-3
e) Materia volatil, carbono fijo, humedady cenizas
PCS = —0,03Cn — 0,11H + 0,33MV + 0,35CF Ec. 14-3
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3.6.Diseflo de la red neuronal artificial

3.6.1. Entradasy salidasdelared

Antes de disefiar la red neuronal primero se determinan los parametros de entraday salidade la
red neuronal artificial (ver ANEXO C); para este caso de estudio se establecieron cuatro

variables de entraday unavariable de salida como se describe en la siguiente tabla.

Tabla 5-3. Variablesde entrada y salida de la red neuronal artificial

Variables Unidad
2 1 | Humedad H %
E 2 | Cenizas C %
0 3 | Materia volatil MV %
4 | Carbono fijo CF %
% 1 | Poder calorifico superior PCS MJ/Kg
[92]

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021.

3.6.2. Normalizacion de datos

Para iniciar con el disefio de la red neuronal artificial se importa la base de datos de Excel al
espacio de trabajo de Matlab. Los datos son normalizados para reducir la redundancia de los
mismos y mejorar el proceso de entrenamiento de la red neuronal artificial mediante la ecuacion

15-3.
Xy = X Xmin_ Ec. 15-3
Xmax - Xmin
Donde:
Xy = valor normalizado
X = valor que se desea normalizar
Xmax = valor maximo

Xomin = Valor minimo

3.6.3. Desarrollode la red neuronal artificial

Con la base de datos normalizada,

1) Se utiliza la herramienta de Matlab Neural Net Fitting “nftool”, esta herramienta permite

desarrollar redes de dos capas (feed forward networks). En la figura (Figura 4-3) se observa
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el asistente de disefio de red mostrando una breve descripcion sobre la herramienta Neural
Net Fitting “nftool”.

4\ Neural Fitting (nftool)

- o X
417 Welcome to the Neural Network Fitting app.
Solve an input-output fitting problem with a two-layer feed-forward neural network.

Introduction Neural Network ~
In fitting problems, you want a neural network to map between a data set Hidden Layer T e

of numeric inputs and a set of numeric targets.

Input output

Examples of this type of problem include estimating engine emission @~ /

levels based on measurements of fuel consumption and speed B~ [b]

cine datesei) or predicting a patient's bodyfat level based on body
measurements (hodyfat dataset],

The Neural Fitting app will help you select data, ereate and train @ network,
and evaluate its performance using mean square eror and regression
analysis.

A tuvo-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear
output neurans (fitn<t), can fit multi-dimensional mapping problems
arbitrarily well, given consistent data and enough neurons i its hidden
layer.

The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algorithm (trai

1), unless there is not enough memary, in which case

scaled canjugate gradient backpropagation (train=cg) will be used

li> To continue, click [Next].

& Neural Network Start 44 Welcome ® Bk | [

@ cancel

Figura 4-3. Asistente de disefio de la red neuronal en Matlab

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021.

2) Se seleccionan los datos de entrada y los datos de salida normalizados de la red. En este caso

se denomind a las entradas normalizadas como “Entradas Ny a la salida normalizada como
“Salida N”.

A\ Neural Fitting (nftool)

-
Select Data
What inputs and targets define your fitting problem?

Get Data from Workspace Summary A

Input data to present to the network. Inputs 'Entradas_N'is a 4x90 matrix, representing static data: 90 samples of

B Inputs: Entradas N wlll = 4 elements.

Target data defining desired nefwork output. Targets 'Salida_N'is a 1x30 matrix, representing static data: 90 samples of 1

[0} Targets: Salida N vl . elemnent.

Samples are: @ [} Matrix columns O [E] Matrix rows

v

< >

|i> To continue, click [Next].

& Neural Network Start 14 Welcome 4@ Back & Next @ Cancel

Figura 5-3. Asistente de seleccién de datos de entradas y salida
normalizados.

Realizado por: Martinez, Denisse,2021.

3) Se selecciona el porcentaje de datos que seran utilizados para realizar el entrenamiento,
validaciény pruebade la red (ver Figura 6-3). Cabe mencionar que la red neuronal realiza un
entrenamiento, validacion y prueba interna de la red donde la herramienta de disefio
seleccionaal azar los datos que perteneceranal porcentaje establecido para un entrenamiento,

validaciény prueba. Sin embargo, con el propésito de evaluar la efectividad de prediccion de
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la red se validara la misma con un nuevo conjunto de datos que la red desconoce, como se
explicara en el apartado posterior de validacion de la red.

4\ Neural Fitting (nftool) - o X
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation ~
& Randomly divide up the 90 samples: & Three Kinds of Samples:
@ Toining: 70% 62 samples | @ Training:
@ 14 samales || These sre presented ta the network during trining, and the network is
oo a5 - P adjusted according to is error,
@ Testing: 15% v 14 samples
G Validation:
These are used to measure network generalization, and to hal training
when generalization stops improving.
W Testing:
These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.
v
< >
B Change percentages if desired, then dlick [Next] to continue.
" & Newrd Network Start_| | [ Welcome @Back || % Next @ Cancel

Figura 6-3. Seleccion del porcentaje de datos para
entrenamiento, validaciony prueba

Realizado por: Martinez, Denisse,2021.

3.6.4. Selecciondel nimerode neuronas en la capa oculta

El nGmero Optimo de neuronas se selecciona por el método de pruebay error, que consiste en
aumentar neuronas o disminuir neuronas en funcion del error de prediccion (MSE) y la
correlacion de los resultados (R) (Villada et al., 2016, p.146).

Dentrode laarquitecturade red tambien es posiblevariar el nimero de capas ocultas; sin embargo
se opta por modificar primero el nimero de neuronas en la capaocultay segun el rendimiento de
prediccién de la red se modificara el niGmero de capas ocultas ya que se ha demostrado en la

mayoria de casos que una capa oculta es suficiente para resolver problemas de ajuste de datos
(Lopez et al., 2015, p.76).

En este caso se inicié con unared conformada por:

e Capade entrada: unacapa de entrada con cuatro variables de entrada.

e Capadeoculta: unacapaocultacon5 neuronas (esteniumerode neuronas el usuario modifica
segun la prediccién)

e Capade salida: una capade salida con unavariable de salida correspondiente al PCS.
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<\ Neural Fitting (nftool) - [m] kS

Network Architecture
Set the number of neurons in the fitting network's hidden layer.

Hidden Layer Recommendation

Define 2 fitting neural network. ~(fitnet) Return to this panel and change the number of neurons if the network does
not perform well after training.

Number of Hidden Neurons: 5

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Qutput Layer

Input 4 _ 4 _ Output
'o o . b7 . / DO=DQ
a el el :

5 1

B Changesettings if desired, then dlick [Next] to continue.

@ Cancel

& Neural Network Start K Welcome

Figura 7-3. Seleccion del nimero de neuronasen la capa oculta

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021.

3.7.Entrenamiento de la red neuronal artificial

Al entrenar la red neuronal artificial se establece el porcentaje de datos que se utilizaran para
entrenar la red de toda la base de datos seleccionada. Por defecto la herramienta de disefio asigna
un 70 % de los datos para entrenar la red, esta recomendacion es bastante comuny eficaz en el
disefio de redes neuronales artificiales. Durante este proceso la red utilizara estos datos para
aprender y disminuir el error de prediccion.

3.7.1. Selecciondel algoritmo de entrenamiento

En el proceso de entrenamiento, resulta importante y necesario seleccionar el algoritmo de
aprendizaje paralared (ver Figura 8-3).Para este estudio se seleccionéelalgoritmo de Levenberg
Marquardt (LM). Este algoritmo de entrenamiento es una técnica para problemas de minimos
cuadrados no lineales, es un método iterativo comdnmente usado en varias disciplinas para el
ajuste de datos que busca alcanzar unminimoen el error cuadratico medio basandose en el método
de Gauss-Newton para garantizar una rapida convergencia, mejorando la prediccion (Cornejoy
Rebolledo, 2016, p.85). Se selecciond este algoritmo porque permite a la red aprender rapidamente y

se ajusta a la mayoriade los casos obteniendo buenos resultados.
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4\ Neural Fitting (nftool)

- o X
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose a training algorithm: & Samples MSE R
Levenberg-Marquardt ~ ~ @ Taining: 62
: . Bl Lcvenberg-Marquardt . - @ Validation: 14
This algorithm typicalig~" = = 0 5 X°E = s time. Training )
automatically stops |- 9 % ing, as indicated by @ Testing: 14
anincrease i the melScaled Conjugate Gradient | = 1
Train using Levenberg-Marquardt. (trainim) Plot Fit Plot Error Histogram
Wy Train Plot Regressio
Notes
\, Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
9 to different initial conditions and sampling. &) between outputs and tergets. Lower values are better. Zero
means no error.
Regression R Values measure the correlation between
[#] outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 2 random relationship.
@ i network, then diick [Next].
& Neural Network Start Hd Welcome 4 Back = Next @ Cancel

Figura 8-3. Seleccion del algoritmo de entrenamiento.

Realizado por: Martinez, Denisse,2021.

Como se observa en la Figura 8-3, también se pueden elegir entre otros dos algoritmos de
entrenamiento, el algoritmo de Bayesian Regularizationy el de Scaled Conjugate Gradient, sin
embargo, se entrenard la red neuronal usado estos algoritmos en caso de que el algoritmo de
Levenberg Marquardt no presente buenos resultados; esto debido a que requieren mayor tiempo
de entrenamiento y en ocasiones no se ajustan satisfactoriamente.

El asistente de disefio muestraunaventana (ver Figura9-3)en la cual podemosobservar el tiempo
de entrenamiento y evaluar la prediccion de la red mediante la opcion performance donde se

indica el error de prediccion (MSE) y la regression donde si indica la correlacion de los datos
predichos.
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4\ Neural Network Training (nntraintool)

Neural Network

Hidden

Output

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt  (trainim]
Performance: Mean Squared Errar (mze)
Calculations:  MEX

o Minimum gradient reached.

Pragress
Epoch: 0 S60iiterations
Time: 0:00:03
Performance: 0.136 72811 1
Gradient: 0591 0.07e 08
Mu: 0.00100 1.00e-08
Validation Checks: 0 [
Plots
[ Performance (plotperform)

Treining State | (plottrsinstate)

Error Histogram | (ploterrhist)

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

5ol ol

1000

0.00

|| 1.00e-07

1.00e+10
6

Performance (MSE)

DBest Validation Performance is 4.2437¢-08 at epoch 560
100
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Figura 9-3. Proceso de entrenamiento de la

artificial

Realizado por: Martinez, Denisse,2021.

3.8.Validacion de la red neuronal artificial

Analisis estadistico

29

red neuronal

Para la proyecciénde los datos, la red neuronal artificial realiza una validacion interna de los
mismos, pero, es necesario evaluar la efectividad del modelo de prediccién del poder calorifico
superioren los residuos de cascara denaranja medianteun analisis estadistico, donde se comparan
los datos predichos por la red neuronal artificial con los datos reales del PCS. Paraello se emplea

un nuevo conjunto con 10 pares de datos (estos datos la red desconoce porque no fueron incluido




durante el entrenamiento) y a estos datos se les realizara un analisis estadistico de comparacion

(analisis de varianza), corroborando el buen rendimiento de la red mediante el software SPSS.

3.8.1.1. Analisis de varianza

Uno de los métodos que permite comparar varias muestras es el analisis de la varianza (Anova).
Este anélisis se utiliza para contrastar la hipotesis de igualdad de medias de los datos a comparar,

para realizar el analisis es necesario establecer dos hipétesis:

- Hipotesisnula: uy = ug
- Hipotesis alternativa: al menos dos medias entre el conjunto de datos son distintas
Donde u; representa lamedia del conjunto de datos del cual hemostomado la muestra. El rechazo

de lahipotesis nulaindicaragque las muestras analizadas provienende datoscon medias diferentes.

Tabla 6-3. Tabla ANOVA parael analisis de la varianza

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
Entre grupos 513,901 1 513,901 0,14 0,7104
Intra grupos 176784, 48 3682,99
Total (Corr.) 177298, 49

Fuente: IBM, 2020

El valor clave en la tabla Anova paraaceptar o rechazar la hipétesis nulaes el P-valor. P-valores
pequefios (< 0,05) llevan al rechazo de la hipétesis nula, por tanto se aceptard la hip6tesis nula si
el valor-P es mayor o igual que 0,05; indicando que no existe una diferencia estadisticamente
significativa entre las medias de los datos reales y predichos por la red neuronal con un nivel del
95% de confianza (1BD, 2020).

3.9.Integracion de la red neuronal artificial en una interfaz grafica de usuario
Lainterfaz graficade usuario se desarrolla utilizando la herramienta guide en el espacio detrabajo
de Matlab, inmediatamente se abre una ventana asistente para crear la interfaz grafica de usuario

(Figura 10-3), se selecciona la opcion Blank GUI (Default) para empezar a crear el panel de la

interfaz que permitira al usuario interactuar facilmente con la red neuronal (Figura 11-3).
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[#] GUIDE Quick Start — O >

Create New GUI - Open Existing GUI

GUIDE termplates Preview
4\ Blank GUI (Default)

4\ GUI with Uicontrols

4 GUl with Axes and Menu
<\ Modal Cuestion Dialog

BLANK

Browse...

Figura 10-3. Ventanaasistente de creacion de la interfaz grafica

Realizado por: Martinez, Denisse,2021.
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Figura 11-3. Ventanade disefio de la interfaz grafica

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021.
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4. GESTIONDEL PROYECTO

4.1.Cronograma

Tabla 1-4. Cronograma del proyecto

CAPITULO IV

ACTIVIDAD

MESES

MES 1 MES 2 MES 3 MES 4 MES 5
SEMANAS

1({2(3[4(1]2]|3 1(2(3]4]1|2|3[4[1[|2]|3]|4

Revision bibliografica de los analisis
proximales realizados en la cascara de

naranja.

Obtencién de la cascara de naranja

Recoleccion y limpieza de la materia prima

Cortado y secado de la cascara de naranja

Anélisis termogravimétrico

Establecimiento de la base de datos

Disefio de la red neuronal en Matlab

Analisis estadistico

Desarrollo de la interfaz grafica

Estudio técnico y econémico

Redaccion del trabajo final

Andlisis de costos

Presentacion de resultados

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021
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4.2.Presupuesto

Tabla 2-4. Presupuesto del proyecto

PRESUPUESTO
CONCEPTO CANTIDAD VALOR VALORTOTAL | FINANCIAMIENTO
UNITARIO
LOGISTICA
Investl_gac_lon bibliografia y 5 20 100,00 «
aprendizaje (Internet)
Licencia estudiantil “Matlab y
Simulink Student Suite” 1 > 55.00 X
Imprevistos 1 25 25
SUBTOTAL 155,00
ANALISIS DE LABORATORIOACREDITADO
Envio de muestras 1 5 5,00 X
Anélisis termogravimétrico 1 80,00 80,00 X
SUBTOTAL 85,00
TOTAL 240,00
Realizado por: Martinez, Denisse, 2021
4.3.Recursos materiales
Tabla 3-4. Talento humano
Talento humano Descripcion

Estudiante:
Lilibeth Martinez

Realiza la propuesta tecnoldgica que tiene por nombre “Disefio de una red neuronal
artificial para la prediccién del poder calorifico superior a partir del analisis

termogravimétrico (TGA) de residuos de naranja”

Docentes de apoyo:
Ing. Mabel Parada
Ing. Moénica Andrade

Revision y correccion del proyecto

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021

Tabla 4-4. Recursos materiales utilizados en el proyecto

Equipoy software Descripcion Uso

Equipo / maquina: Mettler Toledo | Anélisis termogravimétrico de la
TGA-1 del &rea de investigacion en la | biomasa conformada por céascara de

Termobalanza L . .
Facultad de Ingenieria Quimica en la | naranja
Universidad Central del Ecuador

Matlab Software  simulador  de redes | Disefiar la red neuronal artificial
neuronales artificiales

Spss Software de analisis estadistico Va_lfiszflrllos resultados de la red neuronal

artificial

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021
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4.4.Discusiény Analisis de Resultados

44.1. Andlisis termogravimeétrico

El anélisis termogravimétrico realizado en la termobalanza (Mettler Toledo TGA-1) con una tasa
de calentamiento de 15 °C/min en atmosfera inerte con incrementos de temperatura desde los 25
a 900 °C e inyeccion de nitrégeno a 20 ml/min permitio recopilar 100 datos de la variacion del
peso de una muestrade biomasaconformadapor cascara de naranja del canton Calumaen funcion
de la temperatura y el tiempo como se describe en la siguiente tabla.

Tabla 5-4. Resultados del analisis termogravimétrico

Tiempo (s) Temperatura (°C) Masa (mg)
0 25 24,73
20 30 24,725
40 35 24,6865
60 40 24,6357
80 45 24,556
100 50 24,4479
120 55 24,2925
140 60 24,079
160 65 23,8169
180 70 23,4673
200 75 23,0514
220 80 22,5954
240 85 22,0587
260 90 21,4444
280 95 20,778
300 100 20,0558
320 105 19,2449
340 110 18,3764
360 115 17,4467
380 120 16,4548
400 125 15,4496
420 130 14,4321
440 135 13,4047
460 140 12,3952
480 145 11,4146
500 150 10,4855
520 155 9,64795
540 160 8,93704
560 165 8,47509
580 170 8,26494

34



600 175 8,13984
620 180 8,05155
640 185 7,97305
660 190 7,89755
680 195 7,83095
700 200 7,7391
720 205 7,63685
740 210 7,529

760 215 7,38415
780 220 7,21465
800 225 7,04965
820 230 6,8782
840 235 6,7212
860 240 6,5712
880 245 6,41433
900 250 6,26499
920 255 6,13049
940 260 5,99165
960 265 5,8715
980 270 5,76894
1000 275 5,65738
1020 280 5,54514
1040 285 5,44569
1060 290 5,33088
1080 295 5,22275
1100 300 5,09405
1120 305 4,96765
1140 310 4,8473
1160 315 4,70459
1180 320 4,55519
1200 325 4,38854
1220 330 4,20813
1240 335 4,0525
1260 340 3,937

1280 345 3,84835
1300 350 3,7906
1320 355 3,7342
1340 360 3,68945
1360 365 3,65405
1380 370 3,6095
1400 375 3,58

1420 380 3,54375
1440 385 3,5016
1460 390 3,47715
1480 395 3,4449
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1500 400 3,40655
1520 405 3,38525
1540 410 3,3524
1560 415 3,31135
1580 420 3,28995
1600 425 3,25053
1620 430 3,21265
1640 435 3,17555
1660 440 3,13312
1680 445 3,08905
1700 450 3,0569
1720 455 3,01473
1740 460 2,9716
1760 465 2,93285
1780 470 2,88958
1800 475 2,85955
1820 480 2,8025
1840 485 2,76098
1860 490 2,73225
1880 495 2,6925
1900 500 2,64398

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021
Fuente: Laboratorio de investigacion UCE

4.4.2. Andlisis proximal de la biomasa

Calculos del analisis proximal realizado a la biomasa conformada por cascara de naranja.

e Humedad

Phu — Pse
%H = W X 100

Donde:
%H = Porcentaje de humedad.
Phu =Peso de la muestra himeda.

Pse = Peso de la muestraseca.
24.73 — 20.0558

%H = 473 x 100
%l = 24.73 — 20.0558 < 100
24.73
%H = 18.90

e Cenizas

Pcn
%Cn = ——Xx 100
Pim
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Donde:

%Cn =Porcentaje de cenizas

Pcn =Peso de cenizas (mQ)

Pim =Peso inicial de la muestra (mg)

2.64328
%Cn = 2473 100
%Cn = 10.69

e Materia volatil
%M.V = %C — %H

%C = * 100

Donde:

%M.V = Porcentaje de Materia VVolétil
%C = Pérdida de peso

%H = Porcentaje de Humedad

D =Peso de la muestra (mg)

E =Peso de la muestra después del calentamiento (mg)
20.0558 — 6.26499
= *
20.0558

%C = 68.762
%M.V = 68.762 — 18.90
%M.V = 49.86

%

e Carbono fijo
%C. F = 100 — (%H + %Cn + %M. V)
%C.F =100 — (18.90 + 10.69 + 49.86)
%C. F = 20.54
Donde:
%C.F = Porcentaje de carbono fijo
%H = Porcentaje de Humedad
%Cn =Porcentaje de cenizas
%M.V = Porcentaje de Materia VVolétil

Tabla 6-4. Resultados del anélisis proximal

% Humedad % Cenizas % Material volatiles %Carbono fijo

18,90 10,69 49,86 20,54

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021
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Estos resultados conforman uno de los pares de datos utilizados para establecer la base de datos
como se describeen el ANEXO B.

44.3. Poder calorificosuperior de los residuos de cascara de naranja

Célculo del poder calorifico superior a partir del porcentaje de humedad, carbono fijo, materia
volatil y cenizas comprendidos en el analisis proximal realizado a la cascara de naranja.
1) Poder calorifico superior en funcion de materia volatil y carbono fijo
e PCS=-10,81408+ 0,3133(MV + CF)
PCS = —10,81408 + 0,3133(49,86 + 20,54)
PCS = 11,2446 M] /Kg
e PCS=-3,0368 +0,2218MV + 0,2601CF
PCS = —3,0368 + 0,2218(49,86) + 0,2601(20,54)
PCS = 13,3666 M]/Kg

e PCS=0312CF + 0,1534MV
PCS = 0,312(20,54) + 0,1534(49,86)
PCS = 14,0592 M]/Kg

e PCS=0,3543CF +0,1708MV
PCS = 0,3543(20,54) + 0,1708(49,86)
PCS = 15,7959 M]/Kg

2) Poder calorifico superior en funcién del carbono fijo
e PCS=0,196CF + 14,119
PCS = 0,196(20,54) + 14,119
PCS = 18,1461 MJ /Kg

3) Poder calorifico superior en funcion de materia volatil y cenizas
e PCS =35,43-0,1835MV — 0,3543Cn
PCS = 35,43 — 0,1835(49,86) — 0,3543(10,69)
PCS = 22,4925 MJ/Kg

e PCS =0,3536CF + 0,1559MV — 0,0078Cn
PCS = 0,3536(20,54) + 0,1559(49,86) — 0,0078(10,69)
PCS = 14,9552 MJ/Kg
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4) Poder calorifico superior en funcién de Cenizas
e PCS=19,914-0,2324Cn
PCS =19,914 — 0,2324(10,69)
PCS = 17,4293 MJ/Kg

5) Poder calorifico superior en funcién de Materia volatil, carbono fijo, humedad y cenizas
e PCS=-0,03Cn—-0,11H + 0,33MV + 0,35CF
PCS = —0,03(10,69) — 0,11(18,90) + 0,33(49,86)
+ 0,35(20,54)
PCS = 21,2456 M]J/Kg

Tabla 7-4. Resultados del poder calorifico superior en funcion del analisis proximal

Anélisis proximal PCS (MJ/Kg)
11,2446
) ) . 13,3666
Materia volatil y carbono fijo
14,0592
15,7959
Carbono fijo 18,1461
) ) ) 22,4925
Materia volatil y cenizas
14,9552
Cenizas 17,4293
Materia volatil, carbono fijo, humedad y cenizas 21,2456
Promedio 16,5261

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021

Enla

Tabla 7-4 se resumen los calculos del poder calorifico superior a partir del analisis proximal de
los residuos de cascara de naranja en Caluma,; estos resultados conforman uno de los pares de
datos utilizados para establecer la base de datos como se describe enel ANEXO B.

Resulta necesario mencionar que, al disefar la red neuronal artificial se emplearon los datos del
poder calorifico superior promedio, con la finalidad de proporcionara la red un conjunto de datos
representativo de las diferentes ecuaciones que permiten calcular el PCS.

44.4. Basededatosde lared neuronal artificial
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De la base de datos, el conjunto de datos empleados para entrenar la red neuronal artificial se
encuentras tabulados en el ANEXO C, mientras que los datos empleados para validar la red
neuronal se describenen el ANEXO D.

445. Desarrollode la red neuronal artificial

En Matlab se normalizan los datos de las variables de entrada y los datos de salida de la red
neuronal artificial. En el ANEXO E se presenta el script para la normalizacion de los datos de
entrenamientoy enel ANEXO F la normalizacion de los datos de validacion.

Luego de normalizar los datos, se desarrollay entrena la red neuronal artificial como se observa
en el script del ANEXO G. Dentro del script se tiene la variable “hiddenLayerSize”, fundamental
para establecer el nimero de neuronas en la capa oculta de la red como se describe en el ANEXO
G.

Training: R=1 Validation: R=1
1 . . . .

o

8 O Data 8 O Data

3 Fit =3 Fit &

~ 0.8 0.8

v Y=T 2 Y=T .

+ +

B o6 3 0.6

g 2 &

& & S

~ 0.4 - 04 &

" "

1 T &

-— - (<}

5

802 302

S s

o o

o & . . . .
o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.2 0.4 0.6 0.8
Target Target

Test: R=1 All: R=1

O Data

O Data
Fit
Y=T

0.8 0.8

Y=T

0.6 0.6

0.4 0.4

0.2 0.2

Output ~= 1*Target + 8.1e-05

Output ~= 1*Target + 0.00023

0.2 0.4 0.6 0.8 o 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Target Target

Grafico 1-4. Correlacion lineal en el entrenamiento de la red

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021

OBest Validation Performance is 4.2437e-08 at epoch 560
107 F

Train
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Test

Best

1078 F

Mean Squared Error (mse)

10-10 L

. L . . .
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560 Epochs

Gréafico 2-4. Error cuadratico medio en entrenamiento de la red

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021
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Unacorrelaciénlineal de 1 (ver Grafico1-4)y el error cuadraticomediode 4.2437e %8 (ver Gréfico
2-4) durante el entrenamiento con el algotimo de Levenberg Marquardt permiten determinar que
la mejor topologia de red consta de 10 neuronas en la capa oculta. Los datos predichos durante el

entrenamiento de la red neuronal se presentanen el ANEXO H.

44.6. Validacionde la red neuronal artificial

Empleando 10 nuevos paresde datos (ver ANEXO D), se realiza un nuevo script con el objetivo
de validar la red neuronal y evaluar la prediccion del poder calorifico superior en los residuos de
cascara de naranja en funcion del aprendizaje de la red neuronal durante su entrenamiento. La
programacion se describe en el script del ANEXO 1, donde la variable “net” contiene los
parametros aprendidos por la red neuronal y que permitiran calcular el poder calorifico superior
apartirde los nuevos datos deentrada, es decir,datos quedesconoce lared porque no los aprendio
durante su entrenamiento. Los datos predichos por la red neuronal artificial durante para su
validacién por analisis estadistico de la varianza se observan en el ANEXO J con su
correspondiente error en la prediccion. El error porcentual promedio en la prediccion de la red es
de 0,00083%.

4.4.6.1. Analisis de la varianza

Prediccion del Poder calorifico superior
25,000

23,000
21,000
19,000
17,000

15,000

Poder calorifico superior (M J/kg)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Experimentaciones

REAL PCS ~ seeeeeee PREDICHO PCS

Grafico 3-4. Poder calorifico superior real y predicho por la red neuronal artificial

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021

Tabla 8-4. Anélisisde la media en los datos realesy predichos

Variables Casos| Media | Error estandar | Limite Inferior | Limite Superior

Poder calorifico superior real 10 | 19,8949 0,486197 19,1726 20,6172
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Poder calorifico superior predicho 10 | 19,8948 0,486197 19,1725 20,6171

Total 20 | 19,8949

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021

Medias y 95,0% de Fisher LSD

Media
=
[}
©
I
|

PCS Real PCS Predicho

Graéfico 4-4. Gréfico de medias para los datos reales y predichos

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021

En la Tabla 8-4 y el Grafico 4-4 se describe las medias de 19,8949 para los datos reales y de
19,8948 paralos predichos del poder calorifico superior, ademas en la tabla se muestra el error
estandar de cadamedia, el cual es unamedida de la variabilidad de su muestreo. El error estindar
es el resultado de dividir la desviacion estdndar mancomunada entre el nimero de observaciones
en cada nivel. La tabla también muestra un intervalo alrededor de cada media. Los intervalos
mostrados actualmente estan basados en el procedimiento de la diferencia minimasignificativa
(LSD) de Fisher. Estan construidos de tal manera que, si dos medias son iguales, sus intervalos
se traslaparan un 95,0% de las veces. Puede ver graficamente los intervalos seleccionando enel
Gréfico 4-4.

Tabla 9-4. Anélisisde la varianza en los datos realesy predichos

Sumade .
Fuente Gl Cuadrado Medio Razon-F Valor p
Cuadrados
Poder calorifico superior real 3,33099E-8 1 3,33099E-8 1,40913E-8 0,9999
Poder calorifico superior predicho 42,5497 18 2,36387
Total 42,5497 19

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021

En la Tabla 9-4 se observa unarazon-F, que en este caso es igual a 1,40913E-8, es el cociente
entre el estimado entregruposy el estimado dentrode grupos. Puesto queexisteun valor p 0,9999
que es mayor que el nivel de significancia de 0,05 se acepta la hipdtesis nula de igualdad de
medias, lo cual confirma con un 95% de confianza, que no existe una diferencia estadisticamente
significativa entre las medias de los datos reales y los datos predichos por la red neuronal.
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44.7. Desarrolloy validacion de la interfaz grafica de usuario

Al disefiar la interfaz grafica en Matlab, se crea un archivo con las correspondientes lineas de
comandos para la codificacion de la interfaz; un script donde es posible interconectar la interfaz
gréfica con la red neuronal artificial. El script descrito en el ANEXO K detalla la programacion
de la interfaz gréfica que permitird al usuario predecir el poder calorifico superior en los residuos
de céscara de naranja.

[#4] Interfaz — ] e

Figura 1-4. Interfaz graficade usuario para la red neuronal artificial

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021

Con la finalidad de validar la prediccion de la red mediante la interfaz grafica de usuario se
ingresaron datos del analisis proximo realizadopor Morales etal. (2019) conla cascarade naranja
para evaluar su poder calorifico superior como se observa en la siguiente figura.

Residuo de Fruta Ht (%) EE;.I MV %) ﬁ,‘; [ PCS ({MJikg)
Céascara de
quandbana 7812 6,22 73,07 20,71 353 1B8.83
Semilla de
guandbana 62,48 1,58 88,258 10,14 871 18,24
Céascara de
mango 73,85 329 82,50 14,22 580 18,70
Semilla de mango 54 36 1,38 B3 77 14,87 563 18.05
Céascara de
naranja T1.27 4,08 71.08 24 B6 286 1034
Semilla de naranja TBEIT0 326 H24AS5 0 428 2156 1586
Cészcara de
maracuya 88,09 8,03 78,25 13,72 570 18.04
Semilla de
maracuya 8046 1,38 8098 1766 450 1835
Cascara de

Figura 2-4. Andlisis proximo y PCS de la cascaré de naranja
Fuente: Moralesetal., 2019
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Interfaz

Figura 3-4. Prediccion de la red mediante la interfaz gréfica

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021

Tabla 10-4. Prediccion del poder calorifico superior en la c&scarade naranja

. Real Predicho .
Variable Error (%) | Unidades
(Morales et al., 2019) (Modelo de prediccidn)
Poder Calorifico Superior 19,34 20,1104 3,98 MJ/kg

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021

En la Figura 2-4 se describen un poder calorifico superior de 19,34 MJ/kg para una biomasa

conformada por cascara de naranja con un contenido de humedad de 71,27%, cenizas de 4,06%,
materiavolatilde 71,08%y de carbono fijo de 24,86%. Estos resultadosse contrastan conel valor
de 20,1104 MJ/kgpredicho mediante la interfaz graficade lared neuronal artififial que se observa
en la Figura 3-4. En la Tabla 10-4 se evalua la prediccion, determinandose un error del

3,98% en la prediccion del poder calorifico superior.
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CONCLUSIONES

e Adquiriendola licencia de “Matlab y Simulink Student Suite” se disefi6 una red neuronal
artificial prealimentada (Feedforward Neural Networks) con aprendizaje supervisado para
predecir con unaprecision razonable el poder calorifico superior de los residuos de céscara
de naranja del canton Caluma. La red fue entrenada y validada a partir del analisis
termogravimétricoy proximal de estos residuos.

e Se recopilé un conjunto de 110 datos experimentales mediante analisis termogravimétrico y
analisis proximal que se hanrealizadoen los residuosde cascarade naranja. De los cuales,100
datos se emplearon paraentrenar la red neuronal y 10 datos paravalidar la prediccion de la
red.

e Lared neuronal artificial trabaja con 4 variables de entrada correspondientes al %Humedad,
%Carbono Fijo, %Materia VVolatil y %Cenizas en los residuos de cascarade naranja; opera
con 10 neuronasen la capa oculta, y predice el poder calorifico superior como variable de
salida. Ademas, la red se entren6 con el algoritmo de Levenberg Marquardt, obteniendo una
correlacion lineal de 1 y un error cuadréatico medio de 2,97x107°,

e Losresultados del poder calorifico superior predicho se compararon estadisticamente con los
resultados calculados a partir de diferentes anélisis proximales realizados y reportados en
bibliografia. Con un valor p de 0,999 se acepta la hipétesis nula de igualdad de medias,
evidenciando que no existe una diferencia estadistica significativa entre la media de los datos
experimentales y los predichos por la red.

e Lainterfaz grafica permite al usuario interactuar facilmente con la red neuronal artificial al
ingresar datos de %Humedad, %Carbono Fijo, %Materia VVolatil y %Cenizas presentes en
una muestra de cascara de naranja para calcular el poder calorifico superior de estos residuos;
brindando la posibilidad de utilizar estos residuos como una nueva fuente de bioenergia en

procesosde conversion termoquimica.
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RECOMENDACIONES

e Emplear la metodologia desarrolla para disefiar redes neuronales que permitan calcular el
poder calorifico superior de otras biomasas. Ademas, de los residuos de biomasa agricola,
existe una generacion constante de residuos domésticos organicos y de residuos industriales.

e Utilizar el modelo de prediccion en proyectos relacionados con la pirélisis o gasificacion de
biomasa que use los residuos de cascara de naranja como fuente de bioenergia.

e Comparar los resultados del modelo de prediccidn con otra red neuronal que prediga el PCS
a partir de diferentes analisis elementales realizados en los residuos de cascara de naranja, €s
decir, en funcién de sus componentes elementales (C, H, N, O, S).

e Basarse en el modelo de prediccion desarrollado para predecir no solo el poder calorifico
superior; con datos del analisis proximal, TGA y modelos apropiados también se puede

calcular propiedades como la densidad, entalpia, energia de activacion, entre otras.
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GLOSARIO

Algoritmo de entrenamiento: un algoritmo inteligente que puede obtener sensibilidad de un
conjunto proporcionado de datos de entrenamiento (Kimet al., 2015, p.102).

Algoritmo de Levenberg-Marquardt: una técnica estandar para problemas de minimos
cuadradosno lineales, ampliamente adoptada para entrenar redes neuronales artificiales. Similar
al algoritmo de retropropagacion, pero con la diferencia de que el error se estima segun la Matriz
de Hesse. Esta matriz da informacion de varias direcciones a donde ir durante el entrenamiento
de la red para encontrarel minimo de la funcion de error (Vicenetal., 2015, p.934).

Anélisis de la varianza: es una forma conceptualmente simple, poderosay popular de realizar
pruebas estadisticas en experimentos que involucran a dos o0 mas grupos. Analiza toda la
variabilidad del conjunto de datos dividiendo la varianza entre grupos versus la varianza dentro
de los grupos. Si la variabilidad entre los grupos es mucho mayor que la variabilidad dentro de
los grupos (valor-P<0,05), entonces al menos uno de los grupos tiene una media que es
significativamente diferente de los demas (Smalheiser, 2017, p.149).

Analisis proximal: analisis que comprende porcentajes en masa de humedad, cenizas, materia
volatil y carbono fijo, que se obtienen de unaserie de pruebas estandarizadas (Niksa, 2020).
Anélisis termogravimétrico: es una técnica de analisis térmico que mide el cambio de peso de
un material en funcién de la temperaturay el tiempo, en un entomo controlado (Abrahametal. 2020).
Bioenergia: es una de las energias renovables mas utilizadas, especialmente para la generacion
de calory energia combinados; y la conversion en biocombustibles (Martinezet al., 2020, p.136).
Biomasa: material organicono fosil deorigen bioldgico, porejemplo, residuos forestales, madera
y desechos de madera, cultivosy desechos agricolas, desechos municipales e industriales. La
biomasa vegetal puede reemplazar el uso de combustibles fésiles o petroleo, por combustion para
la generacion de energia (bioenergia), en la produccién de combustibles liquidos
(biocombustibles) y en la produccién de materiales como los bioplasticos (Henry, 2016, p.177).
Interfaz grafica de usuario: una pantalla grafica que se utiliza entre un usuario y el proceso
subyacente para que el usuario pueda manipular el proceso sin mucho conocimiento sobre el
proceso en si (Azad, 2017, p.10). Interfaz persona- computadora basada en una pantalla que utiliza
representaciones visuales para establecer la comunicacion entre la computadora y el usuario. Las
GUI normalmente utilizan objetos visuales como iconos, botones y otros widgets para construir
un lenguaje visual (Kratky, 2014, p.62).

Poder calorifico: El poder calorifico es basicamente una medida de energia o calor liberado (kJ

o kcal) cuando 1 kg de combustible se quema por completo en presencia de aire u oxigeno (Battle
et al., 2016, p.114).
Poder calorifico superior: el poder calorifico més alto en una muestra se llama poder calorifico

superior (PCS) (Speight, 2020, p.398).



Red neuronal artificial: unared de muchos procesadores simples ("unidades™ o "neuronas"”) que
imita una red neuronal bioldgica. Las unidades estan conectadas por canales de comunicacion
unidireccionales, que transportan datos numéricos. Las redes neuronales se pueden entrenar para
encontrar relaciones no lineales en los datos y se utilizan en aplicaciones como robdtica,

reconocimiento de voz, procesamiento de sefiales o diagndstico médico (Vicenetal., 2015, p.934).
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REPORTE DE RESULTADOS DE LABORATORIO

Lugar y fecha: Cuito, 20 dz noviembre d2 2020
1. Datos del solicitante:

Nombre: Ciennizze Lilibsth Martinez Valencia

Direccion: Cuininds

Cédula | Pasaporte | RUC: 0802413278

Teléfono: 0281154310

Persona de contacto: Dennisse Lilibeth Martinez  Teléfono: 0551154310

2 Especificacionss del ensayo

Muestra: Biomaszs

Descripcién: C3scsrs de parsnis
Tipa de ensayo: Termogravimstis
Equipe { maguina: Mstler Toledo TEA-1
Analista; Ing. Psblo Londofic
Descripcion del método:

. 353 de calentamizsnto d= 15 *C/min

. Programa d= 25 3 500 *C

»  Atmdsfera inerts (N2} 20 mlimin

*  Resultsdos de TGA v dTGA {200 puntos)

Dbservaciones:

3 Resultados

v e
B % @B kb U Ml HH A B P HH W< B 4 UE D M =

L ETILER T

Dreeeiin: Bter sfny Bolhda  Teléfomos: F04094 [ 254631 Corres eleetrinleo: decanpto Sq@uce edu.ee  CASTLEA: 17-03-1673
QUITO - ECUADDE




ANEXO B: RESULTADOS DEL PODER CALORIFICO SUPERIOR

Humedad | Cenizas Mat?ria Cf';\_rbono PCS PCS PCS PCS PCS PCS PCS PCS PCS PCS . Referencias
(%) (%) Volatil (%) | Fijo (%) (MJ/Kg) | (MJI/Kg) | (MJI/IKg) | (MJ/Kg) | (MJI/Kg) | (MJI/Kg) [ (MJ/Kg) | (MJI/Kg) | (MJ/Kg) | Promedio
18,9 10,69 49,86 20,54 | 11,2446 | 18,1461 | 14,0502 | 15,7950 | 22,4925 | 14,9552 | 17,4293 | 13,3666 | 21,2456 | 16,52611 Analisis TGA Caluma
5,2 3,02 74,6 16,68 | 17,7839 | 17,3883 | 16,6478 | 18,6514 | 20,6709 | 17,5046 | 19,2122 | 17,8479 | 29,7934 | 19,50005 | "!P://checlolorgLo- 016 ap 2012
6,15 2,66 70,33 20,86 | 17,7557 | 18,2076 | 17,2969 | 19,4031 | 21,5820 | 18,3198 | 19,2958 | 17,9881 | 29,7536 | 19,05585 | "PSi/d0org/10. 10160 fuel. 202011
9,2 2,99 70,33 1307 | 153151 | 16,6807 | 14,8665 | 16,6431 | 214651 | 15,5627 | 19,2191 | 159619 | 26,6817 | 18,0439 | "Pe//Actor0/io ONIzep 200960
7,05 4,55 77,11 18,73 | 19,2126 | 17,7901 | 17,6724 | 19,8064 | 19,6683 | 18,6089 | 18,8566 | 18,0370 | 31,0898 | 20,18255 | "(Psi/doLora/1o G16hjaap 200805
1,5 23 74,1 23,6 19,7953 | 18,7446 | 18,7301 | 21,0178 | 21,0178 | 19,8792 | 19,3795 | 19,5369 | 32,4790 | 21,17558 | "(Ps//dororg10.1016hTuel 201863
5,1 3,6 78,4 21,6 205159 | 18,3526 | 18,7658 | 21,0436 | 19,7681 | 19,8322 | 19,0774 | 19,9705 | 32,7630 | 21,12101 | MPe//xd01OITHOL0acsteerd
2 2,2 75,9 19,9 19,2001 | 18,0194 | 17,8519 | 20,0143 | 20,7220 | 18,8523 | 19,4027 | 18,9738 | 31,7260 | 20,52926 h“psz”“"°r9’18'11§1””°a'2°”'1°'
215 3,5 68,3 28,2 19,4194 | 19,6462 | 19,2756 | 21,6569 | 21,6569 | 20,5922 | 19,1006 | 19,4470 | 29,9390 | 21,19264 | "tP//dctorg/i0.L016h bloriech 201
8,62 3,6 75,8 20,6 19,3880 | 18,1566 | 18,0549 | 20,2452 | 20,2452 | 19,0733 | 19,0774 | 19,1337 | 31,1678 | 20,50468 | P/ seEEh G encpublict
7.4 2,01 76,49 20,6 19,6042 | 18,1566 | 18,1608 | 20,3631 | 20,3631 | 19,1863 | 19,2377 | 19,2867 | 31,5504 | 20,65654 | "PS/00Cr9/10.10160 azp 2014108
3,06 2,63 77,22 19,93 19,6230 | 18,0253 | 18,0637 | 20,2504 | 20,3283 | 19,0653 | 19,3028 | 19,2744 | 32,0426 | 20,66398 ““psz”d""°r9’1.%'11§16"'jaap'2°1506
3,1 2,6 73,9 261 | 20,5150 | 19,2346 | 19,4795 | 21,8694 | 20,9482 | 20,7297 | 19,3098 | 20,1428 | 33,1030 | 21,7034 | "SI0/ LOION e 201500
0.4 3,3 61,1 38,9 20,5150 | 21,7434 | 21,5095 | 24,2182 | 23,0490 | 23,2548 | 19,1471 | 20,6331 | 33,6350 | 23,07843 | MPS/OLOIYI0NIONazp 201500
05 4 55,1 44,9 20,5159 | 22,9194 | 22,4611 | 25,3192 | 23,9020 | 24,4355 | 18,9844 | 20,8629 | 33,7230 | 23,68037 h“ps”’“"°r9’1.%'11§16""jaap'zmsm
0,5 5 44,2 55,8 20,5159 | 250558 | 24,1809 | 27,3193 | 25,5478 | 26,5827 | 18,7520 | 21,2803 | 33,9110 | 24,79497 | MPSIACIOIN LOION e 201500
0,3 5,6 37,8 62,2 20,5159 | 26,3102 | 25,2049 | 28,4937 | 26,5096 | 27,8433 | 18,6126 | 21,5255 | 34,0430 | 25,4500 | "(PSi/d0LOrIO L0LGNjaap 201500
0,2 6,6 27,6 72,4 20,5150 | 28,3004 | 26,8226 | 30,3654 | 28,0270 | 29,8520 | 18,3802 | 21,9161 | 34,2280 | 26,49074 '“‘PS:”“"°r9’1%'11§16/j'jaap'zo“"m
0.2 7.9 17,3 82,7 20,5159 | 30,3282 | 28,4562 | 32,2555 | 29,4565 | 31,8782 | 18,0780 | 22,3106 | 34,3950 | 27,51934 ““psz”d""°r9’1.%'11§16"'jaap'2°1506
0.1 87 117 88,3 20,5150 | 31,4258 | 29,3444 | 33,2831 | 30,2006 | 32,9791 | 17,8921 | 22,5251 | 34,4940 | 28,07334 | MPs://doi.0rg/10.1016/ jaap 201506

015




https://doi.org/10.1016/j.jaap.2014 07

9,2 2,94 74,79 13,07 | 16,7125 | 16,6807 | 15,5506 | 17,4048 | 20,6644 | 16,2584 | 19,2307 | 16,9511 | 28,1550 | 18,62314 o
5,7 3,02 74,6 16,68 | 17,7839 | 17,3883 | 16,6478 | 18,6514 | 20,6700 | 17,5046 | 19,2122 | 17,8479 | 29,7384 | 19,49304 | "IPS//d01OWG1O RO Jaap 201209
0,18 2,91 76,49 20,6 19,6042 | 18,1566 | 18,1608 | 20,3631 | 20,3631 | 19,1863 | 19,2377 | 19,2867 | 32,3446 | 20,7447g | "tPe//dctorg f0.10160 bloriech 201
11,3 3 50,9 348 | 160357 | 209398 | 18,6657 | 21,0234 | 250270 | 202172 | 19,2168 | 17,3043 | 27,6440 | 20,674g7 | 1P LIIA T Aemman201
6.8 4 48,3 40,9 17,1323 | 22,1354 | 20,1700 | 22,7405 | 251498 | 21,9610 | 18,0844 | 18,3142 | 29,3860 | 2177484 | "'Po//dctorg/a0. 1016k Jenvman. 201
45 6.9 33,4 55,2 16,0443 | 24,9382 | 22,3460 | 25,2621 | 26,8564 | 24,6720 | 18,3104 | 18,7288 | 29,6400 | 23,07758 | MPSIA0OrGI0 LI Jenvman 201
7 9,4 11,9 717 | 153778 | 28,1722 | 24,1950 | 27,4358 | 29,9159 | 27,1350 | 17,7294 | 18,2518 | 27,9700 | 24,02043 | "SSP AT emmean 20t
74,26 2,77 76,49 19,4 19,2283 | 17,9214 | 17,7864 | 19,9379 | 20,4127 | 18,7630 | 19,2703 | 18,9746 | 23,7800 | 19,56383 h“psz”d"‘-°r311§;2°582°é°°1°2202201
9,23 6.2 73,2 20,6 | 185735 | 18,1566 | 17,6561 | 19,8011 | 19,8011 | 18,6477 | 184731 | 18,5570 | 30,1647 | 19,98122 | ""PSVIS00I0M0 215770103
9.2 2,94 77,7 13,1 17,6336 | 16,6866 | 16,0064 | 17,9125 | 20,1304 | 16,7227 | 19,2307 | 17,6044 | 29,1258 | 19,00589 ““p:”°dig"a'g’é’:;sm'mx“e’losoz“
6.8 3,2 68,32 26,5 18,8930 | 19,3130 | 18,7483 | 21,0580 | 21,7595 | 19,9965 | 19,1703 | 19,0092 | 30,9766 | 20,99161 | "tPe/dctorg10. 10160 cam 201908
8,8 5 76 19 18,9494 | 17,8430 | 17,5864 | 19,7125 | 19,7125 | 18,5278 | 18,7520 | 18,7619 | 30,6120 | 20,05084 | "'Ps/dclorg/a0A016]oel.2015.02
107 | 107 704 189 | 171636 | 17,8234 | 16,6962 | 18,7206 | 18,7206 | 17,5749 | 17,4273 | 17,4938 | 28,3490 | 18,8854g | "o /0I0r/10.LNIONI0e1 201562
10,5 10,5 68,7 208 | 17,2263 | 18,1958 | 17,0282 | 19,1034 | 19,1034 | 17,0833 | 17,4738 | 17,6100 | 28,4810 | 19,134p1 | MPe://dctorg/L0-0100J0e1 201562
12,2 12,2 64,7 23,1 16,6937 | 18,6466 | 17,1322 | 19,2351 | 19,2351 | 18,1507 | 17,0787 | 17,3220 | 27,7280 | 19,02567 | "'Pe/dctorg/io 0160 joet.2015.02
116 | 116 65,8 206 | 16,8816 | 185486 | 17,1449 | 19,2458 | 19,2458 | 18,1501 | 17,2182 | 17,4350 | 28,0000 | 19,09777 | "Pe/CIOMIR 000 Iocl 201552
11,8 11,8 58,7 29,5 16,8190 | 19,9010 | 18,2086 | 20,4778 | 20,4778 | 19,4905 | 17,1717 | 17,6558 | 28,0440 | 19,80513 | "(Ps/dctorg/L0-L0LONJoct 201502
8,41 1,91 74,21 23,88 | 10,0175 | 18,7995 | 18,8344 | 21,1358 | 21,1358 | 19,9984 | 19,4701 | 10,6342 | 31,8649 | 21,19804 | "PIDIOLOG D Hoheneray 20
15 3,15 74,21 22,64 | 195290 | 18,5564 | 18,4475 | 20,6964 | 20,6964 | 19,5503 | 19,1819 | 19,3116 | 30,6688 | 20,73761 | "P/x oW OGN eneray.20
4,25 3,95 75,31 20,74 | 19,2784 | 18,1840 | 18,0234 | 20,2111 | 20,2111 | 19,0437 | 18,9960 | 19,0614 | 315253 | 20,50384 | P/ oW OGN eneray.20
4 5,1 76,15 1875 | 18,9181 | 17,7940 | 175314 | 19,6495 | 19,6495 | 18,4620 | 18,7288 | 18,7301 | 31,0090 | 20,06250 | "P/AHTI - BBl eneray 20
7,37 5,05 75,69 1926 | 18,9338 | 17,8940 | 17,6200 | 19,7517 | 19,7517 | 18,5710 | 18,7404 | 18,7608 | 30,7565 | 20,08663 | "P://dxdoi.org’10.1016] energy.20

16.08.090




http://dx.doi.org/10.1016/j.energy.20

6,41 2,88 80,96 16,16 | 19,6136 | 17,2864 | 17,4612 | 19,5535 | 19,5535 | 18,3134 | 19,2447 | 19,1233 | 31,5813 | 20,19231 o0

142 261 80,7 16,69 19,6982 | 17,3902 | 17,5867 | 19,6968 | 19,6968 | 18,4624 | 19,3074 | 19,2035 | 30,8322 | 20,20825 h“P:”dX'“"gg%;%g"ole/j'e“e’gy'm
9,18 3,74 82,32 13,94 | 19,3442 | 16,8512 | 16,9772 | 18,9992 | 18,9992 | 17,7337 | 19,0448 | 18,8476 | 30,9226 | 19,74663 h“p:”dx'“"2;%;%;%6“'9”9’9”0
5,3 7,07 79,94 12,88 | 182664 | 16,6435 | 16,2814 | 18,2171 | 18,2561 | 16,9619 | 18,2700 | 18,0440 | 30,0931 | 19,0082 | P/t D OIEf enerey.20
9.4 8,1 71,6 20,3 17,9782 | 18,0978 | 17,3170 | 19,4216 | 19,4216 | 18,2773 | 18,0316 | 18,1241 | 29,4560 | 10,56046 | "'P://dl oMol ol eneray 20
8 55 79,7 14,8 18,7928 | 17,0198 | 16,8436 | 18,8564 | 18,8564 | 17,6156 | 18,6358 | 18,4901 | 30,4360 | 19,50517 ““p:”dx'“"ig%;%g"ole/j'e“e’gy'zo
6,18 6,62 78,7 14,7 18,4481 | 17,0002 | 16,6590 | 18,6502 | 18,6431 | 17,4156 | 18,3755 | 18,2423 | 30,2376 | 19,2685 | "7/ ooLorg 0 0100 eneray.20
9.1 20,6 63,3 16,1 14,0619 | 17,2746 | 14,7334 | 16,5159 | 16,5150 | 15,4008 | 15,1266 | 15,1908 | 24,9050 | 16,63608 h“p’”dx'd"i'2;%2%19%16"'9””93’20
10,5 16,87 73,97 9,16 15,2305 | 15,9144 | 14,2049 | 15,8795 | 158795 | 14,6393 | 15,0934 | 157523 | 25,9550 | 16,60542 | "'P:// el o0 Mol eneray 20
8,6 13,94 71,08 13,94 | 15,8227 | 16,8512 | 15,2530 | 17,0794 | 17,4479 | 15,9018 | 16,6743 | 16,3545 | 26,9712 | 17,59512 ““p:”dx'“i'2;%;?6;%6/j'e”e'gy'zo
9,96 16,71 76,75 16,71 18,4669 | 17,3942 | 16,9870 | 19,0293 | 15,4260 | 17,7436 | 16,0306 | 18,3326 | 29,5791 | 18,77659 h“p’”dx'd"‘";;%18%19%16""’”8’93’20
9,79 11,6 72,92 1549 | 16,8848 | 17,1550 | 16,0188 | 17,9428 | 17,0393 | 16,7550 | 17,2182 | 17,1658 | 28,0602 | 18,3488 | "'P//dx oW 1016k eneray.20
5,68 14,96 70,73 1431 | 15,8200 | 16,9238 | 15,3147 | 17,1507 | 17,1507 | 15,9701 | 16,4373 | 16,3731 | 27,2758 | 17,60280 http:”dx'd"i"if%%é%ls@energy'zo
8,93 11,01 80,89 8.1 17,0665 | 15,7066 | 14,9357 | 16,6858 | 16,6858 | 15,3890 | 17,3553 | 17,0114 | 28,2161 | 17,67248 h“p:”dx'“"2;%;?619%16“'9”9’93"20
5,08 15,8 66,42 17,79 15,5680 | 17,6058 | 15,7393 | 17,6475 | 17,6440 | 16,5222 | 16,2421 | 16,3223 | 27,1123 | 17,82272 h“p’”dx'd"‘"l’;%;%lg%ls"'e”ergy'zo
12,08 | 14,05 68,87 17,08 | 161141 | 17,4667 | 15,8936 | 17,8144 | 17,8144 | 16,6667 | 16,6488 | 16,6811 | 26,9548 | 18,00607 | P/ D010 eneroy.20
155 10,02 73,72 16,26 17,3767 | 17,3060 | 16,3818 | 18,3523 | 18,3523 | 17,1643 | 17,5854 | 17,5435 | 29,5475 | 18,84552 ““p:”dx'“‘";g%;‘?élg‘f)ls/j'e“ergy'zo
11 12,9 70,5 16,6 16,4744 | 17,3726 | 15,9930 | 17,9228 | 17,9228 | 16,7601 | 16,9160 | 16,9178 | 28,5670 | 18,31637 h“p:”dx'“"2;%;%19%16""9”8’9”20
2,03 13,45 71,93 14,62 16,3020 | 16,9845 | 15,5955 | 17,4655 | 17,4655 | 16,2786 | 16,7882 | 16,7199 | 28,2271 | 17,98077 h“p:”"x-d"‘-2;%2%19%16’”””93’20
7,46 17,62 66,66 1571 | 14,9924 | 17,1982 | 151272 | 16,9516 | 16,9551 | 158099 | 15,8191 | 15,8346 | 26,1471 | 17,20301 | "P//x o006k eneray.20
4,64 18,33 66,74 14,9 14,7637 | 17,0394 | 14,8867 | 16,6783 | 16,6889 | 15,5304 | 15,6541 | 15,6416 | 26,1789 | 17,0060 | P/ IoLO0 0 O10f eneray.20
8,43 14,83 68,25 16,92 | 15,8697 | 17,4353 | 15,7486 | 17,6519 | 17,6519 | 16,5074 | 16,4675 | 16,5019 | 27,0723 | 17,87850 | Mtp://dxdoi.org/10.1016/.energy 20

16.08.090




http://dx.doi.org/10.1016/j.energy.20

10,6 12,76 69,34 17,9 16,5182 | 17,6274 | 16,2216 | 18,1852 | 18,1852 | 17,0400 | 16,9486 | 16,9986 | 27,5984 | 18,36925 g 090

7.4 6,37 74,84 18,79 | 185202 | 17,8018 | 17,3429 | 19,4400 | 19,4400 | 18,2620 | 18,4336 | 18,4500 | 30,2686 | 19,7324 | "!P//cdoLoraRO A0tk eneray.20
13,4 45 79 165 | 19,1061 | 17,3530 | 17,2666 | 19,3392 | 19,3392 | 18,1154 | 18,8682 | 18,7771 | 30,2360 | 19,82229 | "P//xAct om0 1016k enerey.20
8,02 11,24 81,03 8,21 17,1448 | 15,7282 | 14,9915 | 16,7487 | 16,5787 | 15,4480 | 17,3018 | 17,0711 | 28,3940 | 17,71186 | P/ A0V D 0100 enerey:20
8,4 8,5 73 18,5 17,8529 | 17,7450 | 16,9702 | 19,0230 | 19,0230 | 17,8560 | 17,9386 | 17,9665 | 29,3860 | 10,30678 | "'P://dcl oMo mEf eneray 20
7,94 5,97 83,92 1029 | 18,7019 | 16,1358 | 16,0838 | 17,9793 | 17,9155 | 16,6751 | 18,5266 | 18,2531 | 30,2426 | 18,94507 | "IP://cdoloranOA016heneray.20
9,29 14,73 70,82 1456 | 15935 | 16,9728 | 15,4065 | 17,2547 | 172157 | 16,0744 | 16,4907 | 16,4581 | 27,0028 | 17,64568 | P& A9 Do eneray.20
10,14 7 76,17 16,83 18,3228 | 17,4177 | 16,9354 | 18,9727 | 18,9727 | 17,7714 | 18,2872 | 18,2352 | 29,7012 | 19,40181 h“p’”dx'd‘"-2;%;?619‘216”-9”9r9y-20
9.2 10,46 78,74 10,79 | 17,2357 | 16,2338 | 154452 | 17,2717 | 17,2752 | 16,0093 | 17,4831 | 17,2342 | 28,4349 | 18,06924 | "'P//x 00001016k eneray.20
41 6.3 76,4 173 | 185421 | 17,5098 | 17,1174 | 19,1785 | 19,1785 | 17,9789 | 18,4499 | 18,4085 | 30,6270 | 1966562 | P/ IoL00 10 Ol0f enerey.20
1,97 5,2 36,27 56,56 | 18,269 | 25,2048 | 23,2105 | 26,2341 | 26,9321 | 256135 | 18,7055 | 19,7101 | 31,3924 | 23,92019 | "Psi/doLorg/d 010N jaap 201305
6,18 7,35 22,5 6397 | 162770 | 26,6571 | 23,4101 | 26,5076 | 28,6971 | 26,0702 | 18,2059 | 18,5923 | 28,9142 | 23,7030 | "(PSi/doLorg/Id 0O Jaap 201305
6,31 8,28 18,62 6903 | 16,6467 | 27,6489 | 243037 | 27,6376 | 20,0796 | 27,2473 | 17,9897 | 19,0478 | 29,3626 | 24,33932 | "SI 01010 Ao Iap 201300
3,01 1,82 42,32 52,85 19,0027 | 24,4776 | 22,9811 | 25,9530 | 27,0195 | 25,2713 | 19,4910 | 20,0961 | 32,0774 | 24,04106 h“ps”’“"°r9’1%11215’1-1aap-2°1306
4,02 3,13 27,69 6516 | 18,2758 | 26,8004 | 24,5776 | 27,8156 | 20,2399 | 27,3330 | 19,1866 | 20,0530 | 31,4076 | 24,97550 | "PSi/doLoraA oG Jaap 201300
785 | 3,99 20,86 7243 | 18,4137 | 28,3153 | 25,7981 | 20,2248 | 30,1885 | 28,8322 | 18,9867 | 20,4200 | 31,2511 | 2571549 | "SI0/ LOIONJeap 201300
2,31 33,28 36,95 25,62 8,7891 | 19,1405 | 13,6616 | 15,3882 | 16,8586 | 14,5602 | 12,1797 | 11,8225 | 19,9080 | 14,70093 ““PS:”“‘""°r9’1%-11§16’1-J'aap-2°13-°6
1,16 40,46 20,16 29,21 4,6535 | 19,8442 | 12,2061 | 13,7924 | 17,3957 | 13,1560 | 10,5111 | 9,0322 | 15,5349 | 12,90290 h“ps”’“"°r9’1.%-11216’i-J'aap-zmm
1,7 46,31 20,35 31,64 54744 | 20,3204 | 12,9934 | 14,6858 | 152881 | 13,9993 | 9,1516 | 9,7064 | 16,2132 | 13,09251 | "PSi/doLoraLd 1016 jaap 201305
8,3 8,93 38,09 4839 | 16,2801 | 23,6034 | 20,9407 | 23,6503 | 25,2766 | 22,0793 | 17,8387 | 17,9978 | 28,3253 | 21,87691 | MPSId1OrIOBLONIazp 201306
3,51 9,36 31,28 5585 | 164837 | 250656 | 22,2236 | 251303 | 26,3730 | 24,5521 | 17,7387 | 18,4277 | 20,2030 | 22,79984 | "SIt oro/I0 Ao e 201300
5,67 10,64 19,42 64,27 15,4060 | 26,7159 | 23,0313 | 26,0878 | 28,0967 | 25,6705 | 17,4413 | 17,9872 | 27,9602 | 23,15520 | Mtps://doi.org/10.1016/ jaap 201306

016




15,3 38 75 21,2 19,3254 | 18,2742 | 18,1194 | 20,3212 | 20,3212 | 19,1592 | 19,0309 | 19,1123 | 30,3730 | 20,44852 h“psz”d"i'°r9111°61;’3§"'bi°"““'2°1
10,4 97 73,2 17,1 17,4769 | 17,4706 | 16,5641 | 18,5611 | 18,5611 | 17,3828 | 17,6597 | 17,6467 | 28,7060 | 18,89210 '“‘PS:”“"°r9ff61§§f/j'b“’““h'zm
73 8,14 7114 16,21 | 16,5527 | 17,2962 | 15,9704 | 17,8939 | 10,4918 | 16,7591 | 18,0223 | 16,9583 | 28,1025 | 18,56079 funcion objetivo
13,68 | 31,565 69,011 14,2 15,2559 | 16,9022 | 15,0167 | 16,8181 | 11,5883 | 15,5338 | 12,5818 | 15,9633 | 25,2923 | 16,10583 funcién objetivo
9 8,43 70,97 16,12 | 16,4712 | 17,2785 | 15,9162 | 17,8330 | 19,4203 | 16,6985 | 17,9549 | 16,8972 | 27,8192 | 18,47655 funcién objetivo
21,72 4,93 7415 20,74 | 18,0150 | 18,1840 | 17,8455 | 20,0130 | 20,0768 | 18,8552 | 18,7683 | 18,8041 | 29,1914 | 20,07259 funcién objetivo
8 12,6 70,38 1434 | 15,7287 | 16,929 | 15,2704 | 17,1016 | 18,0511 | 15,9446 | 16,9858 | 16,3033 | 26,0864 | 17,70016 funcién objetivo
371 10,12 3121 5576 | 16,4336 | 25,0480 | 22,1847 | 25,0864 | 26,1174 | 24,5034 | 17,5621 | 18,3883 | 29,1036 | 22,71423 funcion objetivo
11,06 | 10,37 75.86 16,54 | 18,1348 | 17,3608 | 16,7974 | 18,8170 | 17,8356 | 17,5942 | 17,5040 | 18,0910 | 29,2951 | 19,04778 funcién objetivo
8,63 2,74 7413 23,8 10,8674 | 18,7838 | 18,7971 | 21,0037 | 20,8564 | 19,9512 | 19,2772 | 19,5956 | 31,7614 | 21,10932 funcién objetivo
9.42 377 7471 12,09 | 16,6623 | 16,6650 | 15,5134 | 17,3628 | 20,3850 | 16,2111 | 19,0379 | 16,9126 | 28,0515 | 18,53352 funcion objetivo
7.13 4.42 68,2 2639 | 18,8210 | 19,2914 | 18,6956 | 20,9985 | 21,3493 | 19,0294 | 18,8868 | 18,0540 | 30,8256 | 20,86129 funcion objetivo
541 38 74,52 16,61 | 17,7369 | 17,3746 | 16,6137 | 18,6129 | 20,4092 | 17,4613 | 19,0309 | 17,8120 | 29,6960 | 19,41640 funcién objetivo
44 47 78,3 215 20,4533 | 18,3330 | 18,7192 | 20,9911 | 19,3967 | 19,7727 | 18,8217 | 19,9223 | 32,7390 | 21,01656 funcién objetivo

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021




ANEXO C: BASE DE DATOS DE ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

ARTIFICIAL
Variables de Entrada Variable de salida
Humedad (%) | Cenizas (%) Materia volatil (%) Carbono Fijo (%) PCS promedio
18,90 10,69 49,86 20,55 16,5261
5,20 3,02 74,60 16,68 19,5001
6,15 2,66 70,33 20,86 19,9558
9,20 2,99 70,33 13,07 18,0440
7,05 4,55 77,11 18,73 20,1825
1,50 2,30 74,10 23,60 21,1756
5,10 3,60 78,40 21,60 21,1210
2,00 2,20 75,90 19,90 20,5293
21,50 3,50 68,30 28,20 21,1926
8,62 3,60 75,80 20,60 20,5047
7,40 2,91 76,49 20,60 20,6565
3,06 2,63 77,22 19,93 20,6640
3,10 2,60 73,90 26,10 21,7036
0,40 3,30 61,10 38,90 23,0784
0,50 4,00 55,10 44,90 23,6804
0,50 5,00 44,20 55,80 24,7950
0,30 5,60 37,80 62,20 25,4510
0,20 6,60 27,60 72,40 26,4907
0,20 7,90 17,30 82,70 27,5193
0,10 8,70 11,70 88,30 28,0733
9,20 2,94 74,79 13,07 18,6231
5,70 3,02 74,60 16,68 19,4939
0,18 2,91 76,49 20,60 20,7448
11,30 3,00 50,90 34,80 20,6749
6,80 4,00 48,30 40,90 21,7748
4,50 6,90 33,40 55,20 23,0776
7,00 9,40 11,90 71,70 24,0204
74,26 2,77 76,49 19,40 19,5638
9,23 6,20 73,20 20,60 19,9812
9,20 2,94 77,70 13,10 19,0059
6,80 3,20 68,32 26,50 20,9916
8,80 5,00 76,00 19,00 20,0508
10,70 10,70 70,40 18,90 18,8855
10,50 10,50 68,70 20,80 19,1340
12,20 12,20 64,70 23,10 19,0257
11,60 11,60 65,80 22,60 19,0978
11,80 11,80 58,70 29,50 19,8051
8,41 191 74,21 23,88 21,1989
15,00 3,15 74,21 22,64 20,7376
4,25 3,95 75,31 20,74 20,5038
4,00 5,10 76,15 18,75 20,0625
7,37 5,05 75,69 19,26 20,0866
6,41 2,88 80,96 16,16 20,1923
14,20 2,61 80,70 16,69 20,2083
9,18 3,74 82,32 13,94 19,7466




5,30 7,07 79,94 12,88 19,0038
9,40 8,10 71,60 20,30 19,5695
8,00 5,50 79,70 14,80 19,5052
6,18 6,62 78,70 14,70 19,2968
9,10 20,60 63,30 16,10 16,6361
10,50 16,87 73,97 9,16 16,6054
8,60 13,94 71,08 13,94 17,5951
9,96 16,71 76,75 16,71 18,7766
9,79 11,60 72,92 15,49 18,3489
5,68 14,96 70,73 14,31 17,6028
8,93 11,01 80,89 8,10 17,6725
5,08 15,80 66,42 17,79 17,8227
12,08 14,05 68,87 17,08 18,0061
1,55 10,02 73,72 16,26 18,8455
1,10 12,90 70,50 16,60 18,3164
2,03 13,45 71,93 14,62 17,9808
7,46 17,62 66,66 15,71 17,2039
4,64 18,33 66,74 14,90 17,0069
8,43 14,83 68,25 16,92 17,8785
10,60 12,76 69,34 17,90 18,3692
7,40 6,37 74,84 18,79 19,7732
13,40 4,50 79,00 16,50 19,8223
8,02 11,24 81,03 8,21 17,7119
8,40 8,50 73,00 18,50 19,3068
7,94 5,97 83,92 10,29 18,9460
9,29 14,73 70,82 14,56 17,6457
10,14 7,00 76,17 16,83 19,4018
9,20 10,46 78,74 10,79 18,0692
4,10 6,30 76,40 17,30 19,6656
1,97 5,20 36,27 56,56 23,9202
6,18 7,35 22,50 63,97 23,7035
6,31 8,28 18,62 69,03 24,3393
3,01 1,82 42,32 52,85 24,0411
4,02 3,13 27,69 65,16 24,9755
7,85 3,99 20,86 72,43 25,7155
2,31 33,28 36,95 25,62 14,7009
1,16 40,46 20,16 29,21 12,9029
1,70 46,31 20,35 31,64 13,0925
8,30 8,93 38,09 48,39 21,8769
3,51 9,36 31,28 55,85 22,7998
5,67 10,64 19,42 64,27 23,1552
15,30 3,80 75,00 21,20 20,4485
10,40 9,70 73,20 17,10 18,8921
7,30 8,14 71,14 16,21 18,5608
13,68 31,55 69,01 14,20 16,1058

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021




ANEXO D: BASE DE DATOS PARA VALIDAR LA RED NEURONAL ARTIFICIAL

Variables de Entrada Variable de salida
Humedad (%) | Cenizas (%) Materia volatil (%) Carbono Fijo (%) PCS promedio
9,00 8,43 70,97 16,12 18,4766
21,72 4,93 74,15 20,74 20,0726
8,00 12,60 70,38 14,34 17,7002
3,71 10,12 31,21 55,76 22,7142
11,06 10,37 75,86 16,54 19,0478
8,63 2,74 74,13 23,80 21,1093
9,42 3,77 74,71 12,99 18,5335
7,13 4,42 68,20 26,39 20,8613
5,41 3,80 74,52 16,61 19,4164
4,40 4,70 78,30 21,50 21,0166
9,00 8,43 70,97 16,12 18,4766
21,72 4,93 74,15 20,74 20,0726

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021




ANEXO E: NORMALIZACION DE LOS DATOS DE ENTRENAMIENTO
% 01. EXTRACCION DE BASE DE DATOS DE EXCEL
%Leer base de datosde Excel

Extraer=readtable('Datos.xlsx',Sheet',DataE");

%Convertir la tabla a Matriz Numérica

Data = table2array(Extraer)’

% ENTRADAS

% 02. NORMALIZACION DE ENTRADAS
entradas=Data(1:4,:);

%--—------ HUMEDAD-======= === emmemcmem e e e e e oo e e oo e e
H_max=max(entradas(1,:));

H_min=min(entradas(l,:));

H_N =[(entradas(1,1:end)-H_min)/(H_max-H_min)];

%-------- CENIZAS--- = omm em e e e e e e e
C_max=max(entradas(2,:));

C_min=min(entradas(2,:));

C_N =[(entradas(2,1:end)-C_min)/(C_max-C_min)];

%o-===-- MATERIA VOLATIL--mmmmmmmmmmm o mm o e e oo oo oo
MV_max=max(entradas(3,:));

MV_min=min(entradas(3,:));

MV_N =[(entradas(3,1:end)-MV_min)/(MV_max-MV_min)];
%-------- CARBONO FlJO----mmmmmmmmm oo mm o oo o e
CF_max=max(entradas(4,.));

CF_min=min(entradas(4,));

CF_N =[(entradas(4,1:end)-CF_min)/(CF_max-CF_min)];

%p-------- ENTRADAS NORMALIZADAS -----nnmmmmmmmmmm oo oo e oo
Entradas_N=[H_N;C_N;MV_N;CF_NJ;

% SALIDA

%Parametro de Salida

salida=Data(5,:);

%p-------- Energia de activacion----------===m == e em e -
PCS_max=max(salida(1,:));

PCS_min=min(salida(1,:));

PCS_N =[(salida(1,1:end)-PCS_min)/(PCS_max-PCS_min)];
Salida_N=PCS_N;



ANEXO F: NORMALIZACION DE LOS DATOS DE VALIDACION
%Leer Tabla Desde la Hoja de Excel

Extraer=readtable('Datos.xlsx',Sheet','DataV");

%Convertir la tabla a Matriz Numérica

Datav = table2array(Extraer)’;

%Cargar parametrosde la red neuronalartificial
load('Net10L.mat");

%Normalizacién de Pardmetrosde Entrada

entradasv=Datav(1:4,:);

L p— HUMEDA D- - --n-m wm em mem o o e e e e
H_Nv =[(entradasv(1,1:end)-H_min)/(H_max-H_min)];

L — 0] 74—
C_Nv =[(entradasv(2,1:end)-C_min)/(C_max-C_min)];

L — Y = = NV A | —
MV_Nv =[(entradasv(3,1:end)-MV_min)/(MV_max-MV_min)];
L — (07121 =10 ] N0 T =
CF_Nv =[(entradasv(4,1:end)-CF_min)/(CF_max-CF_min)];

[ — ENTRADAS NORMALIZADAS -----mmmmmmm e e o e e
Entradas_Nval=[H_Nv;C_Nv;MV_Nv;CF_Nv];



ANEXO G: DESARROLLO Y ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
% RED NEURONAL

% Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
% Script generated by Neural Fitting app

% Created 16-Dec-2020 16:53:11

%

% This script assumesthese variablesare defined:

%

% Entradas_N- input data.

% Salida_N - target data.

x = Entradas_N;
t = Salida_N;

% Choose a Training Function

% For a list of all training functionstype: help nntrain

% 'trainlm’ is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.

trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 10;

net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network

[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);
performance = perform(net,t,y)

% View the Network



view(net)

% RESULTADOS

%Prediccion del poder calorifico superior normalizado------- --
PCS_pred_N = net(Entradas_N(1:end,:))

%Energia de activacion predicha ------------------= == == === - ----
PCS_pred = [PCS_pred_N(1,:).*(PCS_max-PCS_min)+PCS_min]’;

% GRAFICOSDEL PCS REAL vs PREDICHO

%Valores reales del PCS y valores predichos por la red neuronal
Real=salida;

Prediccion= PCS_pred",

%Flujo molarde Destilado

figure;
plot(Real(1,:))
hold on
plot(Prediccion(1,:));grid;legend('Real’,'Prediccion’)
xlabel('Cantidad de datos’)
ylabel('Poder calorifico superior (MJ/Kg)")

title(Prediccion del Poder Calorifico Superior')



ANEXO H: RESULTADOS PREDICHOS POR LA RED NEURONAL EN EL
ENTRENAMIENTO

PCS PCS
Real Predicho
16,526 16,526
19,500 19,500
19,956 19,956
18,044 18,044
20,183 20,183
21,176 21,176
21,121 21,121
20,529 20,529
21,193 21,193
20,505 20,505
20,657 20,657
20,664 20,664
21,704 21,703
23,078 23,078
23,680 23,680
24,795 24,795
25,451 25,452
26,491 26,492
27,519 27,520
28,073 28,073
18,623 18,623
19,494 19,494
20,745 20,745
20,675 20,675
21,775 21,775
23,078 23,077
24,020 24,021
19,564 19,564
19,981 19,981
19,006 19,006
20,992 20,992
20,051 20,051
18,885 18,885
19,134 19,134
19,026 19,026
19,098 19,098
19,805 19,805
21,199 21,199
20,738 20,738
20,504 20,504
20,063 20,063
20,087 20,087
20,192 20,192
20,208 20,208
19,747 19,747




19,004 19,004
19,569 19,570
19,505 19,505
19,297 19,297
16,636 16,636
16,605 16,606
17,595 17,595
18,777 18,777
18,349 18,349
17,603 17,603
17,672 17,672
17,823 17,823
18,006 18,006
18,846 18,845
18,316 18,316
17,981 17,981
17,204 17,204
17,007 17,007
17,878 17,878
18,369 18,369
19,773 19,773
19,822 19,822
17,712 17,712
19,307 19,307
18,946 18,946
17,646 17,646
19,402 19,402
18,069 18,069
19,666 19,666
23,920 23,920
23,704 23,703
24,339 24,339
24,041 24,041
24,975 24,976
25,715 25,715
14,701 14,701
12,903 12,903
13,093 13,093
21,877 21,877
22,800 22,800
23,155 23,155
20,449 20,449
18,892 18,892
18,561 18,561
16,106 16,106

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021




ANEXO I: VALIDACION DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL

%Validacion de la red neuronalartificial

PropPred_val = net(Entradas_Nval(1:end,:));

% RESULTADOS

%Poder Calorifico Superior predichQ-------------- === === -- ----
PCS_predval = [PropPred_val(1,:).*(PCS_max-PCS_min)+PCS_min];

% GRAFICOS

%Parametros de salida
salidasv=Datav(5,:);

Valor_RealVal=salidasv'

%Valores reales en bibliografia y valores predichos por la red
Realval=Valor_RealVval;

Prediccionval= PCS_predval;

figure;
plot(Realval(1,:))
hold on
plot(Prediccionval(l,:));grid;legend('Real',Prediccion’)
xlabel('Cantidad de datos de validacion’)
ylabel(Poder calorifico superior (MJ/Kg)’)

title(Prediccion del Poder Calorifico Superior')



ANEXO J: RESULTADOS PREDICHOS POR LA RED NEURONAL EN LA VALIDACION

PCS PCS
Real Predicho Frror%
18,477 18,476411 0,00075
20,073 20,0730484 0,00230
17,700 17,6999663 0,00109
22,714 22,7144806 0,00109
19,048 19,0478086 0,00014
21,109 21,1090966 0,00104
18,534 18,5334308 0,00047
20,861 20,8612374 0,00025
19,416 19,4163604 0,00019
21,017 21,0163437 0,00102
Promedio 0,00083

Realizado por: Martinez, Denisse, 2021



ANEXO K: DESARROLLO DE LA INTERFAZ GRAFICA DE USUARIO

%p —mmmmmmme Interfaz Grafica de Usuario (GUI)-------=-====---,

function varargout = Interfaz(varargin)

gui_Singleton = 1;

gui_State = struct('gui_Name', mfilename, ...
'gui_Singleton’, gui_Singleton, ...
'gui_OpeningFcn’, @Interfaz_OpeningFcn, ...
‘gui_OutputFen', @Interfaz_OutputFcen, ...
'gui_LayoutFen’, ], ...
‘gui_Callback’, [I);

if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});
end

if nargout

[varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State,varargin{:});
else

gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});

end

% --- Executes just before Interfazis made visible.

function Interfaz_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)

% Choose default command line output for Interfaz

handles.output =hObject;

% Update handlesstructure
guidata(hObject, handles);

% Outputs from this function are returned to the command line.

function varargout = Interfaz_OutputFcn(hObject, eventdata, handles)

% Get defaultcommand line output from handles structure

varargout{1}= handles.output;

function Humedad_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handleto Humedad (see GCBO)
if str2double(get(hObject,'String’)) <=0



msgbox(El valor deber ser mayora cero y menora 100 %','/Nota")
end
if str2double(get(hObject,'String)) >= 100

msgbox(‘El valor deber ser mayora cero y menora 100 %','Nota")

end

if str2double(get(hObject,'String’)) >0 && str2double(get(hObject,'String)) < 100
H_dato=str2double(get(hObject,'String"))
assignin(‘base’,Humedad_dato',H_dato)

end

% --- Executes during object creation, aftersetting all properties.

function Humedad_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal(get(hObject,' BackgroundColor'), get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject, BackgroundColor','white";

end

function Cenizas_Callback(hObject, eventdata, handles)

if str2double(get(hObject,'String’)) <= 0

msgbox ('El valor deber ser mayora cero y menora 100 %','Nota')
end
if str2double(get(hObject,'String)) >= 100

msgbox(El valor deber ser mayora cero y menora 100 %','/Nota")

end

if str2double(get(hObject,'String’)) >0 && str2double(get(hObject,'String)) < 100
C_dato=str2double(get(hObject,'String’))
assignin(‘base’,Cenizas_dato',C_dato)

end

% --- Executes during object creation, aftersetting all properties.
function Cenizas_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handleto Cenizas (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handlesnot created until afterall CreateFcnscalled

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.



%  See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’), get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor?))
set(hObject, BackgroundColor','white");

end

function MateriaVolatil_Callback(hObject, eventdata, handles)

if str2double(get(hObject,'String’)) <= 0

msgbox(El valor deber ser mayora cero y menora 100 %','/Nota")
end
if str2double(get(hObject,'String’)) >= 100

msgbox(El valor deber ser mayora cero y menora 100 %','Nota")

end

if str2double(get(hObject,'String’)) >0 && str2double(get(hObject,'String)) < 100
MV _dato=str2double(get(hObject,'String’))
assignin(‘base’,Materia\Volatil_dato',MV_dato)

end

% --- Executes during object creation, aftersetting all properties.

function MateriaVolatil_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’), get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor’))
set(hObject, BackgroundColor','white";

end

function CarbonoFijo_Callback(hObject, eventdata, handles)

if str2double(get(hObject,'String’)) <=0

msghox(El valor deber ser mayora cero y menora 100 %','Nota’)
end
if str2double(get(hObject,'String’)) >= 100

msgbox(‘El valor deber ser mayora cero y menora 100 %', 'Nota’)

end

if str2double(get(hObject,'String’)) >0 && str2double(get(hObject,'String)) < 100
CF_dato=str2double(get(hObject,'String’))
assignin(‘base’,CarbonoFijo_dato',CF_dato)

end



% --- Executes during object creation, aftersetting all properties.

function CarbonoFijo_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’), get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor?))
set(hObject, BackgroundColor','white");
end

function PCS_Callback(hObject, eventdata, handles)

function PCS_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’), get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,' BackgroundColor', white');

end

% --- Executes on button press in Calcular.

function Calcular_Callback(hObject, eventdata, handles)

H_dato=str2double(get(handles.Humedad,'String");
C_dato=str2double(get(handles.Cenizas,'String));

MV _dato=str2double(get(handles.MateriaVolatil,'String");
CF_dato=str2double(get(handles.CarbonoFijo,'String));

%Normalizar Entradas

H_Norm =[(H_dato-0.1)/(74.26-0.1)];
C_Norm =[(C_dato-1.82)/(46.31-1.82)];
MV_Norm =[(MV_dato-11.7)/(83.92-11.7)];
CF_Norm =[(CF_dato-8.1)/(88.3-8.1)];

%Variable con las entradasnormalizadas
EntRNA=[H_Norm;C_Norm;MV_Norm;CF_Norm];
assignin(‘base’,Entradas_RNA'EntRNA)

%Cargar la red neuronalartificial entrenada
Variables RNA=load('Net10L.mat");
assignin(base’,'VVariables_ RNA'Variables RNA);
RNA = getfield (Variables_RNA, 'net’);
assignin(base’/RNA'RNA);



%cargar salidasaprendida%
PCSmax = getfield (Variables RNA, 'PCS_max’);
PCSmin = getfield (Variables_RNA, 'PCS_min";

%Calculos de la red neuronalartificial
Calculos_ RNA = RNA(EntRNA);
assignin(‘base','Calculos_ RNA',Calculos_RNA)

%Resultadosde la red neuronalartificial
PCS_predicho = Calculos_RNA(1,:).*(PCSmax-PCSmin)+PCSmin
assignin(‘base’,PCS_Predicho',PCS_predicho)

%Mostrar resultado en Interfaz
set(handles.PCS,'String',PCS_predicho);

% --- Executes on button press in Limpiar.

function Limpiar_Callback(hObject, eventdata, handles)
%Limpiar Entradas

set(handles.Humedad,'String',");
set(handles.Cenizas,'String',");
set(handles.MateriaVolatil, 'String',");
set(handles.CarbonoFijo,'String',");

%Limpiar Salida

set(handles.PCS,'String',");



