ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DE CHIMBORAZO

FACULTAD DE CIENCIAS

CARRERA DE INGENIERIA QUIMICA

“PREDICCION DE LA ENERGIA DE ACTIVACION PARA LOS
RESIDUOS DE LA EMPRESA “REAL FLOWERS” EMPLEANDO
REDES NEURONALES ARTIFICIALES”

Trabajo de titulacion
Tipo: Propuesta Tecnoldgica

Presentado para optar el grado académico de:
INGENIERO QUIMICO

AUTOR: JOSE LUIS CAYAMBE GUAMAN
DIRECTOR: Ing. DARIO FERNANDO GUAMAN LOZADA

Riobamba — Ecuador

2021



© 2021, Cayambe Guaman José Luis

Se autoriza la reproduccion total o parcial, con fines académicos, por cualquier medio o

procedimiento, incluyendo cita bibliogréfica del documento, siempre y cuando se reconozca el
Derecho del Autor.



Yo, Cayambe Guaman José Luis, declaro que el presente trabajo de titulacion es de mi autoria y
los resultados del mismo son auténticos. Los textos en el documento que provienen de otras

fuentes estan debidamente citados y referenciados.

Como autor asumo la responsabilidad legal y académica de los contenidos de este trabajo de

titulacion; el patrimonio intelectual pertenece a la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo.

Riobamba, 09 de septiembre de 2021

Digitally signed by JOSE LUIS
CAYAMBE GUAMAN

Date: 2021.10.11 12:18:44 ECT
Reason: ESPOCH

Location: Riobamba -Ecuador

D ESPOCH DTIC

Cayambe Guaman José Luis

0604130518



ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DE CHIMBORAZO
FACULTAD DE CIENCIAS

CARRERA DE INGENIERIA QUIMICA

El Tribunal del Trabajo de Titulacién certifica que: EIl trabajo Titulacién; Tipo: Propuesta
Tecnoldgica. “PREDICCION DE LA ENERGIA DE ACTIVACION PARA LOS
RESIDUOS DE LA EMPRESA “REAL FLOWERS” EMPLEANDO REDES
NEURONALES ARTIFICIALES”., ha sido minuciosamente revisado por los Miembros del
Tribunal del Trabajo de Titulacién, el mismo que cumple con los requisitos cientificos, técnicos,

legales, en tal virtud el Tribunal Autoriza su presentacion.

FIRMA FECHA

Firmado electrénicamente por:
ADRIAN ALEJANDRO
il, RODRIGUEZ PINOS

Ing. Adrian Alejandro Rodriguez Pinos Dl 2021-09-09
PRESIDENTE DEL TRIBUNAL

Ing. Dario Fernando Guaman Lozada : P UAMAN ToZADA 2021-09-09
DIRECTOR DE TRABAJO DE e

TITULACION

Ing. Linda Mariuxi Flores Fiallos 2021-09-09

MIEMBRO DEL TRIBUNAL



DEDICATORIA

A mis padres Gonzalo y Magdalena por el apoyo y ayuda incondicional durante todo este tiempo,
a mis hermanos Mayra, Janeth y Javier, a mi abuelita Manuela quien siempre me ha sabido cuidar

y apoyar, a mi familia en general por estar siempre conmigo y ser el motivo para salir adelante.

José Luis



AGRADECIMIENTO
A Dios por cuidarme y darme la fuerza para continuar, a mi familia, amigos y seres queridos, por
estar conmigo siempre y apoyarme en cada etapa de mi vida.
A Nicole por estar junto a mi por su ayuda y carifio incondicional.
A la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo, a los docentes de la Escuela de Ingenieria
Quimica quienes nos instruyeron de conocimientos y valores los cuales formaron una parte
importante en nuestra formacién.
Al Ing. Dario Fernando Guaman Lozada tutor de la tesis por la ayuda fundamental para la
realizacion de este proyecto.
Al Ing. Linda Mariuxi Flores Fiallos por el asesoramiento como miembro de la tesis quien con su
ayuda se logro llevar de mejor manera el proyecto.
A los Ing. Sebastian Aguiar, Ing. Brayan Rosario por la guia y el apoyo en cada etapa de este
trabajo de titulacion.

José Luis



TABLA DE CONTENIDO

INDICE DE TABLAS. .....o.oooieiieetetete ettt sttt Vi
INDICE DE FIGURAS ..ottt vii
INDICE DE ANEXOS ....c.ooiiiiieeieieeeete ettt IX
INDICE DE ABREVIATURAS ......ooooiiiieeieeeee ettt X
RESUMEN ...t r e Xii
SUMMARY ottt r e xiii

CAPITULO |

1 INTRODUGCCION.......ociiieiieeieeeeeee ettt s, 1
11 ANTECRUBNTES ...ttt bttt bt 1
1.2 Planteamiento del problema............cccooiiii i 3
1.3 (@] 0] 1] 11770 LTSRS 4
131 ODJEtIVO GENETAL ...t 4
132 ODbjetivoS ESPECITICOS .....veviiiiiiieie i 4
14 Justificacion del PrOYECLO........ccecvieii it 5
15 N (o7 L o PSS SORPRSN 6

CAPITULO |

2 MARCO TEORICO REFERENCIAL ......c.ccooviiiviieieieese e 7
2.1 ESy r= o (o I 0 =] =V SRR PRR 7
2.2 BaSES TEONICAS ....uviveiieieeiiete sttt s e e 8
221 Reacciones de pirdlisis de DIOMasa...........ccoevviiiiiiiiiiereee e 8



2.2.2
223
224
225
2.2.6
2.2.6.1

REACCIONES SECUNUAITAS ...t eveeeeeeeeeeeet e e e et e et e e e e e et e e e e e se e e e e s e serreeeeesenenees 9

Analisis termogravimetrico (TGA) ....voiiiiiieiee e 9
IMOGEIOS CINELICOS........ecveiieeieieieste e 10
Inteligencia Artificial .........ocooviiiii 11
REdES NBUFONAIES ..o 11
Tipos de neuronas ArtifiCIales ...........cooviiiiiiiiic e 12

CAPITULO 11l

3.1
3.2
321
3211
3.3
331
3.3.2
333
334
335
3.3.6
34
34.1
3411
3412
3.5
351
352
353
354
355

METODOLOGIA ...ttt 13
Localizacion del Proyecto..........cccuiiieiiiiiie e 14
Determinacion de variables de eStudio .........c.ccoveveiiiiieienisisee e 15
Operacionalizacion de variables...........cccoveiiiiiei i 15
SelecCion de VArIADIES..........civiieeiecc e 15
Analisis termogravimetrico (TGA) ..o 16
Caracterizacion de tallos de FOSAS .........cccvvviieieriiie e 17
SECAAO NATUTAL ... .o 17
IST:Tor= o [0 (0] 7 To [0 USSP 17
0] 1T=T o o F- SRR 17
I 102172 Lo [o TSRS 17
ANALISiS termogravimEtriCO........cccveiuieiiiie et 17
Establecimiento de la base de datoS........cccccevvevieiiiii i 19
Analisis de modelos cinéticos para el calculo de la energia de activacion...... 19
RAMPA 5 OC/MIN it 19
2 T0] o BT 0411 1o TSSO 21
Disefio de la red neuronal artificial.............ccoocoiviiiiiiiic 24
Entradas y salidas en la red neuronal artificial..............c.ccccooiviiniiiniienn, 25
NOrmalizacion de datOS .........c.eeerieieiiie e 25
Red neuronal artificial (Net fitting) .......ccooovvviiiii e 25
Entrenamiento de la red neuronal artificial ..............cccooiiiiiieiiicce 26
ANALISIS EStAISTICO ......veivieeiiiiiieieie i 28



CAPITULO IV

4 GESTION DEL PROYECTO ...ttt 29
4.1 (O3 o] gTole ] =101 T- PPV PTROTRPRRPRN 29
4.2 e T U] 01U 1] (o PSSR 30
4.3 RECUISOS MALEFIAIES ... .c.vi i 30
431 RECUISOS NUMANOS. ...ttt 30
432 RECUISOS MALEITAIES ... e 30
4.4 RESUITAAOS ... e 31
441 ANAliSiS termogravimetriCo ........ccovieieiiiie e 31
442 Resultados de la regresion simple de los modelos CINELICOS............ccoevreneinnee 32
4.4.3 Resultados de la energiade activacion ............ccooeveiieieneni e 35
44.4 Desarrollo de la red neuronal artificial ............ccocoooviiiiiiiiiiiiese e 36
4441 NOrmalizacion de dat0S..........ccvvieieieiieiee e 36
4442 Disefio de 1a red NEUIONAl ............ccueiiiiiiiie e 37
4.45 Analisis estadistico de lared Nneuronal ............ccocooeviiiiiennice e 39
4451 ANALISIS ANOVA ...ttt n ettt eene e 39
CONCLUSIONES.......ooiiiietst et ettt ettt s e bttt e st be b enes 40
RECOMENDACIONES ..ottt re e neeneas 41
BIBLIOGRAFIA

ANEXOS



INDICE DE TABLAS

Tabla 1-2:
Tabla 1-3:
Tabla 2-3:
Tabla 3-3:
Tabla 4-3:
Tabla 5-3:
Tabla 6-3:
Tabla 1-4:
Tabla 2-4:
Tabla 3-4:
Tabla 4-4:
Tabla 5-4:
Tabla 6-4:
Tabla 7-4:

Tabla 8-4:

MOdEIOS CINELICOS PrOPUEBSTOS .......veuveveiieiieiieste sttt 10
Caracteristicas geogréaficas de laempresa “REAL FLOWERS” ...........ccccovveveevennn. 14
ModeloSCinéticOS ISOCONVEISIONAIES .........ccoviiuiiiiiiiieie e 15
VariableS de ESTUAIO ...c..eveivieieieiicee e 15
Determinacion de modelo cinético para el calculo de la energiade activacion.......... 20
Determinacion de modelo cinético para el calculo de la energiade activacion.......... 22
Variables de entrada y salida de la red neuronal artificial...........c.ccccccoveviviiiciienennn. 25
Cronogramade aCtiVIdadeS..........cccuveiieeiiee i 29
Presupuesto del ProYECIO ......cccvii i 30
Recursos humanosdel PrOYECTO ........c.eccieeiieeiie et srre e sree e nnne e 30
Materiales utilizados enel ProYECO........cccvveiiiee e 30
Condiciones para el analisis termogravimetriCo ...........cooverererniinineseeeee e 31
Resultado de 10s MOdelos CINELICOS. .........ccveierieieiieiee e 32
N[ 1 USSR 39
Medias con intervalos de confianzadel 95.0%.......... iError! Marcador nodefinido.

Vi



INDICE DE FIGURAS

Figura 1-2: Resultado de andlisis termogravimetriCo ..........ccccueverereiiesiene e 10
Figura 2-2: Arquitectura de unared NEUIONAL............cccooiiiiiiieiie e 12
Figura 1-3: Metodologia de trabajo...........ccooeiiiiiiiiieiiec e 13
Figura 2-3: Ubicacion geogréfica del canton BoliVar.............cccooeiiiiiiiiiiceecee 14
Figura 3-3: Metodologia del analisis termogravimeétriCo...........cooviiereriinisineseeese e 16
Figura 4-3: Analisis TGA rampa’5 OC/MIN.......ccooiiiiiiiiiiieeese e 19
Figura 5-3: DTG rampab OC/MIN.....ccviiiiiiiiieieese e 19
Figura 6-3: Analisis de regresion simple para losmodelos Cinéticos..........cccocvevvivieeieciecnenen. 21
Figura 7-3: Analisis TGA rampa 15 OC/MIN......cciiiiiiiiiiiiieseese e 21
Figura 8-3: DTG rampa 15 OC/MIN...cc.eiiiiiiiiieieie e 22
Figura 9-3: Analisis de regresion simple para 1osmodelos CINELICOS............cocvverieviriienernnas 23
Figura 8-3: Metodologia de disefio de la red neuronal artificial ............c.ccocooviniiiiiiiiniie 24
Figura 9-3: VariableS de FeU..........ciiiiiice e ettt et 26
Figura 10-3: Proceso de entrenamiento de lared .........coceovviieiiiiiii e 27
Figura 11-3: VisualizaCion de COUIGO........ciiiiiiiieii ettt sttt 28
Figura 1-4:TGA de larampa L152C/MIN .....ccveiiiii et 32
Figura 2-4: Resultados de la regresién simple para larampa 5°C/Min........c.cccccevvevveie e eineenne. 33
Figura 3-4: Resultados de la regresién simple para la rampa de15 °C/min........c..cccoceveieenennen. 34
Figura 4-4: Energia de activacion rampab °C/MiN.........cccccceiiiiiiiiiciic e 35
Figura 5-4: Energia de activacion rampa 15 °C/MiN.........ccccccieiiiiiiiiic i 36
Figura 6-4: Arquitectura de la red con 200 NEUIONAS ........cccvverrreeiieeeieeenireesreeseeeeseeessreeeseneenens 37
Figura 7-4: Curva de aprendizaje Con 30 NEUFONES .......ccveiveeveieeieesiiesieesieesteesteeseeesseessesssesnnes 37
Figura 8-4: Correlacion de l1a red de 30 NEUIONAS..........ccuviveiieiieiie e e st seesre e 38

vii



Figura 9-4: Comparacion de la energia de activacion real y la predicha por la red

viii



INDICE DE ANEXOS

ANEXO A. ANALISIS TERMOGRAVIMETRICO

ANEXO B: TOOL BOX MATLAB DE LA RED NEURONAL



INDICE DE ABREVIATURAS

Xmax Valor maximo

Xmin Valor minimo

XnNorm Valor normalizado

X Valor que se desea normalizar
°C Centigrados

BR Regularizacion Bayesiana
DAEM Modelo de energia de activacion distribuida
Ea Energia de activacion

F Razon en analisis ANOVA
FWO Flynn-Wall-Ozawa

KAS Kissinger-Akahira-Sunose
KJ/mol Kilojulio por mol

Mg Miligramos

MSE Error cuadratico medio

P Peso

RNA Red neuronal artificial

S Segundos

t Tiempo

T Temperatura

TGA Anadlisis Termogravimétrico

X Valor gue se desea normalizar



Tasa de calentamiento (°C/min)

Xi



RESUMEN

El trabajo tiene como objetivo predecir el comportamiento termogravimétrico de la energia de
activacion de los residuos de tallo de rosa mediante redes neuronales artificiales. Los datos del anélisis
termogravimétrico se obtuvieron a dos rampas de calentamiento de 5°C/miny 15 °C/min en intervalos
de temperatura de 25 a 900°C con flujo de nitrégeno de 20 ml/min. El calculo de la energia de
activacion se realizd en funcion de los modelos cinéticos propuestos, donde el modelo de energia de
activacion distribuida tuvo un factor de correlacion para la rampa 5 °C/min de 0.967012 y un R? de
93.5113 %, para la rampa 15 °C/min el modelo de energia de activacion distribuida tuvo un coeficiente
de 0.955083 y un R2 de 91.2184 %. La red neuronal artificial fue disefiada con 3 neuronas de entrada
la temperatura (K), tiempo(s) y peso (mg), datos del andlisis termogravimétrico, en la capa oculta tiene
200 neuronas y una neurona de salida que es la energia de activacion (KJ/mol), el algoritmo de
entrenamiento fue el de regularizacion Bayesiana con un coeficiente de correlacién de

1 y un error cuadratico medio de 2.73E=. Los resultados fueron evaluados mediante analisis
estadistico comparativo de dos muestras, energia de activacion real y la predicha por la red, donde el
valor-P es mayor a 0.05, no existiendo una diferencia estadisticamente significativa entre las medias
de las 2 variables. Se recomienda utilizar el modelo de prediccion en proyectos de aprovechamiento
de residuos agricolas para la generacion de energia debido a la disminucion de tiempos de analisis en

laboratorio.

Palabras clave: <INGENIERIA Y TECNOLOGIA QUIMICA>, <TALLO DE ROSA>,
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Abstract

The objective of this study was to predict the thermogravimetric behaviour of the activation
energy of rose stem residues using artificial neural networks. The data of the
thermogravimetric analysis were obtained at two heating ramps of 5°C / min and 15°C / min
in temperature ranges from 25 to 900°C with a nitrogen flow of 20 ml/min. The calculation of
the activation energy was carried out based on the proposed kinetic models, where the
distributed activation energy model had a correlation factor for the 5°C / min ramp 0f 0.967012
and an R2 of 93.5113%, for the 15 °C / min ramp, the distributed activation energy model had
a coefficient of 0.955083 and an R2 of 91.2184%. The artificial neural network was designed
with 3 input neurons temperature (K), time (s) and weight (mg), the data from the
thermogravimetric analysis, in the hidden layer it has 200 neurons and an output neuron that
is the activation energy (KJ / mol), the training algorithm was the Bayesian regularization
algorithm with a correlation coefficient of 1 and a mean square error of 2.73E-3. The results
were evaluated through the comparative statistical analysis of two samples, real activation
energy and that predicted by the network, where the P-value is greater than 0.05, and there was
no statistically significant difference between the means of the two variables. It is
recommended to use the prediction model in projects for the use of agricultural residues for
the generation of energy due to the reduction of analysis times in the laboratory.

Keywords: <CHEMICAL ENGINEERING AND TECHNOLOGY>, <ROSE STEM>,

<THERMOGRAVIMETRIC ANALYSIS>, <ARTIFICIAL NEURONAL NETWORKS>,

<MATLAB (SOFTWARE)>, <ACTIVATION ENERGY>, <KINETIC MODELS>
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CAPITULO I

1 INTRODUCCION

1.1  Antecedentes

Los recursos agricolas en los dltimos afios se han convertido en la fuente principal para la
generacion de energia sostenible. La pirdlisis es una técnica adecuada para la conversion de
biomasa para la produccidn de energia. Ademas, la pir6lisis también interviene en otros procesos
de conversién térmica de la biomasa, como la oxidacion y la gasificacién, como principal reaccion
de descomposicion térmica. Sin embargo, la variacion en los componentes principales de cada
fuente de biomasa diferente juega un papel importante en las propiedades de la biomasa, incluida

su pirolisis. (Chayaporn et al. 2014).

Ahora y en un futuro proximo, los productos de desecho de la agricultura y la silvicultura, faciles
y baratos de recolectar, dominaran como fuente de bioenergia. En la Unién Europea, los residuos
de madera representan el 94% de la biomasa utilizada actualmente para energia. A medio y largo
plazo, los residuos de la agricultura y la silvicultura cultivos se desarrollaran respectivamente, en
la industria de la bioenergia. Los biocombustibles solidos tienen una baja densidad energética, lo
que limita las aplicaciones comerciales a ubicaciones cercanas al lugar de produccién. Una forma
de resolver este problema es la conversién de la materia prima en combustible liquido. Estos
liquidos tienen una mayor densidad energética y son faciles de almacenar y transportar(Sunphorka,

Chalermsinsuwan & Piumsomboon 2017).

Ha existido un gran interés en la pirdlisis, especialmente la pirdlisis rapida de biomasa para
maximizar la produccién de gas. La pir6lisis puede ser un proceso en si mismo y también es el
primer paso de cualquier proceso de gasificacion. Varios estudios en este campo han analizado el
efecto de los parametros experimentales en la distribucion del producto. Algunos autores han
intentado predecir el comportamiento térmico y cinético de las biomasas a partir de su
composicion utilizando una ley de aditividad. Rajeswara Rao y Sharma propusieron un método
en el que la reaccién de pir6lisis es modelada por una ecuacién de n-ésimo orden, para
componentes de la biomasa y también para los principales materiales de biomasa. Descubrieron

que los datos experimentales sobre diferentes materiales de biomasa se pueden predecir



satisfactoriamente a partir del comportamiento de sus componentes y de sus composiciones

asumiendo gue no hay interaccion entre ellos(Couhert, Commandre & Salvador 2009).

Otro de los trabajos que se ha venido desarrollando dentro del area de prediccion y simulacion de
biomasa como fuente potencial de generacidon de energia renovable es el siguiente “Prediccidon y
optimizacion de la produccién de gas de sintesis a partir de un modelo de proceso de gasificacion
de biomasa basado en la cinética”, mismo que presenta un método robusto para la prediccion y
optimizacion de la produccién de gas de sintesis aprovechando el modelo de proceso basado en la
cinética establecido y las técnicas de andlisis de datos para construir un modelo sustituto. En
comparacién con el modelo de equilibrio ampliamente utilizado, en este trabajo, se desarrolld un
modelo de proceso de gasificacion de biomasa incorporando cinéticas de reaccion de biomasa
actualizadas e hidrodinamica de lecho denso. Una comparacion paralela de las predicciones del
modelo y los resultados experimentales ilustra un buen acuerdo en una amplia gama de

condiciones de funcionamiento(Dang et al. 2021).

El aprovechamiento de residuos agricolas ha traido consigo trabajos investigativos como es el
caso de Modelizacién de equilibrio empirico y quimico para la prediccion de productos de
gasificacion de biomasa en lechos fluidizados burbujeantes donde desarrollaron y compararon dos
enfoques para predecir la composicién del gas obtenido por gasificacidn directa de biomasa (aire)
en lechos fluidizados burbujeantes, a saber, modelos empiricos basados en resultados
experimentales reportados en la literatura y modelos de equilibrio quimico no estequiométrico.
Para este trabajo, se compilé una extensa base de datos que contiene un conjunto de 19 resultados
experimentales publicados de la literatura y se desarroll6 un modelo de equilibrio quimico no

estequiométrico(Pio & Tarelho 2020).

Por altimo, el trabajo “Procesamiento de datos de analisis termogravimétrico para analisis cinético
isoconversional de pirdlisis de biomasa lignoceluldsica” estudio de caso de tallo de maiz. El
modelado de procesos de pir6lisis de biomasa lignoceluldsica se puede utilizar para determinar sus
pardmetros clave de funcionamiento y disefio. Esto requiere una cantidad significativa de
informacion sobre los parametros cinéticos de pir6lisis, en particular la energia de activacion. El
analisis termogravimétrico (TGA) es la herramienta mas cominmente utilizada para obtener datos
cinéticos experimentales, y el analisis cinético isoconversional es la més eficaz de procesar datos
TGA para calcular las energias de activacion efectivas para la pir6lisis de biomasa lignocelul6sica.
Este articulo revisa el procedimiento general de procesamiento de datos de TGA para el analisis
cinético isoconversional de la pirdlisis de biomasa lignoceluldsica utilizando el método

isoconversional de Friedman(Cai et al. 2018).



1.2 Planteamiento del problema

Uno de los principales problemas que enfrenta hoy en dia el campo cientifico e industrial es la
busqueda de alternativas que suplanten a combustibles fosiles, en este contexto la carencia de
estudios que fortalezcan a este ha hecho retardar su puesta en marcha, tal es el caso de Ecuador
donde se genera una gran cantidad de residuos de origen agricola debido a que su economia en
gran parte depende del sector primario y de los productos que genera esta. Sin embargo, estos
residuos no han sido aprovechados de manera correcta razén por la cual han venido causando
problemas medioambientales, debido a que se convierten en un foco de infeccion para cultivos,
contaminan aguas de riego, encarecen los costes de produccidn, sin dejar a un lado el impacto

paisajistico que causa el mal manejo de residuos agricolas.

El caso de los tallos de rosas en Ecuador representa un residuo de dificil degradacion debido a su
alto contenido de fibra, tal es el caso de la empresa “REAL FLOWERS” ubicada en el canton
Bolivar de la provincia del Carchi, no cuenta con propuestas de investigacion ni desarrollo

tecnoldgico que permita aprovechar de mejor manera los tallos generados de suproduccién.

Comunmente el conocimiento de parametros cinéticos como la energia de activacion, ha tomado
mucho tiempo en laboratorio y céalculos engorrosos para su analisis, razones que limitan el rapido
conocimiento sobre las potencialidades energéticas de los residuos agricolas en este caso de los

tallos de rosas como una alternativa a los combustibles de origenfasil.



1.3 Objetivos

131  Objetivo General

Realizar un modelo de prediccion del comportamiento termogravimétrico de la energia de
activacion de los residuos de tallos de rosas mediante el uso de redes neuronales artificiales para
la empresa “REAL FLOWERS”.

132  Objetivos Especificos

e Obtener datos de la degradacion térmica mediante pruebas termogravimétricas no
isotérmicas de los residuos de tallos de rosas.

e Cuantificar la energia de activacion de los residuos de tallos de rosas en base a modelos
cinéticos propuestos.

o Disefiar la estructura de la red neuronal artificial que permita obtener resultados con la
mayor precisién respecto a la energia de activacion.

¢ Validar los resultados predichos por la red neuronal utilizando un analisis estadistico frente
a los calculados de forma convencional.



1.4 Justificacién del proyecto

La biomasa es un recurso que potencialmente puede reemplazar a los combustibles fosiles, ya que
se puede utilizar en ciclos cortos. Tiene el potencial de contribuir a la energia del futuro y es
adecuado para paises agricolas. La descomposicién térmica, como la pirélisis, la combustién y la

gasificacion, es un proceso de conversion para la transformacién de biomasa en biocombustible.

Por tal motivo el conocimiento de pardmetros cinéticos como energia de activacion, en base a
modelos propuestos es una de las variables mas importante dentro del proceso de valoracidn
energética de la biomasa en este caso tallos de rosa, para ello el uso de redes neuronales para la
prediccion de estos valores resulta de vital importancia, ya que disminuyen tiempos de operacién
dentro de un laboratorio y calculos consecutivos que resultan un problema al momento de conocer

con inmediatez el potencial de los residuos de tallo derosas.

La cinética de la descomposicion de la biomasa es la clave para comprender el mecanismo y
disefiar un proceso de conversion adecuado. El andlisis termogravimétrico no isotérmico (TGA)
es uno de los mejores métodos para el estudio de la cinética de la pirdlisis. Es asi que la propuesta
tecnoldgica “Prediccion de la energia de activacion para los residuos de la empresa “REAL
FLOWERS” empleando redes neuronales artificiales”, es una herramienta muy importante para
la empresa como principal recurso para para el mejor aprovechamiento de los residuos que se

generan dentro deesta.



1.5 Alcance

La red neuronal que se disefiard tendra la capacidad de predecir la energia cinética como
pardmetro cinético principal para la valoracion energética de los residuos de tallos de rosas
generados en la empresa “REAL FLOWERS”.



CAPITULO II

2  MARCO TEORICO REFERENCIAL

2.1 Estado del arte

Dentro de los estudios revisados para el conocimiento de la metodologia de trabajo ubicamos al
siguiente “Caracterizacion y prediccion de productos de pirdlisis de biomasa” en este estudio se
estructuraron y analizaron algunos datos de la literatura sobre las caracteristicas de pirélisis de la
biomasa en atmdsfera inerte, lo que constituye una guia para el comportamiento de conversion de
una particula de combustible dentro del rango de temperatura de 200-1000 ° C. Los datos del
estudio de Conesa & Domene (2011) tanto para la distribucién del producto pirolitico (rendimientos
de carboén, liquidos totales, agua, gas total y especies de gas individuales) como para las
propiedades (composicion elemental y poder calorifico) que muestran una clara dependencia de
la temperatura maxima. Se presenta un modelo empirico para la estequiometria de pirélisis de
biomasa, donde se introducen pardmetros empiricos para cerrar las ecuaciones de conservacion
gue describen el proceso. La comparacion de los resultados del modelo con los datos de la
literatura muestra que la informacion sobre las propiedades del producto esté bien correlacionada
con la informacion sobre la distribucion del producto. La capacidad de prediccion del modelo se
aborda brevemente, y los resultados muestran gue los rendimientos de volatiles liberados de una
biomasa especifica se predicen con una precision razonable. Los modelos de particulas del tipo
presentado en este estudio pueden ser Utiles como submodelo en modelos de reactores completos

que simulan procesos de pirdlisis, gasificacién o combustion(Neves et al. 2011).

Para el desarrollo del modelo predictivo se toma como referencia el trabajo de Estiati et al. (2016)
articulo de investigacion “Ajuste del rendimiento de redes neuronales artificiales y correlaciones
empiricas para estimar valores calorificos méas altos de biomasa” Este estudio evalua la viabilidad
de utilizar redes neuronales artificiales (ANN) y correlaciones empiricas para ajustar y estimar el
valor calorifico bruto de la biomasa a partir de bases de datos de analisis préximas disponibles en
la literatura. Matlab facilita el desarrollo de ANN, ya que proporciona una programacion sencilla

y muchas funciones que se pueden utilizar directamente. A partir de una base de datos de 100



registros y luego aumentando la base de datos a 225 y luego a 350, fue posible analizar las
diferencias entre las caracteristicas basicas de ajuste de las ANN y los modelos de correlacién. Se
utilizaron doce valores de HHV de biomasa disponibles en la literatura para verificar la validez
de los ajustes. A partir de una base de datos de 100 registros y luego aumentando la base de datos
a 225y luego a 350, fue posible analizar las diferencias entre las caracteristicas basicas de ajuste
de las ANN y los modelos de correlacion. Se utilizaron doce valores de HHV de biomasa

disponibles en la literatura para verificar la validez de los ajustes.

Finalmente, el trabajo Sunphorka, Chalermsinsuwan & Piumsomboon (2017) “Modelo de red neuronal
artificial para la prediccion de parametros cinéticos de pirdlisis de biomasa a partir de sus
constituyentes” aplicd redes neuronales artificiales (ANN) para construir la correlacion entre
biomasa constituyentes y los parametros cinéticos (energia de activacion, factor pre-exponencial
k y orden de reaccion) de pir6lisis de biomasa. el conjunto de datos experimentales que se
utilizaron para desarrollar y probar las ANN fueron seleccionados de una amplia gama de
diferentes tipos de biomasa. Se desarrollaron tres modelos ANN, uno para cada uno de los tres
modelos cinéticos parametros. Se utilizé un total de 150 analisis termogravimétricos
experimentales de una amplia gama de composiciones de biomasa para desarrollar y probar las
redes. Las relaciones entre los principales componentes de la biomasa y los pardmetros de salida
no eran lineales y podrian predecirse potencialmente mediante los modelos ANN seleccionados
(R%> 0,9). Utilizando un limite de error estdndar medio de 0,001, se optimizaron el nimero de
neuronas en la capa oculta y de salida y los pesos y sesgos de los parametros del modelo, con 20,

17 y 30 neuronas

En base a los trabajas revisados anteriormente se define la metodologia de trabajo para el trabajo
de integracion curricular mismo que enfoca directamente a la prediccién de la energia de

activacion como parametro principal de la cinética de la degradacion térmica de los tallos de rosas

2.2  Bases Tedricas

22.1  Reacciones de pirdlisis de biomasa

La biomasa consta principalmente de tres componentes: 30 a 60% de celulosa, 20 a 35% de
hemicelulosa (polisacaridos) y 15 a 30% de lignina (un polimero de compuestos organicos ciclicos
sustituidos con metoxi), junto con algunas resinas y minerales. La pir6lisis de la biomasa es muy
compleja debido a la diversidad, heterogeneidad y estabilidad térmica limitada de algunos de los
componentes. La pirdlisis de biomasa produce aproximadamente los productos esperados de la

pirélisis de sus tres componentes constituyentes por separado, a pesar de los efectos



sinérgicos. El estudio de los componentes individuales forma asi la base de las vias de reaccion
esperadas y determina las reacciones primarias y secundarias que se producen. El orden de estas
reacciones, la velocidad de reaccién y los rendimientos dependen de parametros como la
velocidad de calentamiento, la temperatura, el pretratamiento, los efectos cataliticos, etc. El
estudio de las reacciones y el efecto de los parametros son de vital importancia para impulsar las
reacciones a altos rendimientos de los productos deseados y evitar reacciones secundarias(van de

Velden et al. 2010).

2.2.2  Reacciones secundarias

Las reacciones secundarias pueden ocurrir en la fase de vapor o entre la fase de vapor y la sélida
para formar principalmente gas. Esto reducird considerablemente el rendimiento de aceite
deseado. Dos reacciones secundarias son importantes para la pirélisis: el agrietamiento (> 973 K)
y el desplazamiento agua-gas. reaccion (<1083 K): H.O + CO — H; +CO, Sin embargo, estas
reacciones secundarias estan limitadas a temperaturas por debajo de923 K, residencia veces <2 s

para los gases y vapores y cuando el carbén se quema rapidamente(Van de Velden et al. 2010).

2.2.3  Andlisis termogravimétrico (TGA)

El analisis termogravimétrico no isotérmico (TGA) se considera la mas eficaz y sencilla para
estudiar el comportamiento de descomposicion térmica de la combustion de biomasa y de otras
materias primas que sean caso de estudio. Asi, las variables de descomposicion térmica y las
condiciones operativas Optimas de la biomasa se pueden determinar bajo un rango de tasas de
calentamiento, la pérdida de masa, la tasa de descomposicion y el flujo de calor de las muestras
de biomasa se pueden monitorear en tiempo real utilizando un analizar térmico para obtener
termogravimétrico (TG), termogravimétrico derivado (DTG), durante el proceso de degradacién

térmica(Huang et al. 2018).

Las balanzas termogravimétricas (TG) avanzadas pueden procesar docenas de muestras en
secuencia, mientras recopilan y analizan automaticamente los datos de rendimiento y composicion
de gas resueltos en el tiempo sin la intervencion del operador. Debido a esto, TGA se usa
ampliamente para la caracterizacion de biomasa y el estudio de la pirdlisis de biomasa. En
particular, la TGA se utiliza a menudo para comparar las propiedades de diferentes materias
primas de biomasa para la conversion termoguimica, para rastrear la evolucién del estado s6lido
através de los procesos de conversion termoquimica, y medir la cinética aparente de las reacciones
de conversion termoquimica. A pesar de las atractivas caracteristicas de las balanzas TG, su

configuracion dafia su precision y fidelidad. Este trabajo demuestra los efectos de esta



configuracion en los resultados de anélisis tipicos de termogravimetria de biomasa, incluidos los

rendimientos de carbon, las predicciones cinéticas y las composiciones proximas(Barr et al. 2020).

Temperature / °C
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Figura 1-2: Resultado de analisis termogravimétrico

Fuente: Cayambe, Jose.2021

2.24  Modelos cinéticos

Los métodos isoconversionales (también conocidos como métodos sin modelo) se utilizan
ampliamente para estudios cinéticos de residuos s6lidos. Diferentes supuestos y aproximaciones
estan involucrados en diferentes méetodos. Estos métodos ayudan a evitar los errores causados por

las diferentes etapas en las que se desarrolla la reaccion de descomposicion de biomasa.

Se han desarrollados multiples modelos cinéticos, como el modelo de reaccion global de un solo
paso, de multiples pasos, semi-global y el modelo de energia de activacién distribuida (DAEM)

el que se considera un enfoque mas preciso y versatil para modelar el proceso(Chen et al. 2016)

Tabla 1-2: Modelos cinéticos propuestos

Método Ecuacion Caracteristicas
La linealidad de la grafica de
0 Arrhenius ensistemas alimentarios
Arrhenius 0 =0 ;‘ se debe a una propiedad
matematica de la ecuacion del
modelo(Ahmad et al. 2017).
Este de modelo se aplica a residuos
Flynn-Wall-Ozawa HolI LI Uo | de procesos biolégicos para el
(FWO) e (JtﬂT’J__‘ml il — | calculo del potencial
bioenergético.
Kissinger-Akahira- oo Lol 200 U Los datos cinéticos se producen
Sunose(KAS) =27 ﬂu( D‘ﬁgtm ))_D'DT - en funcion de la velocidad de
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reaccion de primer orden.
(Chee, A. & Lai Fui, B., 2016)

Se emplea en compuesto no
B U organicos procedentes de otro
_DD[jOD(D)] ) 00 tipo de materiales(Castro, Galv
& Silva 2020)

La propia metodologia DAEM

Friedman
0J

O
i

no toma en cuenta la
incertidumbre asociada a la
DAEM In(- 2= )+ 08575 — — validez de las hip6tesis
impuestas por el modelo(Soria-
Verdugo, Goos & Garcia-
Hernando 2015).

Fuente: (Huang et al. 2018)
Realizado por: Cayambe, Jose. 2021

225 Inteligencia Artificial

El interés de los académicos en la idea de que el aprendizaje artificial y automético puede
remplazar a los humanos, para asumir roles en el lugar de trabajo y remodelar el proceso

organizacional existente ha ido creciendo constantemente(Haefner et al. 2020).

La Inteligencia Artificial (1A) es un &rea del conocimiento compuesta por un conjunto de técnicas
qgue se basan en imitar computacionalmente las distintas habilidades relacionadas con la
inteligencia del ser humano, como, por ejemplo: reconocimiento de patrones, diagndstico,

clasificacién, entre otros. (Januch 2012)

Los modelos més simples comenzaron como funciones de entrada-salida simples y anticipadas.
Sin embargo, durante las siguientes décadas, estos se volvieron mas sofisticados con la adicion de
funciones, capas adicionales y retroalimentacién bidireccional, convirtiéndose eventualmente en
los bloques de construccion de las redes neuronales profundas de hoy en dia(Muthukrishnan et al.
2020).

226  Redes neuronales

Las redes neuronales se disefiaron inicialmente para simular neuronas en el cerebro humano,
compuesto por neuronas o nodos artificiales. Un nodo tiene una funcion de activacién, que define
la salida de ese nodo enfuncion de una entrada o un conjunto de entradas. Aungue en sus formas

mas tempranas tenian funciones de entrada-salida simples y anticipadas, con el tiempo se

11




volvieron mas sofisticadas y eventualmente se convirtieron en los componentes basicos de las

redes neuronales profundas de la actualidad(Muthukrishnan et al. 2020).

n
f( ]élwij X; ) —>

Figura 2-2: Arquitectura de una red neuronal
Fuente:(Muthukrishnan et al. 2020)
Una red neuronal consta de dos fases, una fase de entrenamiento y una fase de prediccion. En la

fase de entrenamiento, los parametros variables [J[1([J) de la red se cambian para que la ANN g
ajusta mejor a la base de datos de entrenamiento. En la mayoria de los casos las funciones
intrinsecas, que representan como la salida de una neurona contribuye a la activacién de un nodo
posterior, por ejemplo. El indicador de cambio. [17([]) representa un indice de rendimiento
formulado J que corresponde a la distancia euclidiana entre el objetivo deseado y los resultados
calculados que se integran en todos los conjuntos de datos de entrenamiento. Por tanto, un paso

bésico del aprendizaje corresponde a la minimizacién del valor absoluto J(Delgado et al. 2016).

2261 Tipos de neuronas Artificiales

Se distinguen en dos tipos principales:

e Neuronas binarias

e Neuronas reales

Las neuronas binarias solamente pueden tomar valores dentro del intervalo (0, 1) o (-1, 1),
mientras tanto que las neuronas reales pueden hacerlo dentro del rango [0, 1] o [-1, 1]. Los pesos
normalmente no estan restringidos a un cierto intervalo, aunque para aplicaciones especificas

puede ser esto necesario(Matich 2001).
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CAPITULO Il

3 METODOLOGIA

El propdsito fundamental del trabajo de integracidn curricular es la prediccién de la energia de
activacion como parametro importante dentro del estudio de la cinética de combustion o
degradacion de una biomasa en este caso tallo de rosa, en funcion de la pérdida de masa en

intervalos de tiempo y temperatura que previamente fueron programados.

Localizacion
INICIO del Proyecto

Andlisis TGA 4.
Energia de
activacion

Disefio de lared
Neuronal

v

Validar

FIN

Figura 1-3: Metodologia de trabajo
Realizado por: Cayambe, José,2021.

El trabajo es de tipo experimental debido a que se fundamenta en el anélisis termogravimétrico
como variable principal para el desarrollo de una base de datos en funcién de modelos cinéticos
propuestos, estudio que se lleva a cabo a dos rampas de calentamiento distintas de 5°C/min y
15°C/min en intervalos de temperatura de 25 a 900 °C con una corriente o flujo de nitrogeno de
20 ml/min en atmosfera inerte, es importante sefialar que por evaluacion estadistica se ha de
seleccionar el mejor modelo en funcién de su coeficiente de correlacion para la obtencién de la

energia de activacién en cada uno de los puntos que componen la recta.
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3.1  Localizacion del proyecto

El Trabajo de Integracion Curricular sera implementado en la empresa “REAL FLOWERS” del
canton Bolivar de la provincia del Carchi cuyas caracteristicas geograficas se muestran en la
siguiente

iError! No se encuentra el origen de la referencia.

Tabla 1-3: Caracteristicas geograficas de la empresa “REAL FLOWERS”

i Canton: Bolivar.
UBICACION
LATITUD 1500 -4500 msnm
LONGITUD 36.034 Ha

Fuente: (PDYOT 2015)
Realizado por: Cayambe, José,2021

MIOINLIAS

Figura 2-3: Ubicacion geogréfica del cantén Bolivar
Fuente: Adaptado de Google Earth (2021)
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3.2  Determinacién de variables de estudio

La energia de activacion es un parametro muy importante al momento de estudiar la cinética de
pirolisis de cualquier material en nuestro caso biomasa (tallo de rosas) en funcion de modelos
propuestos isoconversionales como se indica en la jError! No se encuentra el origen de la

referencia.

Tabla 2-3: Modelos cinéticos isoconversionales

Meétodo Ecuacion
Flynn-Wall-Ozawa (FWO) 00 =0 )-s-1s —
00(0) oo
Kissinger-Akahira-Sunose(KAS) = ”_ Lol 4 ‘
_2‘*J(\ 75 T\H —
o
Friedman uuﬁg JU[,OU(U)]*;
0o 0o
DAEM In = + (6575 —
? | Q[rj ) -00

Fuente: (Huang et al. 2018)

321  Operacionalizacion de variables
3211 Seleccion de variables

Tabla 3-3: Variables de estudio

Variable independiente Variable dependiente

Tiempo (s)

Temperatura (°C
P () Energia de activacion (KJ/mol)

Peso (mg)

Rampa de calentamiento (°C/min)

Realizado por: Cayambe, José,2021

En funcién de cada una de las variables expuestas en la jError! No se encuentra el origen de la
referencia. se evallan mediante modelos cinéticos isoconversionales propuestos para la
obtencion de la energia de activacion como variable de estudio del trabajo de integracion

curricular.
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3.3 Analisis termogravimétrico (TGA)

RESIDUGS DE
TALLO DE ROSAS

Caracterizacién

i

Condiciones
Secado .
] ambientales de
Naural ;
Riobamba
Secado sT=40°C
Forzado [ ™|  “Tiempo=24h
Condiciones
Molienda |—»{ ambientales de
Riobamba
Y
) «Tamafio de particula
Tamizado | »1mm
pe s sAtmasfera inerte(N2)
Andlisis - =5 y15°C/min

Termogravimetrico

7

!

FIN

*T= 25-900°C

Figura 3-3: Metodologia del analisis termogravimétrico
Realizado por: Cayambe, José,2021

El andlisis de labiomasa es la base para comprender la quimica de conversién y desarrollar nuevos

procesos de biocombustibles. Proporciona la base para determinar el rendimiento del proceso en

términos de eficiencia de conversion de carbono y eficiencia energética y facilita la optimizacion

del proceso para maximizar el rendimiento del producto.
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3.3.1 Caracterizacién de tallos de rosas

Se evaluo que la materia prima en este caso tallo de rosas que se encuentre en condiciones Optimas
es decir que no contiene materiales distintos a este como residuos plasticos u otro material ajeno

a su estructura.

3.3.2  Secado natural

Proceso que aprovechando las condiciones ambientales que faciliten la deshidratacion de los
tallos de rosas y obtener niveles de humedad que posibiliten el manejo de los mismos para el

analisis termogravimeétrico.

3.3.3  Secado forzado

Este procedimiento se lo llevo a cabo en el laboratorio de operaciones unitarias de la facultad de
ciencias de la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo en un secador de bandeja de
temperatura controlada a 40 °C y un tiempo de 24 horas es importante verificar que la muestra se
encuentra a un valor de humedad menor al 30% antes de ingresar a este proceso para evitar la

formacién de un material pastoso al momento de pasar por el tamiz.

334  Molienda

Proceso mecanico que permite disminuir el tamafio de particula de una muestra en particular en
este caso tallo de rosa, este procedimiento se lo llevo a cabo en el laboratorio de procesos

industriales de la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo.

335 Tamizado

Procedimiento que se lo realiza con el prop6sito de retener particulas con un tamafio no requerido,
este se lo lleva a cabo en una torre de tamices del laboratorio de procesos industriales de la Escuela

Superior Politécnica de Chimborazo

336  Andlisis termogravimétrico

e El andlisis termogravimétrico se realiz6 en el equipo TGA 1 STAR System en el
Laboratorio de Catalisis de la Facultad de Ingenieria Quimica de la Universidad Central
del Ecuador.
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Revisar que la presidn total de los tanques de gas, nitrégeno y aire sintético no sea menor
a 500 psi, esto para evitar la entrada de impurezas al equipo.

La presién de entrada al equipo debe estar entre 2-3 psi, debido a que la presion méaxima
que puede soportar la Termobalanza es de 10 psi.

Poner en funcionamiento el Minichiller.
Encender la Termobalanza.
Abrir el programa: STARe Software.

Programar el proceso térmico, ya sea un proceso dindmico, un proceso isotérmico o una
combinacion de los dos anteriores.

La velocidad de calentamiento puede ir desde 1 hasta 30 °C/min. Este trabajo se realiz6
utilizando velocidades de 10, 15 y 20°C/min.

Seleccionar el tipo y flujo de gas a utilizar, para la presente investigacién se trabajo con
un flujo de 20 mL/min de nitrégeno y aire sintético.
Abrir el horno de la termobalanza, colocar un crisol vacio, cerrar el horno yencerar.

Retirar el crisol, colocar la muestra dentro del crisol e introducirlos nuevamente en el
horno del equipo.

En el programa STARe Software presionar: Send Experiment y luego OK

Terminado el ensayo el equipo automéaticamente regresa a las condicionesiniciales.
Observar en la ventana del programa STARe Software la evaluacion de la curva y
exportar los resultados.

Para los residuos de tallo de rosa se lo llevo a cabo en las siguientes condiciones de
temperatura en intervalos de 25 a 900 °C con distintas rampas de calentamiento de 5 y 15
°C/min

18



3.4  Establecimiento de la base de datos

3.4.1  Andlisis de modelos cinéticos para el calculo de la energia de activacion

3411 Rampa 5 °C/min

El andlisis termogravimétrico es una pieza clave para el desarrollo del modelado cinético por

ello se establece una metodologia para el establecimiento de datos de estudio del termograma

TGA

0
0 200 400 1000 Y
g i TEMPERATURE K i 3

Figura 4-3: Anélisis TGA rampa 5 °C/min
Realizado por: Cayambe, José,2021
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Figura 5-3: DTG rampa 5 °C/min

Realizado por: Cayambe, José,2021
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La Figura 4-3 permiti6 visualizar la etapa donde se aplicara los modelos cinéticos, es importante

el desarrollo de esta porque disminuye el factor de correlacion, mientras que la Figura 5-3 permitié

determinar la temperatura méaxima del proceso de la degradacion de la biomasa.

La Figura 4-3 indica los pardmetros obtenidos de la regresion simple de los modelos cinéticos

utilizados para el tratamiento de los resultados termogravimétrico.

Tabla 4-3: Determinacion de modelo cinético para el cdlculo de la energia de activacion

Coeficiente R2
Método Modelo cinético de R%(%) | ajustada
correlacion (%0)
Flynn-Wall-Ozawa e T tn
y ‘oo =10f )~ 5381 - 1082 0999816 | 99.9631 | 99.9628
(FWO) () 00
Kissinger-Akahira- . o L 0.999816 | 99.9631 | 99.9628
=0 l— —_— . . .
Sunose(KAS) 5 — 0(0) (= D=7y
gy m
Friedman OO0 =00[0e(]- 0.997957 | 99.5919 | 99.5885
0o J
DAEM ° o . 0.999994 | 99.9988 | 99.9987
() = (5 )+ 06575
O

Realizado por: Cayambe, José,2021

In(dardt)

FRIEDMAN
In(da/dt) = -3.83896 - 2902.82*1/T
86T T T T ]
88 i
91 4
92+ 4
94, L L L \
16 17 18 19 20
o (X0.0001)
DAEM
In(B/TA2) = -17.5185 + 1756.95*1/T
14T T T — T
144 / ]

-14.% ]

In(B/TA2)

144 ]

-14.5

-14.6

20

KAS
In(B/Tm"2) = -15.6114 + 642.774*1/T

-14.36

144

-14.44

-14.48

In(B/Tm~2)

-14.52

-14.56

146, 4

16 17 18 19 20
Uur (X0.0001)
OZAWA

InB = -2.87166 + 642.774*1/T
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Figura 6-3: Anélisis de regresion simple para los modelos
cinéticos.
Realizado por: Cayambe, José,2021

De estos modelos se escoge el de mayor factor de correlacién es decir el que més se acercaa 1, el
que cumple con esta condicién es el método de DAEM a. A partir de este modelo cinético se
calculd la energia de activacion para cada punto que compone la recta pendiente del modelo de
DAEM vya que este se relaciona con la ecuacion y=ax+b donde X es la pendiente y corresponde a

la energia de activacion,

3412 Rampa 15°C/min

El andlisis de la rampa 15 °C/min se lo lleva a cabo con los modelos cinéticos propuestos para la
anterior rampa, evaluando la energia de activacion en funciébn de los parametros

termogravimétricos como son temperatura (K), peso (mg), tiempo(s).

TGA

R

£

Peso (mg
o

o

1000 1200 1400

TEMPERATURE K

Figura 7-3: Anélisis TGA rampa 15 °C/min
Realizado por: Cayambe, José,2021

La Figura 7-3 nos permitié visualizar los datos exactos para el planteamiento de los modelos
cinéticos, el desarrollo de esta figura a partir de los resultados del analisis termogravimétrico

permite disminuir el error en la regresion simple
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Figura 8-3: DTG rampa 15 °C/min
Realizado por: Cayambe, José,2021

10001200

La Figura 8-3 permitié conocer la temperatura maxima del proceso de la degradacion de la

biomasa

La Tabla 5-3 muestra los diferentes modelos cinéticos con sus respectivos factores estadisticos

que determinaron que modelo sera el adecuado para el célculo de la energia de activacion. De

esta manera se escogio el modelo cinético de DAEM para el calculo de la energia de activacion.

Para mejorar la prediccién de la red neuronal y encontrar la energia de activacién que mas se

ajuste al tipo de muestra utilizamos los valores del TGA y DTGA, con la finalidad de determinar

en qué punto de la degradacion térmica los valores se ajustan mas al modelo cinético de DAEM,

esto se realiza para cada uno de los resultados de los analisis termogravimétricos.

Tabla 5-3: Determinacion de modelo cinético para el calculo de la energia de activacion

Coeficiente R2
Meétodo Modelo cinético de R? (%) | ajustada
correlacién (%0)
_ CT0LT T =
Flynn-Wall-Ozawa (FWO) =)l 0.999787 | 99.9573 | 99.9566
a0(0) 00
Kissinger-Akahira- L o c 0.999787 | 99.9573 | 99.9566
=00 l— ))—— . . .
Sunose(KAS) g (= ) B
pmpmy O
Friedman ooO=0o[Ce(M]- 0.996575 | 99.3163 | 99.3052
oo 00
DAEM In() -l e o= 0.999991 | 99.9982 | 99.9981
02 Og 00

Realizado por: Cayambe, José,2021
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OZAWA KAS
In(B) =-1.7584 + 634.663*1/T In(B/Tm"2) = -15.3867 + 634.663*1/T
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Figura 9-3: Analisis de regresion simple para los modelos
cinéticos
Realizado por: Cayambe, José,2021
En funcién de los modelos evaluados representados en la Figura 9-3 el método de DAEM es el
que mejor se ajusta a los datos, es decir su factor de correlacion se acerca a 1 lo que hace de este

un modelo 6ptimo para el calculo de la energia de activacion.
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35

Disefio de la red neuronal artificial

DATOS Normalizacion DATOS
ENTRADA de Datos SALIDA
Temperatura Energia de

Peso Net Fitti Activacion

Tiempo et Fting

Y

Asistente de
disefio de red

Levenberg-Marquardt

Bayesi-Regularization

Scaled Conjugate
Gradient

—

Y

DATOS: EaReales vs Ea
Predichos

Entrenamiento
de la red

Y

Seleccionar las
entradas y salidas
normalizadas

—

Datos para

| entrenamientag, Validacion

y test

ARGQUITECTURAp-

Numero de neuronas en
la capa oculta

Y

VALIDACION
ESTADISTICA

-

Y

FIN

ANOVA
TABLA DE MEDIAS
RESUMEN ESTADISTICO

Figura 8-3: Metodologia de disefio de la red neuronal artificial

Realizado por: Cayambe, José,2021
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35.1 Entradasy salidas en la red neuronal artificial

Las variables de entrada como de salida se establecen antes de iniciar con el disefio de la red
neuronal artificial, para la arquitectura de esta red se definen tres variables de entrada como son
peso (mg), temperatura (K) y tiempo datos que se obtienen de forma experimental en el analisis
termogravimétrico que se realizo a los residuos de tallo de rosa, también se define una variable de
salida en este caso la energia de activacion obtenida por el modelo cinético de DAEM mediante

calculos en Microsoft Excel.

Tabla 6-3: Variables de entrada y salida de la red neuronal artificial

Capa Variables Unidades
Tiempo t S
Entradas Temperatura T K
Peso mg
Salidas Energia de activacion Ea KJ/mol

Realizado por: Cayambe, José,2021

352  Normalizacién de datos

Para el desarrollo de la red neuronal generalmente se normalizan los datos para evitar redundancia
de los mismos, por ello se importa desde la base de datos tanto para variables de entrada como de
salida creada en Microsoft Excel al espacio de trabajo de Matlab para mejorar el proceso de

entrenamiento y prediccion de la red, mediante la siguiente ecuacion.

X _ X = Xmin

Norm X - X
max min

Donde:
Xnorm= Valor normalizado
X= valor que se desea normalizar
Xmin= valor minimo

Xmax= valor maximo

Se puede decir que la normalizacién es una serie de reglas que involucra analisis y transformacion
de las estructuras de que exhiben propiedades Unicas de consistencia minima redundancia y

maxima estabilidad.

35.3  Red neuronal artificial (netfitting)
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Luego de haber normalizado los datos tanto de entrada como de salida se emplea la aplicacion net
fitting de la caja de herramientas de Matlab, seleccionando la opcién se mostrara una ventana de

la aplicacion como asistente de disefio de la red neuronal artificial

El usuario seleccionara next mostrandose el asistente de disefio de red, dentro de este se va a

seleccionar las entradas y salidas normalizadas anteriormente.

354  Entrenamiento de la red neuronal artificial

Para el entrenamiento de la red neuronal artificial es importante definir el nimero dptimo de
neuronas en la capa oculta y seleccionar el algoritmo con el que se va a llevar a cabo el
entrenamiento de la misma, la seleccién de del nimero de neuronas Gptimos se lo hace en funcién
de error cuadratico medio (MSE) y la correlacion lineal dos parametros estadisticos que
determinan la eficiencia de entrenamiento con las diferentes funciones de aprendizaje. Para este
proceso se empezd con 12 neuronas en la capa oculta utilizando las diferentes funciones como son
Levenberg-Marquardt, Bayesi-Regularization y Scaled Conjugate Gradient, revisando los valores
de MSE y R, es importante sefialar que mientras el valor de R es méas cercano a 1 se considera a
este como el mejor nimero de neuronas en la capa oculta para la arquitectura final de la red

neuronal artificial.

Las entradas de la red neuronal seran la temperatura, el tiempo y el peso resultados de los estudios

de TGA, como se muestran en el anexo

4\ Neura Fittg (rftoc)) - 8 X

£ Evaluate Network
@ ..

more g, then decde # network peformance is good enough.
ptionally perform additond tests

¥ s £

@ Tmges s

g Tain Agsin Samplesare: O ] Mabic colomes - © ] Mt rous

s i 15003 matri, representing static dtz 1500
dements

samglescf 3

inresse network sz # retaining ddnct belp

Adjust Network Soe:
Ed ok Torgets 'S is 15001 v, representing satic datz 1500 samplescf

element.
Not working? You may need to use a larger data set.
% Imgort Larger Datz Set & Test Network

o s
@r

PtFt | | Plotbror Htogram

PlotRegresion

e @Bk | W Net Q Cncel

Realizado por: Cayambe, José,2021

La indica un nimero de neuronas en la capa oculta de 30 con un valor de R de 1y con un MSE
de 0.0000171678.
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La red neuronal artificial trabaja de forma predeterminada con las siguientes funciones de

activacion:

e Funcidn de transferencia en la capa oculta: Hyperbolic tangent sigmoid (tansig).

e Funcion de transferencia para la capa de salida: Funcion lineal (purelin)

Para entrenar la red neuronal artificial, se opta por el algoritmo de regularizacion bayesiana. Este
algoritmo a pesar de tomarse un largo tiempo de entrenamiento ayuda a evitar el problema de

sobreajuste y logra resultados de estimacion mas precisos (Balram et al., 2019, p.20).

El algoritmo de Regularizacion Bayesiana (BR) actualiza los pesos y los valores de sesgo,
minimizando el error de prediccion y determinando la combinacion correcta para obtener una red

que generalice bien (Baghirli, 2015, p.15).

Es asi que la red neuronal consta de tres neuronas de entrada 30 neuronas en la capa oculta 'y 1
neurona en la capa de salida Para el entrenamiento de la red se utilizan 1540 datos de entrada,

mientras que para validacion 330 y para la evaluacion de la red se utiliza también 330 datos.

Figura 10-3: Proceso de entrenamiento de la red
Realizado por: Cayambe, José,2021

Finalizado el procedimiento de entrenamiento la aplicacién nos permite visualizar el codigo de

trabajo como se muestra en la.
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Figura 11-3: Visualizacién de c6digo
Realizado por: Cayambe, José,2021

355  Analisis Estadistico

El rendimiento de la red neuronal artificial se evalGa en funcion de pardmetros estadisticos de los
resultados predichos frente a los reales de la energia de activacion. Las dos bases de datos se

analizaran mediante comparacion de muestras.
Pruebas estadisticas que se aplicaran:

Tabla ANOVA: andlisis de la varianza como un componente entre distintos grupos y otro dentro

de los grupos.
Tabla de medias: representa las medias de las muestras con sus respectivas desviaciones estandar.

Para fortalecer el analisis estadistico se elaboraran graficas ANOVA y de medias
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CAPITULO IV

4  GESTION DEL PROYECTO

4.1  Cronograma

Tabla 1-4: Cronograma de actividades

MESES
Noviembre Diciembre‘ Enero ‘ Febrero | Marzo
SEMANAS
112(3|14(1(2|3[4[1[2]|3[(4|1|2|3|4]1|2|3|4

ACTIVIDAD

Revision bibliografica

Elaboracidn del anteproyecto

Determinacion de variables

Obtencién de datos experimentales

Determinacion de variables de entrada y salida
para la RNA

Disefio de la red neuronal en Matlab

Estudio técnico y econémico

Validacion de la RNA mediante analisis

estadistico

Redaccion del trabajo final

Analisis de costos

Revision del documento final

Auditoria Académica

Defensa de los resultados

Realizado por: Cayambe, José,2021
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4.2  Presupuesto

Tabla 2-4: Presupuesto del proyecto

PRESUPUESTO
FUENTE DE FINANCIAMIENTO
ACTIVIDAD MONTO

INTERNA EXTERNA
Analisis termogravimétrico $170 X
Clases asistidas para Matlab $100 X
Impresion del documento final $30 X
Copias e Impresiones $50 X
Empastados $50 X
Contratiempos $20 X
TOTAL $420

Realizado por: Cayambe, José,2021

4.3  Recursos materiales

431 Recursos humanos

Tabla 3-4: Recursos humanos del proyecto

Nombre

Funcién que desempefia

José Cayambe

Autor del Proyecto

Dario Guaman

Tutor (a) académico del proyecto

Realizado por: Cayambe, José,2021

432 Recursos materiales

Tabla 4-4: Materiales utilizados en el proyecto

Equipo y software

Uso

Termo balanza

Analisis termogravimétrico de los residuos de café.

Computadora

Calculos cinéticos, disefio de la red neuronal.

Matlab

Disefio de la red neuronal

STATGRAPHICS CENTURION

Validacion de los resultados de la red neuronal

Microsoft Excel

Calculos cinéticos

Realizado por: Cayambe, José,2021
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4.4  Resultados

44.1  Andlisis termogravimétrico
Tabla 5-4: Condiciones para el analisis termogravimétrico

Muestra Biomasa

Descripcion Residuos de semilla y cascara de café

Tipo de ensayo Termogravimetria

Equipo / maquina Mettler Toledo TGA-1

Descripcion del método e Rampa de calentamiento 5 y 15 °C/min

e  Programa de 25 a 900 °C
o Atmdsfera inerte (N2) 20 ml/min
e Resultados de TGA y dTGA (200puntos)

Realizado por: Cayambe, José,2021

Orden 090-5C, 18.02.2021 10:44:18
(Crden 090-5C, 14,0038 mg
[

R I A T A
Lab: METTLER STAR® SW 13.00

Figura 1-4: TGA de la rampa 5°C/min

Fuente: Laboratorio de investigacion UCE
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Orzen 0S0-13C, 18.02 2021 12:34:38
Orgen DSO-L3E, 134310 ma

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
L] z 4 3 -3 m 12 14 15 18 m @ M OB = 3 3z 34 E | W 42 a4 % 4B 50 52 4 % mh

Lab: METTLER STAR=SW 13.00

Figura 2-4:TGA de la rampa 15°C/min

Fuente: Laboratorio de investigacion UCE

442  Resultados de la regresién simple de los modeloscinéticos

Se utilizd el método de regresion simple para la eleccién del modelo cinético para el célculo de

la energia de activacion de las rampas de calentamiento 5y 15 °C/min

Tabla 6-4: Resultado de los modelos cinéticos

Coeficiente R2
Método Modelo cinético de R?(%) | ajustada
correlacion (%)
Flynn-Wall-Ozawa N 0.999816 | 99.9631 | 99.9628
(FWO) oo(o) 0o
Kissinger-Akahira- ooo Lol 20010 O
Sunose(KAS) =0y = ) 0.999816 | 99.9631 | 99.9628
Friedman oo #[ el (M)]= i‘ 0.997957 99.5919 99.5885
DAEM - 2 r 5T - . ! 0.999994 | 99.9983 | 99.9987
Rampa 15 °C/min
Flynn-Wall-Ozawa no=o( ) - — 0.999787 99.9573 99.9566
(FWO) —==) 00
Kissinger-Akahira- JEd Lot 2L = 0.999787 99.9573 | 99.9566
Sunose(KAS) 2 =001 ;@-)(1 ) —E'—)) =t
Friedman 00F=200[oon(m))- - 0.996575 | 99.3163 | 99.3052
oo oo
DAEM b (=h  )+0eB- 0999991 | 99.9982 | 99.9981
02 D[ oo

Realizado por: Cayambe, José,2021
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KAS
FRIEDMAN In(B/Tm"2) =-15.6114 + 642.774*1/T
In(da/dt) = -3.83896 - 2902.82+1/T
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g
& 24n J
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Figura 3-4: Resultados de la regresién simple para la rampa
5°C/min
Realizado por: Cayambe, José,2021

La Figura 3-4 indica los resultados de la regresion simple de los modelos cinéticos de DAEM

,Friedman, Ozawa y KAS para la rampa 5°C/min, donde es evidente que los valores del modelo
de energia de activacion distribuida (DAEM) se ajustan a la recta alcanzando un factor de
correlacién cercano a 1,por ello es importante analizar cada uno de los modelos cinéticos para

tener un criterio mas amplio en la investigacion
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Figura 4-4: Resultados de la regresion simple para la rampa de

15 °C/min

Realizado por: Cayambe, José,2021

Como es evidente en los dos casos Figura 3-4 y Figura 4-4el modelo cinético para el calculo de la

energia de activacion es el de DAEM o de energia de activacion distribuida por su baja dispersion

de datos.
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443  Resultados de la energia de activacién

Energfadeactvacion (Jmol)vsPeso(mg) Energfa de activacion (KJ/mol) vs Tiempo(s)

26T T T T T ] 20T T T T T T ]
3 ' g
£ . A £ J
n kel
Y : ¢
& P $ o ]
Q
; :
1t - i1t .
0 0
F H
g g
- o
P - : 14 _
i i

11’l L L L I 1 11'l 1 1 L L 1 |

0 3 6 9 12 15 0 2 4 6 8 10 12
Peso (mg) Tiempo(s) (X 1000)

Energia de activacion (KJimol) vs Temperatura (K

Energiade activacion (KJ/mol)

1, L . . . L I
0 200 400 600 800 1000 1200
Temperatura (K)

Figura 5-4: Energia de activacién rampa 5 °C/min
Realizado por: Cayambe, José,2021
La Figura 5-4 muestra la dependencia de la energia de activacion en funcién de las variables

temperatura, tiempo y peso.
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Energfadeactivacion(K.Jmol)vsPeso(mg) Energfade activacion (KJ/mol) vs Temperatura(K)
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Figura 6-4: Energia de activacion rampa 15 °C/min
Realizado por: Cayambe, José,2021

La Figura 6-4 muestra la misma dependencia con la Figura 5-4 es considerable por ello la
propuesta de realizar una sola red neuronal para la prediccion de la energia de activacion en

funcion de las variables de entrada tiempo, temperatura y peso.

444  Desarrollo de la red neuronal artificial

4441 Normalizacion de datos

Como se indica en el 3 los datos de entrada como de salida fueron normalizados para evitar
incoherencias en los mismos.
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4442 Disefio de la red neuronal

Después de haber importado los datos al espacio de trabajo de Matlab se utiliza la aplicacion que

se encuentra en su conjunto de herramientas como es Neuronal Net Fiting.

4\ Function Fitting Neural Network (view)

Hidden Output

Input Qutput

30 1

Figura 7-4: Arquitectura de la red con 200 neuronas
Realizado por: Cayambe, José,2021

Best Training Performance is 1.9895e-05 at epoch 1000

Train
102 B Test
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1000 Epochs

Figura 8-4: Curva de aprendizaje con 30 neuronas
Realizado por: Cayambe, José,2021
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Figura 9-4: Correlacion de la red de 30 neuronas
Realizado por: Cayambe, José,2021
Como muestra la Figura 9-4 se alcanza un factor de correlacion de 1 en el entrenamiento de la

red lo que hace de esta una arquitectura idonea para la prediccion de la energia de activacion.
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Real vs Predicha

23 Variables
Ea Real (KJ/mol)

< EaPredicha(KJ/mol)
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11

o

Figura 10-4: Comparacion de la energia de activacion real y la
predicha por la red

Realizado por: Cayambe, José,2021
La Figura 10-4 compard los resultados de la energia de activacion calculada y la energia de

activacion predicha donde no existe una diferencia entre valores.

445  Analisis estadistico de la red neuronal

Los resultados de la prediccidon de la red neuronal artificial se validan mediante un analisis
estadistico comparativo de muestras tanto energia de activacion real como energia de activacion
producto de la prediccién.

4451 Anéalisis ANOVA

Tabla 7-4: ANOVA

Fuente Suma de Cuadrados | Gl Cuadrado Medio | Razon-F Valor-P
Entre grupos | 0.000151156 1 0.000151156 0.00 0.9916
Intra grupos 1888.93 1398 |1.35116

Total (Corr.) |1888.93 1399

Realizado por: Cayambe, José,2021

La Tabla 7-4 descompone la varianza de los datos en dos componentes: un componente entre-
grupos y un componente dentro-de-grupos. La razon-F, que en este caso es igual a 0.000111871,
es el cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto que el valor-
P de la razén-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente significativa
entre las medias de las 2 variables con un nivel del 95.0% de confianza.
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CONCLUSIONES

e Lared neuronal artificial disefiada es de aprendizaje supervisado misma gque emplea
datos experimentales del analisis termogravimétrico con su respectivo analisis
cinéticos para el calculo de la energia de activacion de los residuos de tallos de rosas.

e Losdatos del andlisis termogravimétrico se obtuvieron a dos rampas de calentamiento
de 5°C/min y 15 °C/min en intervalos de temperatura de 25 a 900°C con flujo de
nitrégeno de 20 ml/min.

e El célculo de la energia de activacion se lo llevo a cabo en funcién de los modelos
cinéticos propuestos para cada una de las rampas de calentamiento, donde el modelo
de DAEM o energia de activacion distribuida tiene un factor de correlacion para la
rampa 5 °C de 0.999994 y un R? de 99.9988 % producto del andlisis por regresion
simple del modelo, para el caso de la rampa 15 °C/min modelo que tiene un factor de
correlacion cercano a 1 es el de DAEM con un coeficiente de 0.999991 y un R? de
99.9982 %.

e La red neuronal artificial esta disefiada en el software Matlab cuyo disefio
arquitectdnico consta de 3 neuronas de entrada que son temperatura (K), tiempo(s) y
peso (mg) de la muestra de residuos de tallo de rosas, datos que resultaron del andlisis
termogravimétrico, en la capa oculta la se encuentran 30 neuronas y una neurona de
salida que es la energia de activacion (KJ/mol), el algoritmo de entrenamiento fue el
de regularizacion Bayesiana con un coeficiente de correlacion de 1 y un error
cuadratico medio de 2.73E7.

e Los resultados predichos por la red neuronal artificial fueron evaluados mediante
andlisis estadistico comparativo de dos muestras, energia de activacion real con la
predicha por la red donde el valor-P de la razon-F es mayor 0.05, no existiendo una
diferencia estadisticamente significativa entre las medias de las 2 variables con un

nivel del 95.0% de confianza.
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RECOMENDACIONES

Realizar modelos de prediccién para cada uno de las ecuaciones cinéticas propuestas en el trabajo.

Evaluar la red neuronal artificial con resultados obtenidos en otros trabajos de investigacion

relacionados con el tema.

Aprovechar los resultados del trabajo de integracion curricular con el prop6sito de generar

tecnologia de aprovechamiento de residuos organicos para la generacion de energia
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ANEXOS

ANEXO A. ANALISIS TERMOGRAVIMETRICO

UNIVERSIDAD CENTRAL DEL ECUADOR
FACULTAD DE INGENIERIA QUIMICA
AREA DE INVESTIGACION

REPORTE DE RESULTADOS DE LABORATORIO
ORDEN 090
Lugar y fecha: Quito, 22 de febrero de 2021

1. Datos del solicitante:

Nombre: José Luis Cayambe Guaman

Direccion: Riobamba

Cédula / Pasaporte / RUC: 0604130518

Teléfono: 0984332318

Persona de contacto:  José Cayambe  Teléfono: 0984332318

2. Especificaciones del ensayo

Muestra: Biomasa

Descripcion: Tallos de rosa molidos
Tipo de ensayo: Termogravimetria
Equipo / maquina: Mettler Toledo TGA-1
Analista: Ing. Pablo Londofio
Descripcion del método:

2 rampas de calentamiento distintas 5y 15 °C/min
Programa de 25 a2 900 °C

Atmosfera inerte (N2) 20 ml/min

Resultados de TGA y dTGA

Observaciones:

3. Resultados

Rampa 5°C/min
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Rampa 15°C/min

Direccion: Ritter s/n y Bolivia Teléfonos: 2904794 / 2544631 Correo electrénico: decanato.fiq@uce.edu.ec CASILLA: 17-03-1673
QUITO - ECUADOR
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ANEXO B: TOOL BOX MATLAB DE LA RED NEURONAL
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