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RESUMEN

El desarrollo de redes neuronales artificiales como herramienta para la evaluacion energética de
los residuos organicos ha tomado relevancia dentro del campo cientifico. Por ello, el trabajo tiene
como objetivo desarrollar una red neuronal con capacidad de prediccién de la energia de
activacion de los residuos de café. Los datos de la degradacion térmica de los residuos de café se
obtuvieron mediante andlisis termogravimétrico, dando resultados de pérdida de peso (mg) en
funcion de intervalos de temperatura (°C) y tiempo (s) a una tasa de calentamiento de 15 °C/min,
atmosfera inerte a 15ml/min en rangos de temperatura de 25-500 °C, resultados que fueron
evaluados mediante modelos cinéticos como cinética libre, Friedman y Coast, donde el método
de Coast por regresion simple es el que tiene un r? 82.3706% Yy un factor de correlacién de
0.907582 por ende este modelo se utilizd para el calculo de la energia de activacién. La red
neuronal fue disefiada en Matlab misma que cuenta con 3 neuronas de entrada como son tiempo,
temperatura y peso de los residuos de café generados por el andlisis termogravimétrico, dentro de
su arquitectura tiene 550 neuronas en la capa oculta y 1 neurona de salida correspondiente a la
energia de activacion predicha, su algoritmo de regularizacion es bayesiana con un coeficiente de
correlacion de 0.999 y error cuadratico medio de 9.92E-07. Los resultados predichos por la red
neuronal artificial fueron validados estadisticamente por el método de comparacion de muestras,
en este caso la energia de activacién calculada convencionalmente y energia de activacion
predicha, donde el valor de P es de 0.9993 indica que no existe una diferencia estadisticamente

significativa ya que este es mayor que 0.05 con un nivel de confianza del 95%.

Palabras clave: < TECNOLOGIA>, < ENERGIA>, < CINETICA>, < MODELO>,
<PREDICCION>
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SUMMARY

The aim of this work is to develop a neural network with the ability to predict the activation energy
of coffee waste. Data on the thermal degradation of coffee residues were obtained by
thermogravimetric analysis, obtaining weight loss results (mg) based on of intervals of
temperature (°C) and time (s) at a heating rate of 15 °C / min, inert atmosphere at 15ml / min in
temperature ranges of 25-500 °C, Results that were evaluated using kinetic models such as free
kinetics, Friedman and Coast, where the Coast method by simple regression is the one that has an
r2 82.3706% and a correlation factor of 0.907582. Therefore, this model was used to calculate the
energy activation. The neural network was designed in Matlab the same one that has 3 input
neurons such as time, temperature and weight of the coffee residues generated by the
thermogravimetric analysis. Within its architecture, it has 550 neurons in the hidden layer and 1
output neuron corresponding to the predicted activation energy. Its regularization algorithm is
Bayesian with a correlation coefficient of 0.999 and mean square error of 9.92E-07. The predicted
results by the artificial neural network were statistically validated by the sample comparison
method. In this case, the conventionally calculated activation energy and predicted activation
energy, where the value of P is 0.9993 indicates that there is no statistically significant difference

since it is greater than 0.05 with a confidence level of 95%.

Keywords: <ENGINEERING AND CHEMICAL TECHNOLOGY>, <ENERGY>,
<KINETICS>, <PREDICTION>, <ALGORITHM>, <ACTIVATION>,
<THERMOGRAVIMETRY>, <NEURONAL NETWORK>.
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CAPITULO |

1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

Los residuos generados en el sector agricola se han convertido en el principal recurso para la
generacion de energia debido a su gran potencial energético. La biomasa es cada vez mas relevante
como portador de energia debido a su alta diversidad y disponibilidad. Incluye plantas, restos de
materiales agricolas y procesos forestales, asi como desechos orgénicos, industriales, animales y
humanos. Los desechos agricolas, en particular, contienen altas cantidades de componentes
organicos (celulosa, hemicelulosa, lignina y cantidades menores de otros organicos) y poseen un
alto contenido energético(Fernandes & Costa 2010). La biomasa se puede mejorar mediante pirolisis,
que es una forma de tratamiento térmico que descompone los materiales organicos en formas
liquidas, solidas y gaseosas en ausencia de oxigeno. Todas las fracciones de salida tienen
potencial como combustibles para el transporte(Hossain & Davies 2013). La mayoria de los procesos
de mejora de la biomasa estan optimizados para la biomasa lefiosa; sin embargo, por razones
econémicas y ambientales solo se puede utilizar una parte de la biomasa forestal disponible. En
este contexto, ademas de la biomasa forestal, es fundamental utilizar también residuos agricolas
con fines energéticos. La extrema variedad de biomasa exige una extensa investigacion sobre el
impacto de su composicién en un comportamiento pirolitico (Burhenne et al. 2013).

La conversidn de biomasa en combustibles liquidos, gaseosos y otros productos estimularon el
crecimiento de investigacion y desarrollo en todo el mundo. Biomasa lignocelul6sica (LB), que
incluye principalmente bosques desechos, residuos agricolas, etc., aporta una gran mayoria de

materia prima de biomasa sin explotar(Hu et al. 2016).

1.2. Planteamiento del problema

La creciente preocupacion por el uso de fuentes fosiles y los cambios repentinos de su precio en
el mercado, han obligado a los paises a aumentar la participacion de las fuentes alternativas en la
produccién de energia. La biomasa es reconocida como el recurso energético renovable y de alta
produccion con cero emisiones netas de CO; en el mundo (Santos et al., 2020, p.1276). Ademas, a
partir de la biomasa es posible generar no solo energia sino también otros productos quimicos de
alto valor mediante la aplicacion de diferentes tecnologias. La pirdlisis es la descomposicion
térmica de la biomasa para producir productos solidos, liquidos y gaseosos, proceso que se da en
ausencia de oxigeno. Las investigaciones sobre los comportamientos piroliticos de la biomasa en

laregion de alta temperatura desempefian un papel importante en términos de obtener informacién

1



sobre el proceso, proporcionar una mejor comprension de los parametros del proceso y disefio del

equipo.

El andlisis termogravimétrico (TGA) se ha convertido en un procedimiento de laboratorio simple
pero necesario al momento de analizar el comportamiento térmico de diferentes materiales en este
caso de los residuos de café, proporcionando informacién importante para el analisis cinético
como pérdida de masa en funcidn del tiempo y temperatura. Hoy en dia, se estan llevando a cabo
varios métodos computacionales para la prediccion de datos térmicos, reduciendo el nimero de
procedimientos y analisis de laboratorio. La red neuronal artificial (RNA) tiene una capacidad
integral para establecer una relacion entre los datos de entrada y salida debido a su capacidad de
aproximacion para conjuntos de datos arbitrarios no lineales. Por lo tanto, las redes neuronales
artificiales se pueden aplicar para modelar la descomposicién de la biomasa y predecir la energia
de activacion de los residuos de café considerando la complejidad de los datos térmicos obtenidos
por TGA. En literatura, es posible encontrar variedad de estudios en los que la RNA se aplica
como una herramienta alternativa de modelado, dependiendo del tipo de proceso térmico como

pirolisis, gasificacion y combustion(Hu et al. 2016).

1.3. Objetivos

1.3.1. Obijetivo General

Realizar un modelo de prediccién del comportamiento termogravimétrico de la energia de

activacion de los residuos de café mediante el uso de redes neuronales artificiales.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Obtener datos de la degradacion térmica de los residuos de café mediante pruebas
termogravimétricas.

e Cuantificar la energia de activacién de los residuos de café en base a modelos cinéticos
propuestos.

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

e Validar los resultados predichos por la red neuronal utilizando un anélisis estadistico frente a

los calculados de forma convencional.



1.4, Justificacion del proyecto

Ante la creciente demanda por la generacion de nuevos métodos de optimizacion para la
obtencion de modelos cinéticos y variables como la energia de activacion, utilizar redes
neuronales artificiales se ha convertido en una de las herramientas que mejor se ajusta para el
manejo de datos como son los resultados del analisis termogravimétrico de los residuos de café
generados en el canton Caluma, disminuyendo de esta manera célculos ambiguos que conllevan
a largos procedimientos de anélisis y de trabajo en laboratorio.

Predecir una de las variables mas importantes como es la energia de activacion a partir de la
ecuacion cinética que mejor describa la degradacion de la biomasa en este caso conformada por
los residuos de cascara de café, resulta de vital importancia en la busqueda y generacion de nuevas
fuentes de energia sea en forma de combustibles por métodos piroliticos o como fuente de calor
por métodos de gasificacion para procesos industriales que requieran de estos procesos de
conversion; es notorio que hoy en dia la urgencia por la busqueda de alternativas eficientes que
remplacen de alguna manera a los combustibles fosiles esta en continuo crecimiento, es asi que
dentro de este campo, la revalorizacion de la biomasa mediante la prediccion de la energia de
activacién de los residuos es una de las alternativas mas viables y atractivas para los

investigadores.

1.5. Alcance

Este proyecto tecnoldgico tendrd la capacidad de predecir la energia de activacion, como
parametro principal de la cinética de biomasa para su valoracién energética. El desarrollo de
modelos predictivos se convierte en una herramienta de alto valor para la municipalidad del
cantén Caluma por su versatilidad y gran capacidad de andlisis de residuos agricolas, este tipo de
investigaciones le convierten a este canton como uno de los pioneros en el Ecuador en el
aprovechamiento de residuos del agro para generacién de energia limpia.

Uno de los enfoques del trabajo de integracién curricular es brindar a los estudiantes de la carrera
de ingenieria quimica de la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo una base investigativa
para el desarrollo de trabajos relacionados a la generacion de energia limpia como principal

alternativa a los combustibles derivados del petroleo.



CAPITULO II

2. MARCO TEORICO

2.1.Estado del arte

En el siguiente trabajo “Cinética termogravimétrica de la pirdlisis lenta de biomasa
lignocelulésica mediante el modelo de energia de activacion distribuida, la deconvolucion de
Fraser-Suzuki y el método isoconversional” El resultado del procedimiento sin modelo mostro
que la pirdlisis lignocelulésica segun el modelo de reaccion de un paso estd dominado por los
efectos de difusion. Sin embargo, las caracteristicas complejas de las variaciones son causadas
por cambios en el mecanismo, que son dificiles de determinar.

El modelo de energia de activacion distribuida se ajusta muy bien a los datos experimentales.
Segun el modelo de energia de activacion distribuida (DAEM), la energia de activacion de
pseudocomponentes sigue el orden de: lignina> celulosa> hemicelulosa. Tales resultados
cumplen el orden de termo estabilidades de los componentes: lignina)> hemicelulosas> celulosa.
La distribucion de energia de activacion de la lignina es la mas amplia e indicé que la
descomposicion de la lignina cubre todo el rango de temperatura pirolitica(Hu et al. 2016).

En otro intento de calcular la energia de activacion se menciona al siguiente articulo “Prediccion
de energia de activacién de residuos de biomasa basada en diferentes topologias de redes
neuronales” El trabajo analiza el rendimiento de prediccidn de datos térmicos de ANN para mas
de una biomasa, asi como la fiabilidad de estos datos de ANN predichos en los pasos posteriores.
Se seleccionaron residuos forestales lignoceluldsica (LFR) y residuos de aceite de oliva (OOR)
como materias primas de biomasa. El rendimiento de prediccion de datos térmicos de ANN se
realiz6 sobre la base de dos enfoques mediante el desarrollo; dos redes individuales para cada
materia prima, y una red para ambas materias primas. Después al fijar la estructura principal de
las redes, se realizaron estudios de optimizacion para determinar la mejor configuracion de red.
De esta forma, también se pretendia discutir el efecto de los parametros internos de la RNA en la
capacidad de predicciéon general para problemas mas complejos. En el paso final, los datos
predichos se aplicaron para calcular las energias de activacion en base a tres modelos cinéticos
convencionales y los resultados se compararon con los calculados utilizando datos térmicos
experimentales. Al final, se concluy6 que el dato térmico experimental encaja bastante bien con
los datos predichos de ANN (R?> 0,99), pero se requeria una topologia de red mas compleja para
la red combinada debido a la complejidad del conjunto de datos. M&s importante ain, se muestra
que los datos predichos pueden ser aplicables para los pasos posteriores, como en el calculo de

las energias de activacion usando diferentes modelos(Cepeliogullar et al. 2018).



Segun Lin et al. (2021) en su trabajo “Analisis cinético isoconversional de reacciones de pirolisis
superpuestas: el caso de la biomasa lignoceluldsica y las mezclas con antracita” La funcion de
desconvolucion por Fraser-Suzuki resolvio las curvas de velocidad superpuestas en tres
pseudocomponentes independientes con alta precision, mejorando los coeficientes de correlacion
y los rangos de conversion razonables para la cinética isoconversional. Las influencias del aditivo
sobre la energia de activacion de los pseudocomponentes coincidieron con las observadas en los
parametros cinéticos generales, lo que probablemente se atribuy6é a la difusividad térmica,
trayendo sinergia positiva 0 negativa segun las propiedades térmicas de la biomasa. La mayoria
de los cambios se distribuyeron en pseudo hemicelulosa y lignina, y aumentaron aun mas junto
con el proceso de pirdlisis. La reproduccion de las curvas de velocidad se realizo sobre la base de
los pardmetros cinéticos obtenidos, que validaron que los anélisis cinéticos eran de alta calidad.

Tabla 1-2: Estudios relacionados a la energia de activacion

Autor(s) Tema Afio

Estudio cinético de la pirdlisis de
pellets de biomasa utilizando el

. modelo de energia de activacion
Mian et al. o ) 2019
distribuida y los métodos Coats

Redfern y su comparacion.

Estudio cinético para la co-pirolisis
de biomasa lignocelulésica y

Navarro et al. pléasticos utilizando el modelo de 2018
energia de activacion distribuida

Cinética de pirdlisis de residuos de
biomasa mediante métodos
Arenas, Navarro & Martinez isoconversionales y el modelo de | 2019

energia de activacion distribuida.

Efecto de compensacion cinética en
modelo logistico de energia de
Xu et al. activacion distribuida para pirolisis | 2018

de biomasa lignocelulésica.

Acoplamiento de un modelo de
energia de activacion distribuida
o con simulacion de particulas para la
Kirtania & Bhattacharya . . 2015
pirdlisis de flujo arrastrado de

biomasa.




Modelado de la pir6lisis de biomasa
bajo aumentos de temperatura

) parabdlicos y exponenciales
Soria-Verdugo et al. » i 2016
utilizando el Modelo de Energia de

Activacion Distribuida.

Evaluacion de la precision del
modelo de energia de activacion
distribuida para las curvas de
Soria-Verdugo et al. devolatilizacion de biomasa 2014
obtenidas a altas tasas de

calentamiento.

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.

2.2.Bases Teoricas

2.2.1. Termogravimetria

Las curvas termogravimétricas (TG) y termogravimétricas diferenciales (DTG) permiten estudiar
el comportamiento de la pirdlisis, relacionarlo con las propiedades de la materia prima y aislarlo
de los procesos de transporte cuando las tasas de calentamiento son bajas, es decir, en estas
condiciones se puede asumir que los gradientes de temperatura y concentracion de especies dentro

de la muestra son marginales(Ferreiro, Rabagal & Costa 2016).

Con base en el TGA, los parametros y mecanismos cinéticos de pirdlisis se pueden estimar
utilizando dos procedimientos principales: sin modelo y basado en modelo. El procedimiento sin
modelo puede estimar los parametros cinéticos (es decir, energia de activacion aparente y factor
pre exponencial) con precision sin conocer el mecanismo pirolitico combinando los métodos
isoconversionales, los métodos de graficos maestros y los efectos de compensacion de energia. Y
los mecanismos precisos se pueden determinar mediante calculo inverso utilizando los pardmetros
cinéticos. Sin embargo, el mecanismo de reaccion real de la pirdlisis de biomasa es
extremadamente complejo debido principalmente a la gran heterogeneidad del proceso de

pirdlisis y las morfologias amorfas de sus componentes(Hu et al. 2016).

2.2.2. Modelos cinéticos

La cinética es un analisis tedrico que permite obtener mecanismos de reaccion y pardmetros de
ajuste para cada uno de ellos como, por ejemplo, energia de activacion y factor de frecuencia

mismos que se fundamentan en el analisis termogravimétrico.
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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 2-2: Modelos cinéticos

Nombre del método Ecuacion
—E
Arrhenius = a
k =k, RT
da
ASTM-E698 Fr koe( )(1 —a)
Flynn-Wall-O FWO 1 KoFa 5331 — 1.052 Ea
ynn-Wall-Ozawa ( ) nf = (R o )) . — 105245
Kissinger-Akahira-Sunose(KAS lnﬁ ( KoR ZRT) Ea
issinger-Akahira-Sunose( ) = E g(a)( E, ) RT
. da
Friedman _ 2
In = = Infkof(@)] — ==

Fuente: (Osman et al., 2020, p.17579).

La evaluacion cinética es esencial para una mejor compresion de la conversion de la biomasa,
debido a que los modelos simples proporcionan informacion de gran utilidad para la optimizacion
de los parametros del proceso y el disefio de nuevos reactores que se pueden emplear para la
pirdlisis y gasificacion.

Utilizando métodos isotérmicos y no isotérmicos siendo este Gltimo mas fiable, en los métodos
isotérmicos se observa una pequefia pérdida de peso antes de alcanzar la temperatura deseada, lo
que puede conducir a errores en la estimacién de los parametros cinéticos en este caso el de mayor
importancia del estudio como es la energia de activacion.

De lo expuesto los métodos de Ozawa-Flynn-Wall (OFW), KissingerAkahira-Sunose (KAS) y
Friedman son los modelos isoconversionales mas utilizados, debido a los bajos errores (por debajo

del 1%)(Chen et al. 2016).

2.2.3. Neurona Artificial

Una red neuronal artificial es similar a una red neuronal biolégica en un cerebro. Una red neuronal
biolégica funciona de la siguiente manera: la informacién fluye hacia adentro, es procesado por
las neuronas, y los resultados fluyen. La base de la neurona es reaccionar a patrones previamente
aprendidos. Cuando estamos creando el mismo tipo de replicacion en términos de tecnologia e
informaética, lo llamamos red neuronal artificial. Al igual que la neurona biol6gica, la informacion

fluye, es procesada por una red neuronal artificial, y los resultados fluyen(Nandy & Biswas 2018,p.2).



®
e\ .
o

Figura 1-2: Red neuronal

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.

2.2.4. Redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos mateméticos y computacionales basados en el
complejo comportamiento del cerebro humano, especificamente de las neuronas biolégicas. La
capacidad que tienen para aprender por medio de algoritmos de entrenamiento, ha permitido su
uso y aplicacion en todas las ciencias. (Vifiuela & Galvan 2004)

Las redes neuronales son sistemas dindmicos autoadaptativos. debido a la capacidad de
autoajustarse de los elementos procesales (neuronal) que componen el sistema. Son dindmicos,

pues son capaces de estar constantemente cambiando para adaptarse a las nuevas condiciones.
(Hilera & Martinez 1995)

2.2.5. Arquitectura de red neuronal

SegUn Lépez & Velo. (2007), “La arquitectura de la red neuronal es la interconexién entre las distintas
neuronas. Estas se agrupan en capas, cada una de ellas con un conjunto de neuronas de nimero

variable y comportamiento similar”. Dentro del esquema de red, se distinguen tres tipos de capas:

2.2.5.1. Capa de entrada

El nimero y tipo de neuronas de esta capa depende de los datos del problema que se esté
abordando. Esta capa recibe los datos o sefiales procedentes del entorno, recibe los vectores de
entrada y los redistribuye a las neuronas de la capa intermedia sin realizar ningin tipo de

procesamiento sobre los datos, es sélo una receptora de informacion. (Lopez & Velo 2007)
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2.2.5.2. Capas intermedias u ocultas

Pueden ser méas de una dependiendo del problema, estas capas no tienen conexion directa con el
entorno y mediante el tratamiento adecuado de estas capas se consigue la extraccion de
caracteristicas, adaptabilidad, generalizacion, es decir, transforma los vectores de entrada en

vectores intermedios, que caracterizan los patrones de entrenamiento. (Lépez & Velo 2007).
2.2.5.3. Capa de salida

El nimero de neuronas de esta capa depende de las salidas de la red, es decir, sus neuronas

proporcionan la respuesta de la red neuronal a partir de un estimulo de la capa intermedia. (Lopez
& Velo 2007)

apa Capa de:
_ENTRADAS: S2bfa. “hlida; | SALIDAS:

Figura 2-2: Arquitectura de la red neuronal
Fuente: (Barrazueta & Tierra 2018).

2.2.6. Entrenamiento de la red neuronal

Una red neuronal debe configurarse de manera que la aplicacion de un conjunto de entradas
produzca el conjunto deseado de salidas. VVarios métodos existen para configurar las fortalezas de
las conexiones. Una forma es establecer los pesos explicitamente, utilizando a priori
conocimiento. Otra forma es "entrenar" la red neuronal alimentandola con patrones de ensefianza

y dejar que cambie sus pesos de acuerdo con alguna regla de aprendizaje(Montavon 2020,p.17).

n i (v'y) — [Ris Y121 V]
\/[nZ?zlyZ — Ryl X,y — Xy

Donde:
R = coeficiente de correlacién lineal.

y = resultados reales por experimentacion (TGA)
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y' = resultados de la RNA
n
1 N2
MSE = HZ(Yt -y
t=1

Donde:
n = namero de experimentaciones.
y: = resultados reales por experimentacion (TGA)

y'. = resultados de la RNA
2.3.Marco Legal

En los origenes de la informética al software se le consideraba parte de la maquina, incluso los
fabricantes tenian a disposicién el codigo de fuente sin ninguna restriccion

“La proteccion juridica que los Derechos de Autor le pueden dar al software se debe primero tener
en cuenta que este régimen juridico ha sido adoptado de modo ampliamente mayoritario por el
derecho comparado y practicamente no encuentra resistencias en el panorama mundial. Ha sido
también la via de tutela juridica adoptada por los paises signatarios del Acuerdo Sobre los
Aspectos de los Derechos de Propiedad Intelectual relacionados con el Comercio(ADIPC),
conocidos como ATRIPS por sus siglas en inglés, celebrados en el marco de la Ronda Uruguay
sobre el Acuerdo General sobre Aranceles Aduaneros y Comercio o GATT por sus siglas en
inglés(lbarra 2016,p.40)”.

La proteccion de software en Ecuador o programas no tiene un enfoque desde la proteccion de
los derechos de autor y patentes, debido a que al software se lo define como “una obra intelectual
sui generis que requiere una proteccion especifica, ya que constituye el resultado de un esfuerzo

creativo, de inversion de tiempo y dinero”. (Sanchez, 2005).

La Ley de Propiedad Intelectual 55 define al programa de ordenador (software) como:

“Toda secuencia de instrucciones o indicaciones destinadas a ser utilizadas, directa o
indirectamente, en un dispositivo de lectura automatizada, ordenador aparato electrénico o
similar con capacidad de procesar informacion, para la realizacion de una funcidn o tarea, u
obtencidn de un resultado determinado, cualquiera que fuere su forma de expresion o fijacion.
El programa de ordenador comprende también la documentacion preparatoria, planes y disefios,

la documentacion técnica y los manuales de uso”. (Ley de Propiedad Intelectual, 2016)
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Asi mismo la propia Ley, en su articulo 28 sefiala que:

“Los programas de ordenador se consideran obras literarias y se protegen como tales. Dicha
proteccion se otorga independientemente de que hayan sido incorporados en un ordenador y
cualquiera sea la forma en que estén expresado, ya sea en forma legible por el hombre (cddigo
fuente) o en forma legible por la maquina (c6digo objeto), ya sean programas operativos y
programas aplicativos, incluyendo diagramas de flujo, planos, manuales de uso, y en general,

aquellos elementos que conformen la estructura, secuencia y organizacion del programa.” (Ley
de Propiedad Intelectual, 2016)

2.3.1. Matlab
Para el desarrollo del trabajo se contrat6 la licencia estudiantil por un costo de 55,00 $, donde

permite hacer uso de las herramientas como neuronal fitting, en relacion al marco juridico

expresado anteriormente se establece que no se ha violentando contra ella.
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CAPITULO III
3. METODOLOGIA
El proposito principal es la prediccion de la energia de activacién como principal parametro

cinético para la valoracion energética de los residuos de café, es asi que para el desarrollo del

mismo se realiza un analisis termogravimétrico.
JLUO
o in bl Determinar variables
Inicio —> p‘algﬁo a — de estudio

=
Analisis I O n d e Establecer una base de
termogravimétrico datos
—>

(TGA) —> . Apartir del modelo cinetico que
* Preparar la muestra 'y mayor presicién mostro en sus
analizar en laboratorio a resultados
certificado
y anarnt |
Disefiar la red neuronal Entrenar la red .
artificial (RNA) neuronal artificial Validar Iat_rfe_zd' nleuronal
+ Arquitectura de red (entradas, — . Seleccionar el algoritmo de = a_r_l Icia _
capa oculta, salida) entrenamiento + Anélisis estadistico

J A
=y
Fir cion
Figura 1-3: Metodologia del trabajo "t

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.

El trabajo es de tipo experimental debido a que tiene como base fundamental el andlisis
termogravimétrico de los residuos de café, con una rampa de calentamiento de 15 °C/min en un
rango de temperatura de 25 a 500 °C ;rango que se considera en base a revision bibliografica, del
analisis se obtienen datos de temperatura, peso y tiempo, variables importantes para ser
consideradas como entradas para la red que se disefia en el trabajo , seguido de esto se evalla los
modelos cinéticos propuestos en este caso en particular se determina el orden de reacciéon ,mismo
que permitira obtener un valor de energia de activacion teniendo asi una salida de 100 datos en
concordancia con las variables de entrada, datos que sirven para entrenar y validar la red neuronal

artificial para una correcta prediccion de la energia de activacion de los residuos de café.
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Como ultimo paso se realiza una comparacion estadistica de los resultados reales frente a los

predichos por la red neuronal artificial disefiada, para la validacion de la misma.

3.1. Localizacién del proyecto

El trabajo de integracién curricular se implementara en el canton Caluma de la provincia de
Bolivar como lo muestra la Tabla 1-3 sus caracteristicas geograficas es una latitud de -1.58333m,
longitud de -79.1333 y una altitud de 380 m.s.n.m, la caracteristica climética del canton Caluma

en cuanto a su temperatura

Tabla 1-3: Caracteristicas geogréficas del cantén Caluma

UBICACION Cantén 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
Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

Figura 2-3: Localizacion geogréafica del cantén Caluma
Fuente: Adaptado de Google Earth (2021)

3.2. Determinacién de variables de estudio

La energia de activacion es el parametro cinético que permite conocer la cantidad de energia
necesaria para que se pueda llevar a cabo la descomposicién de la biomasa (residuos de café) en
diferentes intervalos de tiempo y temperatura.

En este contexto se muestra en la Tabla 2-3 los modelos cinéticos isoconversionales como el de

cinética libre que permitiran el calculo de la energia de activacion y el orden de la reaccion.
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Tabla 2-3: Modelos cinéticos

Nombre del método Ecuacion
L L E, da
Determinacion de orden de reaccion Ln(—Ln(1 —a)) = LnA — T nLn(ﬁ
da
Cinética libre E,=R.Ln (a), (l—l)_l
e (@) T T
da E
Friedman ( _) = 2
Ln(pB R Ln[AF (a)] BT
Coast L (F(a)) =1L AR, Eq
77 ) =G TR

Fuente:(Cai et al. 2018)

Tabla 3-3: Funciones para la determinacion de energia de activacion método de Coast

Funciones para Coast

Orden f(a) F(a)
0 1 a
1 l1—a —Ln(1—a)
n 1-an [1-(0-a)'"]
1-n

Fuente:(Hu et al. 2016)

La Tabla 3-3 indica las funciones matematicas que permiten determinar el orden de la reaccion
de descomposicion de los residuos de café, para el calculo de la energia de activacion con una

menor dispersion de datos.

3.2.1

3.2.1.1. Seleccion de variables

Variables independientes
Tiempo

Temperatura

Peso

Variables dependientes

Energia de activacion

Operacionalizacion de variables
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3.2.1.2. Operacidn de variables

Tabla 4-3: Operacién de variables

Tipos de variables Variables Unidades
Tiempo t S
Independientes Temperatura T K
Peso P mg
Dependiente Energia de activacion Ea KJ/mol

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.

3.3. Analisis termogravimétrico(TGA)

Residuos de café Secado Natural

L Condiciones
Caractergiz:ncqgsn de los atmosféricas del cantén
Caluma
Secado Forzado
T=40°C o Molienda
Tiempo=24h
Andlisis
Tamizado termogravimétrico (TGA)
Tamarfio de particula ——> Atmosfera inerte(N,)
1mm B=15°C/min
T= 25-500°C

v

Fin

Figura 3-3: Procedimiento para el anélisis TGA de los residuos de café.

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.

3.3.1. Residuos de café

Residuos lignocelulésicos que se generan como subproducto del agro tanto nacional como
internacional, sus caracteristicas han hecho de este una potencial biomasa para la generacion de

energia, para el caso de estudio la muestra se recolecto en el cantén Caluma provincia de Bolivar.
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3.3.2. Secado natural

Consiste en el aprovechamiento de las condiciones ambientales del sector para el secado de los
residuos de café en este caso la temperatura del cantén Caluma oscila entre los 21°C y 26°C, este

proceso se considera primordial para la eliminacion de agua en primera instancia de la muestra.

3.3.3. Secado forzado

Es aquel proceso que se lleva a cabo de forma asistida por un equipo de calentamiento, en este
caso un secador de bandejas del laboratorio de operaciones unitarias de la facultad de ciencias de
la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo.

3.3.4. Molienda

Proceso mecanico que permite disminuir el tamafio de particula de los residuos de café dentro
del contexto del trabajo de integracion curricular, este proceso se lo llevo a cabo en un molino

de bolas durante un periodo de tiempo de treinta minutos.

3.3.5. Tamizado

Proceso para la separacién de particulas segln su tamarfio, en este proceso se utilizd la torre de
tamices del laboratorio de procesos industriales de la facultad de ciencias de la Escuela Superior
Politécnica de Chimborazo, esta operacion se la llevo a cabo hasta tener un tamafio de particula

de 1 mm de los residuos de café.

3.3.6. Analisis termogravimétrico

Proceso que consta de una termo balanza donde mide el cambio de peso(mg) en funcion de la
temperatura(°C) y el tiempo(s) con el que se desee trabajar, para el caso de los residuos de café
ya se establece en el diagrama de flujo mostrado en la Figura 3-3.

La técnica de la termogravimetria se puede llevar a cabo en tres etapas

Analisis isotermo, en el que los cambios de masa se registran a una temperatura constante.
Analisis cuasi-isotermo, en la que la muestra a analizar se calienta mientras que la masa es
constante y se estabiliza la temperatura mientras se van produciendo los cambios de masa.
Anélisis dindmico, en el que la muestra se calienta, en una atmosfera determinada, con una

rampa de temperatura controlada(Faraldos & Goberna 2011).
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En el caso de los residuos de café se analizaron de forma dindmica con una atmosfera

determinada y un intervalo de temperatura definido.
3.4. Establecimiento de la base de datos

El establecimiento de datos para desarrollar el trabajo se lo realizdé en funcion de modelos
cinéticos propuestos, mismos que por andlisis de regresion simple se determina el mas idoneo

para el calculo de la energia de activacion
3.4.1.1. Determinacidn de orden de reaccion

En base la ecuacion

Ln(-Ln(1 - @) = LnA — 1% — nln(5
Tiene la forma y=a +bx donde b es la pendiente correspondiente al orden de reaccion de la
descomposicién de los residuos de café con respecto al tiempo y al rango de temperatura que fue
definido.
Ln(—Ln(1 — a)) =y

Ln(%) =X

Residuos de café

o
oot
DDDDDD
qoo®
o0

o
DDDDDD

3
o

0.6

0.4

Conversion(a)

0.2 ’

oo
DDDDDDDDDDDDDD
o
oo

oo
ooo?
o
ad
0!
o

Tiempo(s)

Figura 4-3: Resultados del analisis TGA de los residuos de café

en funcién de la conversién

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

La Figura 4-3 representa la conversion (o) en funcion del tiempo partiendo del analisis de los
resultados del estudio termogravimétrico con un total de 100 datos, realizado este proceso de

interpretacion grafica se procede al célculo del orden de reaccion de la biomasa en estudio.
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El resultado del orden de reaccién se obtiene mediante método grafico fundamentado en un
analisis estadistico, para el conocimiento de sus valores de la pendiente se utiliz6 modelos de

regresion lineal simple.

Regresion Simple Ln(-Ln(1-a)) vs. Ln(da/dT)
Variable dependiente: Ln(-Ln(1-a))

Variable independiente: Ln(da/dT)

Lineal: y = a + b*x

Tabla 5-3: Coeficientes para determinacion de orden

Minimos Cuadrados  |Estandar Estadistico
Pardmetro  [Estimado Error T
Intercepto  |10.0395 0.328622 30.5504
Pendiente  |1.4476 0.0433183 |33.4178

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

Coeficiente de Correlacion = 0.961191
R-cuadrada = 92.3888%
R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 92.3061 %

Gréfico del Modelo Ajustado
Ln(-Ln(1-a) ) = 10.0395 + 1.4476*Ln(da/dT)

25T T T T T

0.5

-1.5

Ln(-Ln(1-a) )

-3.5

-5.5

Lova b b by by |

7.5 =, ° | L
-14 -12 -10 -8 -6
Ln(da/dT)

Figura 5-3: Regresion lineal simple para la determinacién del

orden de reaccion.

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

Los resultados de la regresion simple indican que el valor de la pendiente corresponde a 1.4476
siendo este su orden de reaccion para la descomposicion global de la biomasa (residuos de café)
denotandose en la siguiente ecuacion cinética.
Ln(-Ln(1 — ) = 10.0395(LnA — =2) — 1.4476Ln(%)
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El conocimiento del orden de reaccién, permite calcular la energia de activacion exacta por el
modelo cinético de Coast en funcidn de las expresiones matematicas propuestas en la Tabla 2-
3Tabla 3-3.

3.4.1.2. Analisis de modelos cinéticos para el calculo de energia de activacion

Cinética Libre
Se denota por la siguiente ecuacion:

E,=R.Ln

(E)l (1 1)’1

@), " "

Ea cinética libre vs Conversién(a)

300 =7 T T T T T

250

200

100

Ea cinética libre (KJ/mol)

50

c b b b b el

150 -

%o o0 o -
0 uxﬂnﬁ.&:‘aﬂ,fdl ) . foo oo PAmrPoeanP Ty —|

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Conversion(a)

Figura 6-3: Energia de activacion por método de cinética libre

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

Este modelo cinético no requiere de un analisis por regresion simple, tampoco la determinacién

del orden de reaccion para el calculo de la energia de activacion.

Método de Friedman

Se denota por la siguiente ecuacion:

L ( da)—L [AF ()] Eq
n\Bgp) = AR @] = gp

Ecuacion que se relaciona con y= a+bx donde se grafica In(f*da/dt) frente a 1/T lo que permite
realizar un andlisis por regresion simple y obtener la energia de activacion en cada uno de los

puntos que componen a la recta.

Regresion Simple - Ln(B*da/dt) vs. 1/T
Variable dependiente: Ln(B*da/dt)
Variable independiente: 1/T
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Lineal: y =a + b*x

Tabla 6-3: Coeficientes del método de Friedman

Minimos Cuadrados Estandar Estadistico

Parametro Estimado Error T
Intercepto  |-8.78124 0.395173 [-22.2212
Pendiente -166.899 189.242 -0.881936

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

Coeficiente de Correlacion = -0.0905907
R-cuadrada = 0.820667 %
R-cuadrado (ajustado para g.l.) = -0.234432 %

Método de Friedman
Ln(B*da/dt) = -8.78124 - 166.899*1/T

0T T T T T T 5 ™/

Ln(B*da/dt)
(]
|

m— SAn00E
CESECGEE a0 — e
-10 — E —

12 =, . . . . L ° ]

36
(X 0.0001)

Figura 7-3: Regresion simple del método de Friedman

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

Método de Coast

Se denota por la siguiente ecuacion:

F(a) AR E,
Ln( T2 ) =G ~r

Para este método se propone funciones matematicas y para ello se realizé anteriormente el

calculo del orden de reaccidn para utilizar la siguiente.
[1-(1-a)"]
1—n
La misma que se expresa en funcién del orden conocido
[1-(1-a)' ]
1—1.44
De la misma que los anteriores métodos se deja en funcidn de la ecuacion de la recta para el

F(a) =

F(a) =

analisis por regresion simple y=a+bx donde se grafica Ln(F(a))/T*2) frente a 1/T
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Regresion Simple - Ln(F(a)/T?) vs. 1/T
Variable dependiente: Ln(F(a)/T?)

Variable independiente: 1/T

Lineal: y = a + b*x

Tabla 7-3: Coeficientes del método de Coast

Minimos Cuadrados  |Estdndar  |Estadistico
Pardmetro  Estimado Error T
Intercepto  |-8.52694 0.227643 [-37.4576
Pendiente  [-2245.57 108.309 -20.7329

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

Coeficiente de Correlacion = 0.907582

R-cuadrada = 82.3706 %

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 82.1789 %

Método de Coast
Ln(F(a)/TA2) = -8.52694 - 2245 57*1/T

-11

-13

Ln(F(a)/T"2)

-15

-17

| L L BLANLELEN NN LR

-19 =,

T T

T

Loy b by by s byl

13

21 25
uT

Figura 8-3: Regresion simple del método de Coast

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

Analizado cada uno de los modelos cinéticos y expresiones matematicas de cinética libre por
regresion simple, se determina que el método de Coast es el mas indicado para el calculo de la

energia de activacion con un valor de r? de 82.3706 % en comparacion al obtenido en el método

de Friedman.
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Ea Coast (KJ/mol) vs Conversi6n(a) Ea Coast (KJ/mol) vs Peso(mg)
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Figura 9-3: Energia de activacion en funcion de variables del analisis TGA

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

De esta manera se calcula la energia de activacion en cada uno de los puntos que componen la
recta.

La Figura 9-3 indica la dependencia de la energia de activacion en funcion de las variables
involucradas en el estudio cinético de los resultados dados por el analisis termogravimétrico, para

el calculo de la energia de activacion por el método de Coast.

3.5. Diseflo de la red neuronal artificial

3.5.1. Entradasy salidas en la red neuronal artificial

Se establece las variables de la capa de entrada como de salida antes de que fuera disefiada la red
neuronal artificial, para este trabajo se considera tres variables de entrada mismas que
corresponden a peso, temperatura y tiempo datos que se obtienen del analisis termogravimétrico

y una variable de salida que es la energia de activacion misma que fue calculada por modelos
cinéticos propuestos.
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Tabla 8-3: 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: Vacacela, Lenin,2021

3.5.2. Normalizacién de datos

Antes de desarrollar 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.

XNorm = X~ R
Xmax - Xmin
Donde:
XNorm= Valor normalizado
X=valor que se desea normalizar
Xmin= valor minimo

Xmax= valor maximo

4 LRz
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Figura 10-3: Normalizacién de datos de entrada

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021
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Figura 11-3: Normalizacion de datos de salida

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

3.5.2.1. Red neuronal artificial

Luego de que los datos fueron normalizados, se emplea la aplicacion neuronal net fitting (nftool)

de la caja de herramientas de Matlab, seleccionando la opcién se mostrara el asistente de disefio
de la red neuronal artificial como se muestra a continuacion.

|4\ Neural Fitting (nftoal)

A Welcome to the Neural Network Fitting app.
Solve an input-output fitting problem with a twe-layer feed-forward neural network.
Introduction Neural Networlk
Infitting problems, you want a neural network to map between a data set

Hidden Layer Output Layer
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
or predicting a patient's bodyfat level based on body
measurements .

The Neural Fitting app will help you select dats, create and train a network, || A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear
and evaluate its performance using mean square error and regression output neurons
analysis.

. can fit multi-dimensional mapping problems
arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden
layer.

The netwark will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algarithm , unless there is not enough memory, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation will be used.

B To continue, dick [Next].

& Neural Network Start 4 Welcome

@ Back

@ Cancel

Figura 12-3: Aplicacion para redes neuronales en Matlab
Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

Luego de esto el usuario seleccionara next y se mostrara el asistente de disefio de red, dentro de

este se va a seleccionar las entradas y salidas normalizadas como se muestra a continuacion.
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<\ Neural Fitting (nftool) - O X

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

Get Data from Workspace Summary

Input data to present to the network. Inputs ‘Entradas_norm' is a 3x86 matrix, representing static data: 86 samples

B Inputs: e p——— of 3 elements.

Jlryetidataldelmmngdesited [petworklou puls Targets ‘Salidas_norm’ is a x86 matrix, representing static data: 26 samples

@ Targets: Faldas o o of T element.

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

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

B To continue, dlick [Next].

& Neural Network Start 144 Welcome <A Back & Next @ Cancel

Figura 13-3: Entradas y salidas normalizadas

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

3.6. Entrenamiento de la red neuronal artificial

En el proceso de entrenamiento de la red neuronal artificial es necesario determinar el nimero
Optimo de neuronas en la capa oculta y seleccionar el algoritmo de entrenamiento, la seleccion
del nimero de neuronas se lo realiza en funcidn del error cuadratico medio (MSE) y la correlacion
lineal (R) durante el entrenamiento con las diferentes funciones. Para este proceso se empez6 con
25 neuronas en la capa oculta utilizando las diferentes funciones como son Levenberg-Marquardt,
Bayesi-Regularizationy Scaled Conjugate Gradient, revisando los valores de MSE y R, es
importante sefialar que mientras el valor de R es mas cercano a 1 se considera a este como el

mejor nimero de neuronas en la capa oculta.

La Tabla 9-3 indica como se clasificaron los datos para el entrenamiento con los diferentes
modelos de prediccion

Tabla 9-3: Clasificacion de datos para entrenamiento de la red

DATOS
ENTRENAMIENTO VALIDACION PRUEBA
67 14 14

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021
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Training: R=0.74321 Validation: R=-0.032964
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Figura 14-3: Entrenamiento Levenberg-Marquardt con 550 neuronas en la capa

oculta

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

La Figura 14-3 segln su valor de R 0.50401indic6 que el método de entrenamiento Levenberg-
Marquardt no es el mas adecuado para predecir la energia de activacion.
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Training: R=0.36837 Validation: R=0.10025
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Figura 15-3: Entrenamiento Scaled Conjugate Gradient con 550 neuronas en la

capa oculta

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

La Figura 15-3 indica un bajo rendimiento en el entrenamiento de la red neuronal artificial con el
método de Scaled Conjugate Gradient con 550 neuronas en la capa oculta proporcionando un
valor de R de 0.2031,de este modo se lo aparta como modelo de prediccién para la energia de

activacion de los residuos de café.
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Training: R=0.99996 Test: R=0.97263
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Figura 16-3: Entrenamiento Bayesi-Regularizationy con 550 neuronas en la capa

oculta.

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

En comparacion a la Figura 14-3 y la Figura 15-3 el entrenamiento por el método Bayesi-
Regularizationy tiene un valor de R de 0.99992 muy cercano a 1 lo que hace de este el modelo

indicado para la prediccion de la energia de activacion.

De esta manera se procedi6 con la arquitectura de la red
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Figura 17-3: Arquitectura de la red neuronal artificial

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

La red neuronal artificial trabaja de forma predeterminada con las siguientes funciones de
activacion:
¢ Funcion de transferencia en la capa oculta: Hyperbolic tangent sigmoid (tansig).

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

Para seleccionar el algoritmo de entrenamiento es importante tener en cuenta que durante el
entrenamiento la red debe obtener una buena generalizacién de los datos, lo que resulta en una
buena prediccion. Durante el entrenamiento las RNA se presenta un problema frecuente
relacionado con el sobreajuste de los resultados. Por lo tanto, para entrenar la red neuronal
artificial, se opta por el algoritmo de regularizacién bayesiana. Este algoritmo 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

gue generalice bien (Baghirli, 2015, p.15).
3.7. Analisis Estadistico

Para evaluar la idoneidad de la red neuronal artificial desarrollada se comparan las salidas
predichas frente a las salidas realizadas por calculos de cinética. Ambas bases de datos seran
analizadas mediante una comparacion de muestras.
Las pruebas estadisticas que se aplicaran son:
Tabla ANOVA: andlisis de la varianza como un componente entre distintos grupos y otro dentro
de los grupos.
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Para fortalecer el analisis estadistico se elaboraran graficas ANOVA.

Analisis
Estadistico

Energia de Energia de
Activacion activacion
Real Predicha

|

Graficas

(0]

Fin

Figura 18-3: Metodologia de analisis estadistico

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021
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4. GESTION DEL PROYECTO

4.1.Cronograma

Tabla 1-4: Cronograma de actividades

CAPITULO IV

ACTIVIDAD

MESES

Noviembre Diciembre| Enero ‘ Febrero | Marzo
SEMANAS

112(3(4]1 3(4(1|12|3|4 2|34

Revisidn bibliografica

Elaboracion del anteproyecto

Determinacion de variables

Obtencion de datos experimentales

Determinacion de variables de entrada y salida
para la RNA

Disefio de la red neuronal en Matlab

Estudio técnico y econémico

Validacién de la RNA mediante analisis

estadistico

Redaccidn del trabajo final

Anadlisis de costos

Revision del documento final

Auditoria Académica

Defensa de los resultados

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.
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4.2.Presupuesto

Tabla 2-4: Presupuesto del proyecto

PRESUPUESTO
FUENTE DE FINANCIAMIENTO
ACTIVIDAD MONTO

INTERNA EXTERNA
Anélisis termogravimétrico $85 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 $335

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.

4.3. Recursos materiales

4.3.1. Recursos humanos
Tabla 3-4: Recursos humanos del proyecto
Nombre Funcién que desempefia
Lenin Vacacela Autor del Proyecto
Mabel Parada Tutor (a) académico del proyecto
Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.
4.3.2. Recursos materiales

Tabla 4-4: Recursos 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

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.
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4.4, Resultados

4.4.1. Andlisis termogravimétrico

Tabla 5-4: Especificaciones del ensayo

Muestra Biomasa

Descripcion Residuos de semilla y cascara de café

Tipo de ensayo Termogravimetria

Equipo / maquina Mettler Toledo TGA-1

Descripcion del método Rampa de calentamiento 15 °C/min
Programa de 25 a 500 °C
Atmosfera inerte (N2) 15 ml/min
Resultados de TGA y dTGA (200 puntos)

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.

Fuente: Laboratorio de investigacion UCE

S0rden D6E-1
Orden 068-1, 14.3483 mg

r T T T T . T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
o 2 4 ] a 10 12 14 16 18 0 2 4 26 8 30 min

T T L S B S S S S S S S S S S S Sy S B S S S B S S S S S S R S e
40 60 80 100 120 140 180 180 200 120 40 260 280 300 320 340 360 380 400 420 440 480 480 C

Lab: METTLER STAR® SW 13.00

Figura 1-4: Termo grama de los residuos de café

Fuente: Laboratorio de investigacion UCE

4.4.2. Resultados de la energia de activacion
4.4.2.1. Método de cinética libre
Este modelo no depende del célculo del orden de reaccion para determinar la energia de

activacion.

El mismo muestra los siguientes resultados
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Ea cinética libre vs Tiempo(s) Ea cinética libre vs Peso(mg)
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Figura 2-4: Energia de activacion por cinética libre

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.

La Figura 2-4 indica la dependencia de la energia de activacion calculada por el modelo de
cinética libre en funcidn de las variables como son peso, tiempo y temperatura.

Uno de los principales inconvenientes de utilizar el modelo de cinética libre para el calculo de la
energia de activacion, es que no considera el orden por ende causa gran dispersion en sus datos,
por ello es importante sefialar que para una valoracion rapida de los residuos u otro material este

modelo es el mas indicado.
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4.4.2.2. Método de Friedman

Este método muestra los siguientes resultados de energia de activacion.

Ea Friedman vs Temperatura (K)

Ea Friedman vs Peso(mg)
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Figura 3-4: Energia de activacion por el método de Friedman

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.

8.6 106
Peso(mg)

i
126

La Figura 3-4 indica una minima dispersion de la energia de activacion en relacién a la Figura 2-

4 ,esto se debe a que el método de Friedman es un modelo isoconversional donde su dependencia

radica en un analisis por regresién simple.

4.4.2.3. Método de Coast

El método de Coast se eligio para el célculo de la energia de activacion debido a la influencia que

tiene el orden de reaccion dentro de este modelo cinético minimizando la dispersion de datos

teniendo asi una recta mas ajustada y un factor de correlacién mas cercano a 1.
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Ea Coast (KJ/mol) vs Tiempo(s) Ea Coast (Kafmol)vs Pesa(mg)
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Figura 4-4: Energia de activacion por el método de Coast

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021.

En la Figura 4-4 se demuestra que el método de Coast es el mas idoneo para el célculo de la
energia de activacion ,debido a su dependia del orden de reaccién para el desarrollo de su modelo
cinético es asi que se genera a partir de este la neurona de salida del modelo de prediccion.
4.4.3. Desarrollo de la red neuronal artificial

4.4.3.1. Normalizacién de los datos

Con la ecuacion descrita en el capitulo 3 se normalizan tanto las variables de entrada como las

de salida para evitar redundancia o incoherencia en el conjunto de datos.

36



4.4.3.2. Disefio de la Red Neuronal

Luego de haber importado los datos se procede a utilizar la herramienta Neuronal Net Fitting

como se muestra en el capitulo 3.

Hidden Layer Output Layer

Input

550 1

Figura 5-4: Arquitectura de red con 550 neuronas

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

Best Training Performance is 3.1529e-07 at epoch 1000

Train

102 f Test

100 5

1072

Mean Squared Error (mse)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Figura 6-4: Curva de aprendizaje de red de 550 neuronas

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021
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Figura 7-4: Correlacion de red de 550 neuronas

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

La Figura 5-4 muestra la arquitectura de la red con 3 neuronas en la capa de entrada como son
temperatura, peso, tiempo; mientras que en la capa oculta consta de 550 neuronas y 1 neurona de
salida que es la energia de activacion. Mientras que la Figura 6-4 indica la curva de aprendizaje
con los 67 datos seleccionados para entrenamiento, la Figura 7-4 ensefia los resultados de la
regresion de los datos, principal indicador para verificar que la red neuronal tenga la capacidad
de predecir la energia de activacion de los residuos de café a partir de datos obtenido

experimentalmente es decir en el andlisis termogravimétrico.
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Figura 8-4: Comparacion de la energia de activacion real y la predicha

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

La Figura 8-4 compara la energia de activacion real frente a la energia de activacion predicha por

la red neuronal artificial donde visualmente no existe una diferencia entre las dos muestras.

4.4.4. Andlisis estadistico de los datos predichos

Los datos predichos por la red neuronal artificial se comparan estadisticamente con los resultados

reales de la energia de activacién para fortalecer los resultados del mismo.

4.4.4.1. Analisis ANOVA

Tabla 6-4: Analisis ANOVA

Fuente Suma de Cuadrados |Gl Cuadrado Medio  [Razon-F Valor-P
Entre grupos  [0.0629752 1 0.0629752 6.74801E-7 0.9993
Intra grupos 1.58651E7 170 [93324.1

Total (Corr.) 1.58651E7 171

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

La tabla ANOVA 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

6.74801E-7, es el cociente entre el estimado entre-grupos y el estimado dentro-de-grupos. Puesto
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que el valor-P de la razon-F es mayor o igual que 0.05, no existe una diferencia estadisticamente
significativa entre las medias de los valores predichos por la red neuronal artificial con aquellos

calculados con un nivel del 95.0% de confianza.

4.4.4.2, Andlisis de Medias

Tabla 7-4: Tabla de medias

Error Est.
Casos |Media (sagrupada) |Limite Inferior |Limite Superior
Ea Real (KJ/mol) 86 59.6878 [32.9418 13.7062 105.669
Ea Predicho (KJ/mol) 86 59.7261 [32.9418 13.7445 105.708
Total 172 59.707

Realizado por: Vacacela, Lenin,2021

Esta tabla muestra la media para cada columna de datos. También muestra el error estandar de
cada media, el cual es una medida de la variabilidad de su muestreo. EIl error estandar 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 minima significativa
(LSD) de Fisher. Estan construidos de tal manera que, si dos medias son iguales, sus intervalos

se traslaparan un 95.0% de las veces.
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CONCLUSIONES

e El modelo de prediccion desarrollado para evaluar el comportamiento termogravimétrico de
la energia de activacion de los residuos de café, se fundamenta en una red neuronal
prealimentada de aprendizaje supervisado empleando datos experimentales del analisis
termogravimétrico y evaluacion por modelos cinéticos de los mismos para el calculo de la
energia de activacion.

e Se obtuvo los datos de la degradacion térmica de los residuos de café mediante analisis
experimental termogravimétrico, mismo que arroja resultados de pérdida de peso (mg) en
funcidn de intervalos de temperatura (°C) y tiempo (s) con su debida programacién de trabajo
a una tasa de calentamiento de 15 °C/min, atmdsfera inerte a 15ml/min en rangos de
temperatura de 25-500 °C.

o EIl célculo de la energia de activacion se lo llevd a cabo mediante modelos cinéticos
propuestos como es el de cinética libre, método de Friedman y el de Coast, métodos que
fueron evaluados por regresion simple en el caso de Friedman y Coast, donde el de Coast
tiene un r? 82.3706% y un factor de correlacion de 0.907582 por ende este modelo se utilizé
para el calculo de la energia de activacion.

e La red neuronal fue disefiada en Matlab misma que cuenta con 3 neuronas de entrada
perteneciente a tiempo, temperatura y peso de los residuos de café proporcionadas por el
analisis termogravimétrico, también dentro de su arquitectura posee 550 neuronas en la capa
ocultay 1 neurona de salida correspondiente a la energia de activacion predicha, su algoritmo
de regularizacion es bayesiana con un coeficiente de correlacion de 0.999 y error cuadréatico
medio de 9.92E-07.

e Los resultados predichos por la red neuronal artificial fueron validados estadisticamente por
el método de comparacion de varias muestras, en este caso energia de activacion calculada
convencionalmente y energia de activacion predicha, donde el valor de P es de 0.9993 el que
muestra que no existe una diferencia estadisticamente significativa debido a que mayor que

0.05 con un nivel de confianza del 95%.
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RECOMENDACIONES

Utilizar como herramienta el modelo de prediccion de la energia de activacion para proyectos
enfocados en la produccién de energia limpia a partir de residuos organicos.

Plantear modelos de prediccion para cada uno de los modelos cinéticos para ampliar la
investigacion y tener un enfoque mas amplio de evaluacion de residuos organicos.

Fortalecer temas de investigacion con enfoques tecnolégicos para el fortalecimiento de la
investigacion de la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo.
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ANEXOS

ANEXO A: ENTRENAMIENTO DE RED

Arquitectura de red Levenberg-Marquardt | Bayesin Regularization | Scaled Conjugate Gradient
Neuronas en capa oculta MSE R MSE R MSE R
3-25-1 1.27E-04 0.55277 1.10E-02 0.41475 2.00E-04 0.47796
3-50-1 9.52E-03 0.30681 7.69E-05 0.35922 7.17E-02 0.08252
3-75-1 4.34E-04 0.16829 0.008598 0.54432 2.01E-02 0.46611
3-100-1 3.87E-04 | 0.56633 7.48E-05 0.35435 2.73E-03 0.36525
3-125-1 1.76E-04 0.50711 0.009469 0.54671 7.27E-02 0.17072
3-150-1 1.50E-05 0.51941 0.009005 0.55401 7.65E-02 0.06176
3-175-1 0.001294 0.37073 0.010946 0.41797 2.00E-03 0.19868
3-200-1 9.03E-05 | 0.38292 0.009496 0.54521 9.00E-02 0.00783
3-225-1 1.66E-04 | 0.71605 0.009076 0.53885 4.94E-02 0.35137
3-250-1 0.002948 | 0.56928 0.009391 0.55078 3.15E-03 0.47936
3-275-1 1.25E-04 | 0.70725 0.009280 0.55681 8.07E-04 0.53241
3-300-1 2.98E-04 | 0.70242 9.08E-07 0.59447 1.16E-02 0.43465
3-325-1 0.065462 | 0.45379 0.009335 0.55391 9.99E-03 0.01046
3-350-1 0.003591 | 0.52134 0.008895 0.55895 2.80E-03 0.39387
3-375-1 0.001195 0.74468 0.011091 0.41973 6.14E-02 0.17241
3-400-1 0.008032 | 0.20276 0.009193 0.56258 8.06E-02 0.25442
3-425-1 0.001355 0.67664 3.71E-07 0.27155 3.75E-03 0.43175
3-450-1 0.072723 | 0.15316 0.009025 0.57354 1.00E-02 0.44071
3-475-1 0.006304 | 0.58753 6.06E-07 0.28051 4.41E-03 0.43304
3-500-1 0.003108 | 0.29747 6.90E-07 0.99857 5.45E-02 0.43424
3-525-1 0.008235 0.66622 5.50E-07 0.89416 8.24E-03 0.32567
3-550-1 0.007687 0.33697 9.92E-07 0.99992 1.38E-02 0.41404
3-575-1 0.003498 | 0.27123 2.34E-07 0.25997 3.90E-02 0.18061
3-600-1 0.091904 | 0.06934 1.86E-07 0.26255 8.76E-03 0.31374




ANEXO B: RESULTADOS DEL MODELO DE CINETICA LIBRE

TEMPERATURA (K) | PESO (mg) | TIEMPO (s) | Energia de Activacion (KJ/mol)
298.15 14.3538 0 0
303.15 14.3483 20 264.5538534
308.15 14.3231 40 56.25993231
313.15 14.3095 60 134.5590394
318.15 14.2524 80 86.97215797
323.15 14.1825 100 85.43949448
328.15 14.0714 120 45.72500291
333.15 13.9851 140 59.37252368
338.15 13.84 160 42.29906341
343.15 13.7046 180 34.12345205
348.15 13.5717 200 29.77226461
353.15 13.4361 220 15.94539014
358.15 13.3498 240 21.63015947
363.15 13.2287 260 18.00254612
368.15 13.117 280 8.162002835
373.15 13.0546 300 7.952871317
378.15 12.9918 320 8.202117248
383.15 12.926 340 8.563731174
388.15 12.8564 360 5.348932956
393.15 12.8048 380 4.816706639
398.15 12.7558 400 2.941673284
403.15 12.7178 420 7.239530681
408.15 12.6531 440 2.278762875
413.15 12.6462 460 4.213141623
418.15 12.6 480 3.956738189
423.15 12.555 500 3.037638118
428.15 12.5153 520 2.777715285
433.15 12.477 540 1.376781154
438.15 12.4636 560 0.932517414
443.15 12.4365 580 7.071393262
448.15 12.3729 600 2.029274911
453.15 12.3628 620 1.801406346
458.15 12.3303 640 5.612817715
463.15 12.3405 660 4.728386798
468.15 12.2919 680 1.101302943
473.15 12.2761 700 1.02771562
478.15 12.2484 720 0.790764023
483.15 12.222 740 2.67865902
488.15 12.2146 760 7.648178511
493.15 12.151 780 3.685383912
498.15 12.1085 800 6.37640298




503.15 12.051 820 12.29060554
508.15 11.9599 840 6.805797594
513.15 11.8981 860 9.7817457
518.15 11.8187 880 13.99804515
523.15 11.7135 900 21.7076094
528.15 11.5593 920 20.70495056
533.15 11.4053 940 24.39627554
538.15 11.2215 960 29.27867709
543.15 10.9961 980 32.20840543
548.15 10.7374 1000 34.68683615
553.15 10.4445 1020 32.91120738
558.15 10.148 1040 29.02630785
563.15 9.86799 1060 30.87637002
568.15 9.55774 1080 30.07541782
573.15 9.23919 1100 30.91961785
578.15 8.89678 1120 25.51354565
583.15 8.5933 1140 28.14538098
588.15 8.24999 1160 24.77051432
593.15 7.92955 1180 24.70875911
598.15 7.5983 1200 16.84412204
603.15 7.34785 1220 12.68655331
608.15 7.1413 1240 8.279333911
613.15 6.98425 1260 5.767546228
618.15 6.85585 1280 4.736466248
623.15 6.7391 1300 1.613482615
628.15 6.65895 1320 1.996419898
633.15 6.57425 1340 4.647207283
638.15 6.45839 1360 0.391347918
643.15 6.40109 1380 1.203174961
648.15 6.32534 1400 2.540942218
653.15 6.23415 1420 0.088034402
658.15 6.173 1440 0.998601823
663.15 6.0995 1460 0.126181482
668.15 6.03584 1480 1.524828047
673.15 5.95649 1500 1.508315995
678.15 5.87729 1520 2.031888892
683.15 5.79224 1540 3.694348147
688.15 5.77024 1560 3.270332863
693.15 5.67215 1580 0.296752265
698.15 5.6063 1600 1.144839357
703.15 5.556 1620 1.665413594
708.15 5.4756 1640 0.531815718
713.15 5.40725 1660 3.074481983




718.15 5.31194 1680 1.096382841
723.15 5.26054 1700 2.623629067
728.15 5.17019 1720 0.976615842
733.15 5.09695 1740 1.914800755
738.15 5.05363 1760 0.086066752
743.15 4.98975 1780 0.880977833
748.15 491776 1800 0.720552136
753.15 4.862 1820 0.832948856
758.15 4.7906 1840 0.541768318
763.15 4.73295 1860 0.899080572
768.15 4.66098 1880 1.56128964
773.15 4.6133 1900 indeterminacion

ANEXO C. RESULTADO CINETICA DE FRIEDMAN

TEMPERATURA (K) | PESO (mg) | TIEMPO (s) | Energia de Activacion (KJ/mol)
298.15 14.3538 0 0
303.15 14.3483 20 1782.648239
308.15 14.3231 40 159.4272673
313.15 14.3095 60 6.216541119
318.15 14.2524 80 89.52509618
323.15 14.1825 100 51.49092922
328.15 14.0714 120 55.99879441
333.15 13.9851 140 20.4520153
338.15 13.84 160 37.14962174
343.15 13.7046 180 22.40548417
348.15 13.5717 200 16.06713038
353.15 13.4361 220 13.20226781
358.15 13.3498 240 0.6026247
363.15 13.2287 260 7.3178808
368.15 13.117 280 4.567830576
373.15 13.0546 300 4.516371322
378.15 12.9918 320 4.06688039
383.15 12.926 340 3.238936774
388.15 12.8564 360 2.364829954
393.15 12.8048 380 5.122591099
398.15 12.7558 400 5.244695143
403.15 12.7178 420 6.74964861
408.15 12.6531 440 2.116161333
413.15 12.6462 460 11.32867786
418.15 12.6 480 4557035272
423.15 12.555 500 4.556548855
428.15 12.5153 520 5.238917528
433.15 12.477 540 5.279983936




438.15 12.4636 560 9.23154782
443.15 12.4365 580 6.733563479
448.15 12.3729 600 0.418799092
453.15 12.3628 620 9.355116628
458.15 12.3303 640 5.370523303
463.15 12.3405 660 12.6403099
468.15 12.2919 680 2.163293732
473.15 12.2761 700 7.865047268
478.15 12.2484 720 5.615302184
483.15 12.222 740 5.73814417
488.15 12.2146 760 9.099544989
493.15 12.151 780 1.329701866
498.15 12.1085 800 2.53586989
503.15 12.051 820 0.247569834
508.15 11.9599 840 6.249738094
513.15 11.8981 860 0.848755453
518.15 11.8187 880 3.904674071
523.15 11.7135 900 8.197349185
528.15 11.5593 920 15.97993131
533.15 11.4053 940 15.04714926
538.15 11.2215 960 18.80540835
543.15 10.9961 980 23.7519834
548.15 10.7374 1000 26.74329196
553.15 10.4445 1020 29.28086372
558.15 10.148 1040 27.56207892
563.15 9.86799 1060 23.73185756
568.15 9.55774 1080 25.63455359
573.15 9.23919 1100 24.88430347
578.15 8.89678 1120 25.77737825
583.15 8.5933 1140 20.4184505
588.15 8.24999 1160 23.09579028
593.15 7.92955 1180 19.76487218
598.15 7.5983 1200 19.74558811
603.15 7.34785 1220 11.92201801
608.15 7.1413 1240 7.804180599
613.15 6.98425 1260 3.435420987
618.15 6.85585 1280 0.960881635
623.15 6.7391 1300 0.034105115
628.15 6.65895 1320 3.122097707
633.15 6.57425 1340 2.705221844
638.15 6.45839 1360 0.021501557
643.15 6.40109 1380 5.028085487
648.15 6.32534 1400 3.402511452




653.15 6.23415 1420 2.034573998
658.15 6.173 1440 4.634224413
663.15 6.0995 1460 3.519071046
668.15 6.03584 1480 4.363750282
673.15 5.95649 1500 2.938107398
678.15 5.87729 1520 2.928338319
683.15 5.79224 1540 2.37917143
688.15 5.77024 1560 8.080475014
693.15 5.67215 1580 1.091495841
698.15 5.6063 1600 4.041389593
703.15 5.556 1620 5.459882901
708.15 5.4756 1640 2.627098504
713.15 5.40725 1660 3.738711185
718.15 5.31194 1680 1.174586351
723.15 5.26054 1700 5.324500532
728.15 5.17019 1720 1.584028084
733.15 5.09695 1740 3.211053873
738.15 5.05363 1760 6.082939917
743.15 4.98975 1780 4.062983251
748.15 4.91776 1800 3.249409608
753.15 4.862 1820 4.83268947
758.15 4.7906 1840 3.261337302
763.15 4.73295 1860 4.618589291
768.15 4.66098 1880 3.160648824
773.15 4.6133 1900 5.604289202




ANEXO D: RESULTADOS CINETICA DE COAST

TEMPERATURA PESO (mg) | TIEMPO (s) | Energia de Activacion (KJ/mol)
(K)
298.15 14.3538 0 0
303.15 14.3483 20 2841.600563
308.15 14.3231 40 262.3026232
313.15 14.3095 60 53.83916872
318.15 14.2524 80 132.6388287
323.15 14.1825 100 85.20103919
328.15 14.0714 120 84.2114731
333.15 13.9851 140 4417199791
338.15 13.84 160 58.6774267
343.15 13.7046 180 41.50893269
348.15 13.5717 200 33.34109131
353.15 13.4361 220 29.08302288
358.15 13.3498 240 14.46263536
363.15 13.2287 260 20.78182445
368.15 13.117 280 17.02620993
373.15 13.0546 300 6.276061228
378.15 12.9918 320 6.074032474
383.15 12.926 340 6.3854169
388.15 12.8564 360 6.831841267
393.15 12.8048 380 3.230194197
398.15 12.7558 400 2.633259231
403.15 12.7178 420 0.494467387
408.15 12.6531 440 5.41835221
413.15 12.6462 460 5.522595031
418.15 12.6 480 1.928726893
423.15 12.555 500 1.633996829
428.15 12.5153 520 0.564911004
433.15 12.477 540 0.254841088
438.15 12.4636 560 4.618951563
443.15 12.4365 580 1.943409923
448.15 12.3729 600 5.266775057
453.15 12.3628 620 5.465967288
458.15 12.3303 640 0.964680477
463.15 12.3405 660 9.770879303
468.15 12.2919 680 2.459016332
473.15 12.2761 700 4.48014456
478.15 12.2484 720 1.967993945
483.15 12.222 740 2.269204419
488.15 12.2146 760 6.447868828
493.15 12.151 780 5.933633908




498.15 12.1085 800 1.187429563
503.15 12.051 820 4.467727404
508.15 11.9599 840 11.76208458
513.15 11.8981 860 5.127176956
518.15 11.8187 880 8.887106659
523.15 11.7135 900 14.30522686
528.15 11.5593 920 24.37933556
533.15 11.4053 940 23.60566035
538.15 11.2215 960 29.03828035
543.15 10.9961 980 36.47035994
548.15 10.7374 1000 41.81193238
553.15 10.4445 1020 47.09199542
558.15 10.148 1040 46.61577968
563.15 9.86799 1060 42.83125974
568.15 9.55774 1080 48.0878723
573.15 9.23919 1100 49.58702026
578.15 8.89678 1120 54.43956148
583.15 8.5933 1140 48.00534343
588.15 8.24999 1160 57.12348488
593.15 7.92955 1180 54.75305566
598.15 7.5983 1200 59.85822008
603.15 7.34785 1220 45.49342441
608.15 7.1413 1240 38.06352206
613.15 6.98425 1260 28.27865152
618.15 6.85585 1280 22.64957166
623.15 6.7391 1300 20.93678448
628.15 6.65895 1320 11.94721271
633.15 6.57425 1340 14.05490731
638.15 6.45839 1360 24.55490105
643.15 6.40109 1380 7.481528086
648.15 6.32534 1400 14.16915227
653.15 6.23415 1420 20.56387119
658.15 6.173 1440 11.10715229
663.15 6.0995 1460 16.63590924
668.15 6.03584 1480 13.9651434
673.15 5.95649 1500 21.61370321
678.15 5.87729 1520 23.32624458
683.15 5.79224 1540 28.100526
688.15 5.77024 1560 0.722472962
693.15 5.67215 1580 38.71830734
698.15 5.6063 1600 24.59773618
703.15 5.556 1620 17.61423115
708.15 5.4756 1640 38.30546273
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