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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion tiene por objetivo mejorar el proceso
de secado de una planta pesquera de harina de pescado. Esto es porque
se ha observado que el proceso tradicional industrial de secado puede
aumentar su eficacia adaptandose a los nuevos procesos tecnoldgicos.
Para ello se propone un modelo de prediccion para que un futuro pueda ser
usado en sistemas de automatizacion y control. EI modelo que se propone
consiste en predecir los datos de salida con respecto a las variables de
humedad de la harina de pescado y la temperatura del aire del secador
rotatorio, con el propdsito de adelantarnos al resultado de la muestra futura
y asi tomar las correcciones debidas en los equipos a operar. EI método
innovador a usarse sera el método hibrido neural, el cual consiste en la
combinacion de las redes neuronales artificiales con las ecuaciones
fenomenoldgicas obtenidas a base de balances de materia y energia. Para
facilitar el desarrollo del modelo se realizara en una hoja de calculo de
Microsoft Excel. Se trabajo con datos reales de planta muestreados en los
afios 2013 y 2014 obtenidos con autorizacion de la planta pesquera
COPEINCA S.A.C. sede llo. Algunos datos y constantes fisicas del proceso
de secado fueron obtenidos a través de bibliografia. Los parametros a
calcular son la velocidad de secado (Ns) y el coeficiente volumétrico de
transferencia de calor (Ua) haciendo uso de las redes neuronales
artificiales. Luego la estimacion manual mediante las ecuaciones

fenomenoldgicas usando los parametros Ns y Ua ya calculados.

Palabras clave: secador rotatorio, redes neuronales artificiales,

ecuaciones fenomenoldgicas, Microsoft Excel.



ABSTRACT

The present research aims to improve the drying process of a fishmeal
fishing plant. This is because it has been observed that the traditional
industrial drying process can increase its efficiency by adapting to new
technological processes. For this, a prediction model is proposed so that a
future can be used in automation and control systems. The proposed model
consists of predicting the output data with respect to the moisture variables
of the fishmeal and the air temperature of the rotary dryer, to anticipate the
result of the future sample and thus take the appropriate corrections in the
equipment to operate. The innovative method to be used will be the neural
hybrid method, which consists of the combination of artificial neural
networks with phenomenological equations obtained from mass and energy
balances. To facilitate the development of the model, it will be done in a
Microsoft Excel spreadsheet. We worked with real plant data sampled in
2013 and 2014 obtained with authorization from the COPEINCA S.A.C. llo.
Some data and physical constants of the drying process were obtained
through bibliography. The parameters to be calculated are the drying speed
parameters (Ns) and the volumetric heat transfer coefficient (Ua) using
artificial neural networks. Then the manual estimation through the
phenomenological equations using the parameters Ns and U, already

calculated.

Keywords: rotary dryer, artificial neural networks, phenomenological

equations, Microsoft Excel.
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INTRODUCCION

La presente investigacion se desarroll6 en medio de la problematica
industrial en el Peru con respecto a la calidad de harina de pescado y su

gran dependencia de la humedad como factor determinante del precio final.

El proceso de secado de harina de pescado es de suma importancia
dentro de la industria pesquera, especialmente en el Peru sabiendo que es
el principal productor de harina de pescado del mundo, seguido de
Tailandia, China, Chile y Estados Unidos, segun el Anuario Estadistico de
IFFO (Organizacion Mundial de Ingredientes Marinos). Por ello, las
empresas de harina de pescado trabajan con distintos equipos de secado
o secadores, entre los méas usuales son los secadores rotatorios los cuales

usan aire caliente para el proceso.

Las industrias pesqueras del Peru van implementando poco a poco
las nuevas tecnologias en equipos industriales de proceso, mientras tanto

los resultados obtenidos en planta conllevan mejoras por hacer.

Ante esta situacion, la presente investigacion esta determinada en
aportar una mejora en el proceso de secado de harina de pescado,
proponiendo un modelo predictivo de la humedad del solido y temperatura
del aire del secador usando la metodologia de las redes neuronales
artificiales combinada con ecuaciones fenomenoldgicas de transferencia de
materia y calor. Para ello es necesario obtener un grupo de datos historicos
reales del proceso para que el método pueda aprender y mejorar su
precision en su prediccion. Los datos fueron obtenidos gracias a la planta
pesquera COPEINCA S.A.C. sede llo. Esto sera de utilidad para obtener el
modelo predictivo, que sera capaz de dar valores futuros, los cuales seran
usados para operar anticipadamente el equipo de secado obteniendo asi

un valor de humedad y temperatura adecuados.



CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1.1.1. Antecedentes del problema

Se han realizado numerosos estudios con respecto a los secadores
rotatorios para la industria alimentaria; de estos son pocos para la industria
de harina de pescado, y menos aun especificamente en cuanto a
secadores rotatorios por aire caliente HLT. Entre estos, existen también
estudios de modelamiento, simulacion, optimizacion y control de dicho

secador con distintos métodos matematicos.

En Chile, en la Universidad de Santiago de Chile se realizé un trabajo
en donde se desarrolla el modelamiento hibrido neural para la humedad del
scrap y la temperatura de salida del aire, tanto para un secador rotatorio
como para un secador de lecho fluidizado batch. Se utilizaron datos
histéricos de una planta de harina de pescado para el caso del secador
rotatorio, en ambos casos se obtuvieron resultados realmente satisfactorios
(Cubillos y col., 1995).

Otro desarrollo de tesis fue el realizado en Piura, Peru en la
Universidad de Piura sobre la modelacion, simulacién y control PID de un
secador rotadisco en la industria pesquera, el proyecto muestra el modelo
matematico de un secador rotadisco basado en las leyes de conservacion
de masa y energia, este modelo se valida con datos reales obtenidos de
plantas pesqueras peruanas (Vallejos, 2013).



En Chile, en la Universidad de Andrés Bello se desarroll6 una
propuesta metodolédgica para la creacion, entrenamiento y simulacion de
modelos neuronales de caja gris utilizando Matlab, para este trabajo se
realizé la simulacion de la reaccién exotérmica en un reactor CSTR, en

donde los resultados finales fueron muy satisfactorios (Cruz y col., 2011).

Se desarroll6 otro trabajo de modelo neural de caja gris en la
Universidad de Santiago de Chile con los mismos autores del antecedente
anterior, se trata del uso del modelo neural de caja gris para el control
predictivo de un reactor de polimerizacién de flujo piston. Concluyen en que
las formulaciones estudiadas son adecuadas para el control de sistemas
no lineales variables en el tiempo, como los procesos de polimerizacion,
donde la alta interferencia y variaciones en los parametros justifican el uso

de este tipo de control (Cubillos y col., 2001).

También existe un trabajo basado en redes neuronales artificiales
(RNA) en el proceso de secado del tabaco, en el cual se calculan los
parametros ambientales, ademas informan que se utilizé este método para
predecir datos de temperatura y humedad relativa dentro del secador de
tabaco. El modelo propuesto fue validado con datos de temperatura y
humedad relativa obtenidos de un secador real. Los resultados se
mostraron con gran satisfaccion con errores pequefios utilizando este tipo

de modelos (Martinez y col., 2013).

Se trabajé en Colombia, en la Universidad Tecnolégica de Pereira el
disefio y simulacion de la automatizacion de un secador electromecéanico
de café, en el cual se trabajé con un secador rotatorio. Los componentes
fueron integrados en un CAE (Ingenieria Asistida por Ordenador) para la

simulacién de la operacion del secador (Echeverry, 2010).



Se realizd una tesis en Lima, Pera en la Universidad Nacional de
Ingenieria sobre la optimizacién de un secador rotatubos de 40 tm/h para
la industrializacion pesquera, esta tesis habla de un disefio para un
aumento de la capacidad de materia prima para satisfacer la demanda del
sector pesquero nacional, ademas de que se innoven los componentes del
sistema de suministro de vapor y recuperacion de condensado (Aceijas,
2011).

También tenemos la investigacion realizada en Iran en la
Universidad de Irdn de Ciencia y Tecnologia (IUST) sobre la simulacion
dindmica de un secador industrial rotatorio, en esta investigacion se trabajé
con un secador rotatorio industrial de granulo. En cada experimento una de
las variables de movimiento solido se modificé y midié el cambio dinamico
resultante en el proceso. Los datos se utilizaron para estimar los
parametros de un modelo dindmico de parametros distribuidos del sistema
utilizando el método de optimizacién dinamica (Shahhosseini y col., 2010).
En la misma Universidad IUST de Iran se trabajé en el modelamiento
matematico y simulacion computarizada de secadores rotatorios continuos,
en el trabajo se toma en cuenta la variacion de las propiedades de la
particula a lo largo del secador y las particulas son consideradas del mismo
tamafio y forma. Para la solucién numérica de las ecuaciones gobernantes
se usa el método de Runge-Kutta de 4° orden, ademas de trabajarse en el
software Visual C++ (Kasiri y col., 2004).

Una investigacion realizada en el control basado en optimizacion de
un secador rotatorio directo en la Universidad Andrés Bello de Chile
presenta el control basado en optimizacion no lineal. La metodologia usada
permite autosintonizar dinamicamente un controlador Pl o PID, mejorando

el control del proceso. Este control es realizado por medio de simulacion en



computadoras a traves del software Matlab y su corroboracion por medio
de un proceso piloto (Valdés-Gonzales y col., 2011).

En la Universidad James Cook de Australia se trabajé en el
transporte de solidos en secadores rotatorios de azlcar, este trabajo
presenta un modelo dinamico de transporte de soélidos, el modelo se
desarrolla asumiendo unos tanques en serie y en paralelo, similar a los
sistemas de ingenieria de reaccion quimica. Este enfoque permite la
prediccidon de la fase del aire y de la retencion del azlcar en el secador, y
la distribucion de tiempo de residencia dentro del secador. Las
correlaciones sirven para la sobrecarga de los secadores y el impacto del

flujo de aire (Lee y col., 2004).

1.1.2. Problematica de la investigacion

Puesto que el secado se realiza a través de procesos de
transferencia de calor, haciendo posible que a ciertas temperaturas pueda
ocurrir degradacion de materia organica; esto incide directamente sobre la
calidad de la harina de pescado. Ademas, se ha observado variacién en los
datos de humedad y temperatura de harina a la salida del secador, lo cual
ocasiona el reproceso (que es la accion de volver a procesar el producto
no conforme, es decir, que no cumpla con los pardmetros establecidos) de
la harina con exceso de humedad el cual ocasiona pérdida de energia. Ello
ocurre puesto que este proceso no cuenta con automatizacion ni
instrumentacién para poder corregir los problemas durante la produccion.
Por lo que requiere un modelo para poder simular el secador rotatorio con
aire caliente, y el uso de ésta para su posterior control y optimizacion del

mismo.



Ante este problema se propone aplicar un método innovador de
prediccién, el modelo hibrido neural, que no es otra cosa que el uso de las
leyes de conservacién fundamentales asociadas con una red neuronal
artificial (RNA) la cual es utilizada para modelar los parametros inciertos.
Este modelo obtenido sera aplicado para el equipo de secado con el fin de
predecir la humedad de la harina de pescado y la temperatura del aire
ubicados a la salida del secador usando balances de materia y energia, asi

como los fundamentos de las redes neuronales respectivamente.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

¢, Se podra implementar el modelo neural como una herramienta de
prediccién de un secador rotatorio con aire caliente para harina de pescado
para la planta pesquera COPEINCA S.A.C. sede llo teniendo en cuenta las
ecuaciones de conservacion de materia y energia, asi como el fundamento

de las redes neuronales artificiales?

1.3.  JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

En el proceso de secado de harina de pescado uno de los mayores
factores que influyen en la calidad de la harina es la humedad. El producto
hamedo constituye un medio ideal para el crecimiento de microorganismos
que deterioran al producto y su aspecto, incluso en humedades bajas se
origina el deterioro de las proteinas, las cuales junto con la humedad
determinan la calidad de la harina de pescado y por tanto su valor
econdémico. La presente tesis propondra y evaluard un modelo para la
prediccion del proceso de secado de harina de pescado, especificamente
para el secador rotatorio con aire caliente de forma que se pueda prevenir

los problemas que ocasionan la incertidumbre de saber la humedad de la



harina de pescado en dicho proceso; ademas de poder introducir un nuevo
e innovador modelo de prediccion al sector de secado de harina de pescado
como es el uso del modelo neural en Perd, donde el modelo presenta
confianza tras haber tenido excelentes resultados en distintos equipos
industriales ademas de usarse también en otros campos como indiscutible
método de prediccion, dicho modelo es usado con datos que varian
constantemente cuyo comportamiento es de dificil prediccion, por lo que se
ajustaria adecuadamente a nuestro problema. Existe la posibilidad de
elaborar un modelo hibrido neural para el secador haciendo uso de los

distintos fendmenos de transporte que gobiernan el proceso.

1.4. ALCANCESY LIMITACIONES

Las limitaciones que se pueden presentar son la recoleccion de los
datos histdricos del equipo de planta ubicados en la ciudad de llo, ademas

de conseguir el permiso y/o autorizacion respectiva.

1.5. OBJETIVOS
1.5.1. Objetivo general

Modelar el proceso de secado en un secador rotatorio con aire
caliente para el proceso productivo de harina de pescado, aprovechando la

versatilidad de las redes neuronales artificiales.



1.5.2. Objetivos especificos

a) Proponer el set de ecuaciones de conservacion de materia y
energia correctas para su posterior adecuacion al método hibrido

neural.

b) Elaborar el modelo del proceso de secado con el secador rotatorio
con aire caliente, utilizando como herramienta el software Microsoft

Excel.

c) Validar los resultados predichos con datos reales de produccion

en planta.

1.6. HIPOTESIS

El método de redes neuronales artificiales con las ecuaciones
fundamentales de conservacién de materia y energia puede usarse como
una innovadora herramienta para el modelamiento de un secador rotatorio

con aire caliente para la planta pesquera COPEINCA S.A.C. sede llo.



CAPITULO Il
MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES DEL ESTUDIO

En Espafa, en la Universidad de Sevilla, se desarroll6 un proyecto
cuyo objetivo fue de proporcionar los pasos para la utilizacion del software
Microsoft Excel para implementar una RNA que nos permita ajustar los
parametros en una serie de tiempo y que permita al alumno entender su

funcionamiento (Garcia y col., 2001).

Otra investigacion es la que se realizé en Cuba, en la planta de
cemento Cienfuegos S.A., en donde se trabaja el tema de modelo neural
de caja gris para el secador rotatorio, es decir se utiliza el conocimiento de
los balances de momento, masa y energia que se tiene del proceso
industrial, ademas de los datos de entrada y salida, esto permite validar la
metodologia propuesta a través de un proceso real (Fernandez y col.,
2011).

En Finlandia, en la Universidad de Oulu se estudié el control
avanzado de un secador rotatorio, donde indican que el secador rotatorio
presenta un tiempo de retraso bastante grande, lo que significa que las
variaciones accidentales en las variables de entrada pueden perturbar el
proceso durante largos periodos de tiempo antes de que se reflejen en las
variables de salida. Para eliminar estas perturbaciones en una etapa
anterior, se ha puesto mas interés en los sistemas de control mas
sofisticados, como las construcciones basadas en modelos, I6gica difusa y
redes neuronales en los ultimos afios. Aunque ha resultado dificil y requiere

mucho tiempo para desarrollar sistemas de control basados en modelos,



debido a la complejidad del proceso, los métodos de control inteligente
basado en la l6gica difusa y redes neuronales ofrecen soluciones atractivas
para mejorar el control del secador. Estos métodos hacen posible utilizar la

experiencia, el conocimiento y los datos histéricos (Yliniemi, 1999).

Se desarrollo otro trabajo en el Instituto Tecnoldgico de Veracruz en
México acerca del control y simulacion del proceso de secado sobre un
secador rotatorio utilizando un modelo hibrido neuro — diferencial, en donde
se concluy6 que tal modelo puede representar las no linealidades de un
proceso de secado sobre secador rotatorio, ademas de ser utilizado para
probar diferentes estrategias de control por simulacién (Estrada y col.,
2001).

2.2. BASES TEORICAS
2.2.1. Secador Planta Pesquera COPEINCA S.A.C. sede llo

Esta planta pesquera cuenta con un secador HLT con aire caliente
gue funciona en paralelo con respecto al flujo del aire con el flujo de la

harina humeda.
2.2.2. Operacion de secado en laindustria pesquera

El objetivo de la operacion de secado en la industria pesquera es
deshidratar el material humedo como la torta de prensa, torta de
separadoras y el concentrado de agua de cola, es decir, reducir la humedad
del material no acuoso a niveles minimos en que no se permita el
crecimiento de microorganismos. Este nivel debe ser lo suficientemente
bajo para detener reacciones consecuentes y degraden el producto,

ademas de permitir el almacenamiento de la harina por periodos largos a

10



condiciones ambientales, disminuyendo las pérdidas de sus propiedades
nutricionales (Aceijas, 2011).

La exposicion del producto a temperaturas altas influye directamente

en la calidad nutricional de la harina (Aceijas, 2011).

Las temperaturas de secado son parametros fundamentales de
controlar, especialmente porque tienen efecto en las vitaminas, proteinas y
grasas del producto, también en la digestibilidad de la lisina que es
influenciada por el secado y la oxidacion de la grasa (Aceijas, 2011).

2.2.3. Secador HLT

El secador HLT es equipo de secado con aire por corriente en
paralelo y con tambor rotativo. Se compone de dos sistemas de circulacion
separados, haciendo que no haya contacto entre el material a secar y los
gases de combustion (Haarslev Industries, 2000).

El sistema de aire consta de un almacén de descarga donde se
almacena el producto, ciclones para la eliminacién del polvo, un ventilador
de secado y un depurador para la condensacion de vapor de agua. El
secador HLT funciona anadlogamente a bucles de secado, lo que permite la

reduccion de hedores (Haarslev Industries, 2000).

Este sistema de secado por lo general termina de secar la harina
correspondiente a los secadores de vapor indirectamente como los

secadores rotatubos y rotadisk (Haarslev Industries, 2000).

Un diagrama del sistema de secado HLT podemos ver en la figura

11



Figura 1

Diagrama simplificado del secador y quemador en el proceso de secado

Aire ambiente

Combustible

> Quemador

Aire caliente

Harina humeda Aire humedo

Harina seca

2.2.4. Modelo Neural o modelo de caja gris

Los modelos de caja gris son los métodos que combinan ecuaciones
diferenciales y redes neuronales. Los modelos neuronales de caja gris son
utilizados para sistemas donde se conocen algunas leyes fisicas, sin
embargo, algunos parametros deben determinarse a partir de datos
experimentales (Cruz & Acuiia, 2011).

2.2.5. Redes Neuronales Artificiales (RNAS)

Las RNAs estan constituidas por una serie de procesadores
elementales denominados neuronas artificiales, éstas forman particulas
elementales de calculo que a partir de un vector procedente de datos

externos (entrada) y de estimulos recibidos de otras neuronas,
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proporcionan una unica respuesta (salida). Podemos resumir en tres partes
las que componen las neuronas artificiales: unidades de entrada, de salida

y unidades ocultas (Figura 2) (Flérez & Fernandez, 2008).

Figura 2

Tipos de neuronas atrtificiales (Florez & Fernandez, 2008)

E R
X E
T 5
E P
R u
I E
o N S AL . 3
R Neuronas Neuronas Neuronas A
de entrada ocultas de salida

En sintesis, se aplica un conjunto de entradas a la neurona, las

cuales tienen respectivamente su conjunto de salida.

Cada dato de entrada es multiplicado por su "bais", también llamado
“peso”, que es la ponderacién correspondiente al grado de conexion de la
sinapsis.

Las entradas ponderadas se suman, luego se establece el nivel de
activacion de la neurona. El funcionamiento basico de una neurona artificial

puede ser representado vectorialmente segun la siguiente expresion [1].

Y =XxW [1]
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donde X seria el vector de entradas, W el vector de pesos y Y el

resultado o salida (Basogain, 2002).

Graficamente, una neurona artificial presenta las siguientes

caracteristicas:

Figura 3

Modelo genérico de neurona artificial (Fl6rez & Fernandez, 2008)

N

Suma No linealidad
=22 y-f )

u | Y| /:
Mg

A diferencia de los algoritmos que son instrucciones previamente
programadas, las RNA son previamente entrenadas. Esto implica que se
introducen datos en la capa de entrada que las RNA ajustan en funcion de

alguna regla de aprendizaje (Wikipedia: Red Neuronal Artificial, 2015).

El conjunto de datos de entrada debe ser significativo, de esta
manera se conseguira que la red aprenda automaticamente a manejar el
sistema deseado. En este sentido, el disefio tendra que seleccionar el

modelo de red, la las variables a incorporar y el pre-procesamiento de la
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informacion que formara el conjunto de datos de entrenamiento. Este
proceso en el cual los pardmetros de la RNA se ajustan a la resolucion de
cada caso se denomina entrenamiento neuronal (Wikipedia: Red Neuronal
Artificial, 2015).

2.2.6. Modelos de RNA

Existe una serie de modelos de redes neuronales, entre ellos
tenemos: Perceptron Simple, Adaline, Perceptron Multicapa, Maquina de
Boltzmann, Memorias Asociativas, etc. (Wikipedia: Red Neuronal Artificial,
2015).

2.2.7. Perceptron

El perceptron es el modelo neuronal mas basico asemejado
biol6gicamente a una neurona, que a su vez es el modelo matematico méas
simple (ver figura 3). La neurona es una célula caracterizada por poseer
una cantidad indefinida de datos de entrada llamados dendritas y uno de
salida llamado axén. Las dendritas operan de modo similar que los
sensores que van recogiendo informacion de la region en donde se hallan
y la derivan hacia el nacleo de la neurona que se activa mediante una
sinapsis la cual envia una respuesta hacia el cerebro, esto en el caso de

los seres vivos (Wikipedia: Perceptron, 2014).

2.2.8. Aprendizaje o entrenamiento

Las RNA son caracteristicas por su capacidad de aprendizaje a partir
de ciertos datos. Una vez se haya elegido la arquitectura de red para un

determinado caso, los pesos de las conexiones se deben ajustar para
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convertir la informacion almacenada en datos de entrenamiento. El
aprendizaje de las RNA se clasifica en dos categorias conforme a los datos
a trabajar (Alegre, 2003).

Aprendizaje supervisado: se necesita un conjunto de datos de
entrada previamente clasificados. Algunas redes pertenecientes a este tipo
de entrenamiento son: el perceptron simple, el perceptron multicapa, red
backpropagation, la red Adaline, y la memoria asociativa bidireccional
(Laqui, 2010).

Aprendizaje no supervisado: no necesitan un conjunto de datos
previamente clasificados. Algunas redes pertenecientes a este tipo de
entrenamiento son: las memorias asociativas, la maquina de Boltzmann y
la maquina de Cauchy, las redes de Kohonen o mapas autoorganizados,
las redes de Hopfield, las redes de aprendizaje competitivo y las redes de

resonancia adaptativa (Laqui, 2010).

2.2.9. Tipos de entrada

Redes analdgicas: procesan datos de entrada con valores
continuos. Algunas redes pertenecientes a este tipo de entradas son:
Kohonen, Hopfield y las redes de aprendizaje competitivo (Wikipedia: Red
Neuronal Artificial, 2015).

Redes discretas: procesan datos de entrada de naturaleza discreta,
a menudo valores légicos binarios. Algunas redes pertenecientes a este
tipo de entradas son: la red discreta de Hopfield, las maquinas de
Boltzmann y Cauchy (Wikipedia: Red Neuronal Artificial, 2015).
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2.2.10. Validacion

Luego de culminado el proceso de aprendizaje y determinado los
pesos de la red neuronal, es necesario probar la calidad del modelo
resultante. Asi, en caso del aprendizaje supervisado, puede darse en
términos del error entre los obtenidos por la red neuronal y los datos de

salida deseados. Algunas medidas estandar del error son:

El Error Cuadratico Medio (ECM), definido como:
13 2
ECM :HZ(yi - yi) [2]
i=1

El Error Porcentual Medio (EPM), definido como:

100 (Y, - V)
EPM = - zl: v [3]

El Error Absoluto Medio (EAM), definido como:

EAM =%i(yi -¥) [4]

i=1

donde n es el numero de elementos que intervienen en la

prediccion, y; es el valor real y, V. es la salida predicha (Laqui, 2010).

2.2.11. Aplicaciones de las RNAs
En general, el modelo neural de caja gris se usa en procesos de
ingenieria, trabaja en los modelos de procesos basados en principios
fundamentales asociados con una RNA para estimar los parametros
variables, inciertos y dificultosos del mismo modelo del proceso (Cubillos y
col., 1995).
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En tanto que las RNA son parecidas a las neuronas del cerebro humano,
permiten resolver problemas afines como son el reconocimiento de
patrones y la prediccion a través del tiempo. Una ventaja de las RNA es la
capacidad de no ser afectada por la fatiga, estado emocional, condiciones
de trabajo, etc. A continuacién, se mencionan cuatro aplicaciones

tecnologicas de las RNA:

- Reconocimiento de escritos
- Reconocimiento de voz
- Predicciones de datos probables futuros

- Deteccion de explosivos

2.3. DEFINICION DE TERMINOS
Algoritmo

Son un conjunto de instrucciones o reglas definidas, que permite
solucionar un problema, procesar datos o realizar una programacion (RAE,
2021).

Balance de materia y energia

Son una secuencia de calculos que permiten llevar la cuenta de las
sustancias y ganancias o pérdidas de energia que intervienen en un
proceso de transformacion, satisfaciendo la ley de la conservacion de masa

y energia (Londoiio, 2015).
Datos histoéricos

Es aquella informacion acumulada a través del tiempo que
generalmente almacenan las empresas, plantas industriales, centros de

monitoreo, etc.
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Inteligencia artificial

Es el estudio de como lograr que las computadoras realicen tareas

que, por el momento, los humanos hacen mejor (Rich & Knight, 1994).
Secado

Es la eliminacion de humedad en un material como madera, tela o
papel. El secado puede darse por evaporacion de la humedad mediante el
flujo de una corriente de gas; sin embargo, generalmente no se considera
como secado la eliminacion mecanica de esta humedad mediante el

exprimido o centrifugado (Treybal, 1980).
Modelamiento

Un sistema matematico o fisico, que obedece a ciertas condiciones
especificas, cuyo comportamiento se utiliza para comprender un sistema
fisico, biolégico o social al que es analogo de alguna manera (Wayne,
1998).

Planta pesquera

Son las empresas inmersas en la industria pesquera que en su
mayoria tienen por objetivo producir harina y aceite de pescado, ademas

de tratar conservas de mariscos.
Redes neuronales artificiales

Son métodos computacionales que tienen como fin la simulacion del
sistema nervioso central biolégico a través de procesadores artificiales, que

permitan evitar los fallos o errores humanos (Flérez & Fernandez, 2008).

19



CAPITULO Il

MARCO METODOLOGICO

3.1. TIPO Y DISENO DE LA INVESTIGACION

El tipo de investigacion es correlacional, y estara basado en datos
histéricos obtenidos del secador rotatorio por aire caliente durante la
produccion de dicha planta, para usarlos en el método de modelo neural de
caja gris y obtener parametros del modelo fenomenoldgico para cada set
de datos histéricos, con los cuales se calcularan la humedad de harina seca
y temperatura del aire, ambos de salida del secador, ademas se elaborara

el modelo seré en una hoja de calculo en computadora.

3.2. POBLACION Y MUESTRA
3.2.1. Poblacién

La poblacién del presente trabajo de investigacion constituye los
datos histdricos recopilados del secador rotatorio con aire caliente en época
de produccién de la pesquera COPEINCA S.A.C.

3.2.2. Muestra

Se trabajara con toda la poblacién ya que se tienen los datos

almacenados digitalmente.
3.3. OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Se realiza una esquematizacion de las variables para romper el
concepto difuso que ella engloba y asi darle sentido concreto dentro de la

investigacién, luego en funcion de ello se procede a realizar la definicion



operacional de la misma para identificar los indicadores que permitiran

realizar su medicién de forma cuantitativa.

La operacionalizacion de variables esta descrita en la tabla 1 junto

con la caracterizacion de las mismas.

Tabla 1

Operacionalizacion de variables

Variable Factor Indicador Unidad Rango
Tiempo de proceso Tiempo S 0-43200
Temperatura del aire

Independiente |a la entrada del Temperatura °C 200 — 300
secador
Humedad de harina a Humedad kg agua/kg
" 0,25 -0,30
la entrada del secador | base seca | sdlido seco
_ Velocidad de | kg agua/ A
Velocidad de secado ) _
transferencia kg s determinar
Coeficiente de o
_ Coeficiente de A
transferencia _ JIs m3 °C _
o transferencia determinar
Dependiente |volumeétrico de calor
Temperatura del aire
) Temperatura °C 60 — 100
a la salida del secador
Humedad de harina a Humedad kg agua/kg
_ . 0,05 - 0,10
la salida del secador base seca | solido seco
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Parametros

Diametro medio de

A
particula de harina de Longitud m _
determinar
pescado
Densidad media de A
particulas de harina Densidad kg/m3 _
determinar
de pescado
. . : A
Tiempo de retencién Tiempo S .
determinar
Flujo mésico de )
_ . o kg harina
harina a la entrada del | Flujo masico ] 5,20
hameda/s
secador
Flujo mésico de )
i ) _ . kg harina
harina a la salida del Flujo masico ) 4,38
hamedal/s
secador
Flujo mésico de aire a _ o kg aire
Flujo masico ] 10,97
la entrada del secador hamedo/s
Flujo mésico de aire a . o kg aire
. Flujo mésico 10,97
la salida del secador hamedo/s
Temperatura del
sélido a la entrada del | Temperatura °C 90,0
secador
Humedad del aire a la Humedad kg agua/kg 0.018
entrada del secador base seca aire seco '
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3.4. TECNICAS E INSTRUMENTOS PARA RECOLECCION DE
DATOS

El presente trabajo de investigacion esta basado en datos histéricos
obtenidos del secador rotatorio por aire caliente durante la produccion de
dicha planta, para usarlos en el método de modelo neural de caja gris y
obtener parametros del modelo fenomenoldgico para cada set de datos
histéricos, con los cuales se calcularon la humedad de harina seca y
temperatura del aire, ambos de salida del secador, ademas se elaboré la

simulacion en una hoja de célculo en una computadora.

Los datos fueron recopilados de la pesquera COPEINCA — sede llo
con previo permiso de la empresa. Se obtuvieron datos reales para el
propadsito de la investigacion.

3.5. PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE DATOS
3.5.1. Balance de materiay energia para el secador rotatorio

Para obtener el modelo fenomenoldgico adecuado para el desarrollo
del método de predicciéon planteado, recurrimos a los balances de materia
y energia dinamicos con gradiente maximo para la humedad y la
temperatura en ambas fases (sélido y gaseoso), para ello tenemos en

cuenta las siguientes suposiciones:

. Secador adiabatico

. Gradientes radiales y angulares despreciables

. Tiempo de residencia del solido a través del secador constante
. Efectos de radiacion, difusion y conduccion despreciables

. Remanente del aire en el secador constante

. Propiedades fisicas constantes
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El proceso de secado es el siguiente:
Figura 4
Diagrama de secador rotatorio

SOLIDO

Xc’ Ls’ 7: e

SOLIDO
' X’LS’ T“

a) Balance de materia
(considerar el apartado h para identificar las variables y constantes)

- Para humedad del sélido (base seca):
Tenemos en cuenta la ecuacion de continuidad para la humedad en

el sélido [B.11-2] (Bird, 2006):

ow, Ow, v,0w, 0w, 10 ( 6a)Aj 1 d’w, O’w,
+v +—= +v =pDyg|——| T +— + +r
p( a o roee Ca ) Pe|varlar )T e a2 |

..[B.11-2]
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Adecuando variables para la humedad del sélido:

2 2
p(%w K VK, %jzpDXY [1;(@}%@ X ﬂ} 5
ror r

ot "or r o6 0z or 060* oz

Simplificamos la ecuacion:

x %+v_e%%+v%_ 13&XMH
pat "or r PO ° oz PExr or ) r? e8> ozt A

Dy

oX oX
—+V,— |=0+T,
,0( s 82) A

ot

a_x+vsa_xzr_A:_NS

ot oz p

oX oX

= - V,Z=-N 6
ot Sz ° (6]

El Anexo 7 para contiene el andlisis dimensional respectivo.

b) Balance de energia

(considerar el apartado h para identificar las variables y constantes)

Tenemos en cuenta la ecuacion de continuidad [B.9-2] [Bird, 2006]

con la transferencia de calor del aire al sélido:

l)r -H)Z—
or r 06 0z

A~ (OT or v, oT oT 10 oT 10°T o°T
C | —+ 4202 k| == r=—|+= + = |+ 1D
r p( j {rar( 6r) r? 96* 822} v
...[B.9-2]

Adecuando la ecuacion con nuestras variables a trabajar:
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o _ oT. v, oT. . ol 1o( T 16T, o
C sS4V =LV — =k == r—= [+ —=+—2 |+
pS[at “or 1 00 Sazj [rar( arj 2 00 822} HP,

Aplicando las suposiciones hechas:

a, or, v, or/ L on) J1a( an) 1o
C.| —=+VY —+-L2 -, +V —=|=kl =—|r= S+ —2 |+
ps[at Yoot e Saz] {ra ) o6 822} g

oT,

oT,
C s
ps@t

0z

= _Vs pCs

Incorporamos los términos de calor por conduccién y calor en

interfase:
orT, oT.
C.—=-VpC.—+U -T.)—N.,
p S at sp S az a(Tg s) S p
C, T, _ ﬁ(Tg -T,)-V.C, o, _ N.A
ot p 0z
¢, Uy (T,-T.)-vic, Lo Na
oz
C. oT, :uaAV_S(Tg -T,)-V.C, a _ N, A
ot L, 0z
Multiplicamos a todo por Ls/ Vs:
0556TS =U,A(T,-T,)-C.L, oq. _ sti
V, ot . oz V,

Realizamos los cambios para el estado gaseoso (aire):

0]

aT, aT,
s 2 =-U,A(T, —Ts)—chS—Mi N A [7]

C =
, ot oz Vg

g

<

Podemos revisar el Anexo 7 para corroborar el analisis dimensional.
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3.5.2. Parametros

Estableceremos 2 parametros especificos Ns y Ua, para calcularlos
haciendo uso de las redes neuronales, luego de haber hallado sus valores
las usaremos para reemplazar en las ecuaciones fenomenolégicas y asi
obtener los valores predictivos de humedad del sélido y temperatura del

gas (aire).
3.5.3. Ecuaciones fenomenoldgicas

Para establecer las ecuaciones fenomenoldgicas debemos resolver

las ecuaciones diferenciales [6] y [7]:
a) Ecuaciéon para humedad del sélido
Partimos de la ecuacion [6]:

Ky K
ot oz
Reemplazamos 0X / 0z por la concentracion de X desde la entrada a

la salida conforme a la figura 4:

X __, X=X

ot S L

OX _ X=X —¢Ns
ot ¢

Integramos teniendo en cuenta que cada hora la humedad variara
de Xk a Xk+1:

J'Xm dx :1 J-seoo it
X xc - X _¢NS ¢ 0
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~[In(X, ~ X,y —#N,) ~In(X, — X, —¢Ns)]:%(3600—0)

Sustituyendo valores y aplicando artificios matematicos obtenemos
(ver Anexo 6 para seguir el desarrollo completo y Anexo 7 para el analisis

dimensional):

_(€-D(X,-600N,) 1

Xk+1 - es ee Xk [8]
b) Ecuacién paratemperatura del gas
Partimos de la ecuacion [7]:
oT, oT,
C, g—9=—uaA(Tg —Ts)—chs—9+5 N A
VvV, ot oz V

g S
Despejamos 0Ty / ot y reemplazamos 0Tg / 0z por su equivalente:

T -T v
(Tg —Ts)—Vg o e, L VY N A
z VGG,

9

& GC,

oT,  U,AV,

Para integrar la ecuacion es necesario hacer cambios de variables

a,byc:
oT AV V V
—t=- : Ua(Tg _Ts)__g(Tg _Tc)"'5 g /ﬂLNS
ot GSCg Z \'A GSCg
a b Cc

Y colocamos el valor de la temperatura del sélido, Ts = 70 °C (ver

Anexo 1):

oT,
—=-ay, (T, —70)=b(T, —T,)+ N,
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Luego de desarrollar los paréntesis aplicamos nuevos cambios de

variables my n:

oT,
—2=70aU, +bT, +cNs —(aU, +b)T,
ot —

m n

oT
#:m—nTg

Integramos teniendo en cuenta que cada hora la temperatura del gas

variara de Tgk a Tgk+1:
T, dT 3600
[

Tak m—nTg 0

m-nT
—lln(—gk“}%m—o
n m—nT,

m-—nTy., B

m-—nT,,

-3600n
€

Despejando Tg+1 Y adecuando la ecuacion tenemos:

m -3600n -3600n
Tgk+1 — F (1_ e 3600 ) +Tgke 3600 [9]

Los valores del Anexo 1 contienen los datos obtenidos de
referencias bibliograficas debido a que fueron de dificil acceso en planta, y

el Anexo 7 contiene el analisis dimensional.
c) Datos historicos de planta

En el Anexo 2 se encuentran los datos obtenidos de la planta
pesquera COPEINCA S.A.C. con los cuales se realizara el modelo hibrido

neural. Estos datos son 130 en total, de los cuales 100 son usados para
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obtener los parametros Ns y Ua a través de las redes neuronales, mientras
que los 30 datos restantes seran usados para la validacion de los

resultados del modelo obtenido.
d) Implementacion de las Redes Neuronales en Excel

Para este proyecto se uso el perceptron multicapa con capas de

entrada, oculta y de salida.

La capa de entrada consta de 3 neuronas asignando sus respectivos
pesos. La capa oculta la constituye 2 neuronas que a su vez contienen las
funciones de activacion, nosotros usamos la funcion de activacion tanh(x).
Estas neuronas reciben los datos de las neuronas de entrada multiplicada
por sus respectivos pesos. Luego del proceso se envia a la capa de salida

con 1 neurona, la cual recibe los datos de la capa oculta y las suma.

El proceso seguido se grafica en la Figura 5:

Figura5

Diagrama Redes Neuronales

X Wi
%A

Xy —_—
X3 Wi .
Datos de Funcion de Datos de
ehtrada activacion salida
(capa de entrada) (capaocuita) (capa de salida)
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e) Redes Neuronales en Excel para humedad del sélido

La primera columna de Excel para RNA llamada “Datos de
planta, X" contiene los datos historicos de la humedad del sdlido
(100 datos).

La segunda columna llamada “STD” contiene la estandarizacion
de los datos de la primera columna para eliminar el ruido y no
perjudicar la capacidad de aprendizaje de la RNA. La
estandarizacion de los datos se obtuvo mediante la siguiente

formula:

STD=— 2 [10]
S

donde S es desviacion estandar para los 5 valores promediados,

la cual calculamos con la siguiente formula:

=($E27-PROMEDIO($E23:$E27))/DESVEST.M($E23:$E27)

Luego se arrastra esta formula para toda la columna.

En las 2 columnas seguidas “INTA” y “IN2A” colocamos en las
primeras filas los pesos supuestos Wii, Wiz, W21, W22, W31 Y W32,
gue en nuestro caso fue 0,5 para cada uno. Este valor se
autocorregira de acuerdo al aprendizaje de la red.

Mas abajo en las mismas columnas colocamos las salidas de la
capa de entrada que son sumatorias ponderadas al peso

respectivo, por ejemplo:

=$127*$J$23+$128*$J$24+$129*$I$25
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Luego se arrastra esta férmula para toda la columna y la

siguiente.

- Las columnas siguientes nombradas como “ON1A” y “ON2A” son
las salidas de la capa oculta, estas contienen la funcion de
activacion, que para nuestro caso es tanh(x).

- Enla siguiente columna colocamos la salida de la capa de salida

nombrada como “SUML1”, la cual es la sumatoria ponderada con
los pesos p:1 y p2. Estos pesos fueron 0,5 al iniciar, luego se
autocorregira de acuerdo al aprendizaje de la red.

- La siguiente columna la nombramos como “DIF” la cual contiene
la diferencia entre el valor predicho y el valor teorico. Es decir,
restamos la columna “STD” con la columna “SUM1”.

- A la siguiente columna elevamos al cuadrado para aplicar el
ERROR CUADRATICO MEDIO. A esta columna llamamos
“DIFCUA”.

- En la ultima columna nombrada como “RESU1” efectuamos la
operacion inversa a la que se hizo en la primera columna
nombrada como STD. Para ello escribiremos la siguiente

formula:
=$N29*DESVEST.M($E25:$E29)+PROMEDIO($E25:$E29)

- Finalmente, para que comience el proceso de aprendizaje de la
RNA y se autocorrijan los pesos, es necesario emplear la
herramienta SOLVER que también posee Excel. Para ello nos
dirigimos a la herramienta SOLVER y elegimos establecemos el
objetivo como MINIMO, y la celda objetivo sera: la sumatoria total
de la columna “DIFCUA” dividido el nimero de datos, la cual es
el ERROR CUADRATICO MEDIO. Seleccionamos las celdas
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que contienen los pesos, las cuales seran las celdas a modificar.
En método de resolucion ponemos GRG NONLINEAR.
- Sipor alguna razén no se obtienen resultados adecuados, puede

modificarse los pesos manualmente y volver a ejecutar SOLVER.

f) Redes Neuronales en Excel para temperatura del gas

Se ejecuta la misma operacion anterior pero aplicada a los datos

histéricos de temperatura de gas.

g) Determinacion de parametros

Para la determinacion de parametros como Ultimo paso fue
requerido pronosticar los datos de humedad del sélido y temperatura del
gas a través de las ecuaciones fenomenolégicas. También fue necesario

pronosticar los mismos datos, pero a través de las redes neuronales.

Seguidamente es necesario contrastar ambos resultados, aplicando
el ERROR CUADRATICO MEDIO, para ello restamos las columnas
‘RESU1” con la columna “X(k+1)” y “RESU2” con la columna “Tg(k+1)”
dividiendo por la cantidad de datos cada uno. Luego se obtiene una

sumatoria de todos los datos obtenidos.

Finalmente, se ejecuta SOLVER minimizando la celda objetivo, la
cual es la sumatoria obtenida. Como celdas a modificar se coloca a los
parametros Ns y Ua. Estas celdas ya estaban llenas con valores supuestos
para luego iterar mediante SOLVER, los valores asignados inicialmente

fueron 0,1 y 100 respectivamente.
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h) Notacién
8 angulo, -
A calor latente de vaporizacién, J/kg

u: viscosidad, kg/m.s

p: densidad de sélido, kg/m?

U, 0+ Velocidad con respecto a: r, 6, s, g, m/s

g: tiempo de retencion en el secador, s

w, : fraccidn masica, kg soluto / kg solucion

@ : funcién de disipacion viscosa, s

A: area, m?

C, : capacidad calorifica del aire himedo, J/kg.°C
C, : capacidad calorifica del sélido humedo, J/kg.°C
D,, : difusividad para el sistema X-Y

g: subindice para indicar gas

G, : flujo masico del gas (aire), kg/s

k : conductividad térmica, J/m.s.°C

L : flujo mésico de solido, kg/s

N, : velocidad de secado (base seca), kg agua / kg.s
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r:radio, m

s : subindice para indicar sélido
t: tiempo, s

T : temperatura, °C

T,: temperatura del aire en la entrada del secador, °C

T, : temperatura del aire en la salida del secador, °C

T, : temperatura del sélido, °C

U, : coeficiente volumétrico de transferencia de calor, J/s.m3.°C

V : volumen, m3

V. : velocidad axial del sélido, m/s
V, : velocidad axial del gas, m/s

X : humedad en el sélido a la salida del secador (base seca),
kg agua / kg sélido

X.: humedad en el sélido en la entrada del secador (base seca),

kg agua / kg solido

z . longitud axial, m
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4.1.
4.1.1.

4.1.2.

CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

RESULTADOS
Set de ecuaciones de conservacion de materiay energia

En el anterior capitulo a través de la resolucion de las
ecuaciones diferenciales obtenidas a partir de los balances de
materia y energia, se obtuvieron las siguientes ecuaciones de
conservacion (para identificar las variables y constantes ver el

apartado h del capitulo IlI):

oX oX
v N 6
ot Soz ° )
oT oT
Cy %_g:_UaA(Tg _Ts)_CgGS_g_'_ENSA [7]
Vv, ot oz Vg

Las cuales fueron utilizadas en la hoja de célculo de Excel

para el desarrollo del modelo neural.

Modelo de proceso de secado usando Microsoft Excel

El comportamiento de la prediccién de las redes neuronales
con respecto a la humedad del sélido y la temperatura del gas puede
notarse en las figuras 6 y 7; y el comportamiento con las ecuaciones

fenomenoldgicas pueden notarse en las figuras 8 y 9.
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Figura 6

Prediccion de la RNA para la variable X

En la figura 6, se tiene la grafica de la humedad del sodlido vs el
namero de datos historicos (que son 100), obtenida mediante la ecuacion
[6] a través de los resultados obtenidos en Excel (ver Anexo 3), ademas el
comportamiento de las redes neuronales artificiales sobre la variable de
salida de la humedad del solido tiene cierta precision, pero no del todo, es
por ello que se refuerza este método combinandolo con las ecuaciones

fenomenoldgicas.
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Figura 7

Prediccion de la RNA para la variable Tq

En la figura 7 tenemos a la temperatura del gas de salida vs el
namero de datos historicos (que son 100), obtenida mediante la ecuacion
[7] a través de los resultados de Excel (ver Anexo 4), ademas observamos
que el comportamiento de las redes neuronales para la variable de salida

de la temperatura del gas es un tanto mejor que para la figura 6.

También observamos las graficas de los comportamientos de las
predicciones obtenidas mediante las ecuaciones fenomenologicas en las

figuras 8y 9.
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Figura 8

Prediccion mediante ecuaciones fenomenoldgicas para la variable X

En la figura 8, se tiene la gréfica de la humedad del sélido vs el
namero de datos histéricos (que son 100) mostrando el comportamiento de
las ecuaciones fenomenolégicas sobre la variable de salida de humedad
del sdlido. Los resultados en Excel se encuentran en el Anexo 5.
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Figura 9

Prediccion mediante ecuaciones fenomenologicas para la variable Tg

En la figura 9 tenemos a la temperatura del gas de salida vs el
namero de datos historicos (que son 100), en donde observamos que el
comportamiento con las ecuaciones fenomenologicas para la variable de

salida de la temperatura del gas presenta una prediccion con cierta mejoria.

Para ver los resultados obtenidos en Excel, dirigirse al Anexo 5.

4.1.3. Parametros

Luego de correr la simulacion del modelo sugerido, se obtuvieron

algunos parametros tanto como para las RNA, las ecuaciones
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fenomenoldgicas y especialmente los parametros objetivo Ns y U,, las

cuales detallamos a continuacion.

Tabla 2

Pesos 0 bias de las RNA para la variable X

Peso wi1 Peso w12 Peso w21 Peso w22
1,4528 0,5752 -2 157,5686 2,6159
Peso wa1 Peso wa2 Peso p12 Peso p22
-622,5942 0,6759 -0,5515 -0,6276
Tabla 3
Pesos o bias de las RNA para la variable Tg
Peso w11 Peso w12 Peso w21 Peso w22
-0,9801 -0,9873 2,6269 2,5610
Peso was1 Peso ws2 Peso p12 Peso p22
-2,0395 -1,9586 -20,3699 20,3271
Tabla 4
Constantes fisicas finales
D, s A, m? Vg, m/s Gs, kg/s | Cg,J/kg°C | Vs, m/s
300 78,5398 1,14 4 1 005 0,0333
Ls, kg/s A, J/kg Z, m Ts, °C @muestra, S D, m
0,5 2 500 000 10 70 10 2,5
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Tabla 5

Parametros objetivo

Ns Ua
-0,0013 75,1267

4.1.4. Validacion de resultados

Se us6 un conjunto de 30 datos histéricos adicionales para
corroborar graficamente la eficacia de la prediccion. Estos graficos se
elaboraron a partir del nuevo modelo obtenido en Excel cuyos resultados

estan graficados en las figuras 10y 11.

Figura 10

Modelo Hibrido Neural para la variable X
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En la figura 10 observamos una muy buena prediccion de parte de
la red hibrida neural (redes neuronales con ecuaciones fenomenoldgicas),

para la variable de salida de humedad del sdlido.

Figura 11

Modelo Hibrido Neural para la variable Tq

| VS

En la figura 11 observamos una buena prediccion de parte de la red
hibrida neural (redes neuronales con ecuaciones fenomenoldgicas), para

la variable de salida de temperatura del gas.

La validacién matematica de resultados se realiz6 usando las
ecuaciones [2], [3] Y [4], que son ERROR CUADRATICO MEDIO, ERROR
PORCENTUAL MEDIO y ERROR ABSOLUTO MEDIO respectivamente.
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Aplicando las 3 ecuaciones obtenemos los resultados de los errores
en la tabla 6.

Tabla 6

Validacion de resultados con errores ECM, EPM y EAM

X Tg
ECM EPM EAM ECM EPM EAM
RNA 1,7324 16,9836 66,5345 | 87,6630 95,1086 519,5703
EC FENOM |2,1858 26,0974 -64,5987169,2045 210,3751 -542,5836
HN 0,9057 11,3555 -36,4232| 20,9359 22,4535 242,5591

Ademas, también es posible hacer la comparacién con otros

resultados de investigaciones similares, esto se aprecia en la tabla 7.

Tabla 7

Comparacién con otras investigaciones

ERRORES
Fuentes ECM
Cubillos y col., 1995 0,2454
Moscol y col., 2021 0,0538
Investigacion actual 0,9057
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4.2. DISCUSION

En primer lugar, observamos que las ecuaciones fenomenoldgicas
[6] y [7] han sido obtenidas a través de los balances de materia y energia,
las cuales fueron usadas para calcular los valores futuros de las variables
de salida X y T4 respectivamente, y a su vez estos resultados sirvieron para

la prediccion con el método de Redes Neuronales Artificiales.

En la figura 6 se observa el resultado de la RNA para la variable de
salida X, las cual segun el error calculado en la tabla 6 nos damos cuenta
que tiene un error ECM 1,7324, el cual es muy bajo, lo que indica una buena
prediccién. Analogamente, en la figura 7 se observa que la prediccion
calculada con la RNA sigue regularmente la tendencia que dejan los datos
historicos reales, esto se confirma en el error ECM calculado 87,6630.

En las figuras 8 y 9, tenemos los gréficos de los resultados predichos
através del set de ecuaciones fenomenolodgicas. En el caso de la prediccion
para la variable X notamos que la simulacién alcanza similitud con los datos
reales, pero la Unica desventaja es que la similitud esta desfasada, por ello
el error es mayor que para la prediccion por RNA, el error ECM es 2,1858.
Para el caso de la variable Tg, el error ECM resulté 169,2045, esto es
porque claramente en la figura 9 se observa que la ecuacion sigue la

tendencia, pero sin precision.

Con respecto a las figuras 10 y 11, notamos la eficacia en los
resultados del modelo hibrido neural graficamente, incluso si observamos
el error ECM en la tabla 6 veremos que es 0,9057 y 20,9359, para la
variable de salida X y T4 respectivamente, lo cual es muy bajo. Aunque
también se aprecia que el ajuste funcioné mucho mejor para la variable X
que para la variable Tg. posiblemente tenga que ver con los datos histéricos

extraidos de planta.

45



También observamos que en las tablas 2 y 3 se lograron corregir y
obtener los pesos o0 bias que se aplicaron en las RNA; sus valores van
desde -2 157 hasta 20,3271. Este ajuste se realiz6 por medio de la
herramienta SOLVER en Excel.

En la tabla 4 se encuentran las constantes fisicas finales, es decir
qgue durante el modelamiento se hicieron correcciones a algunos valores
supuestos inicialmente a partir de bibliografia, esto para ajustar el modelo
planteado, y asi optimizar el modelo hibrido neural. La correccién principal
fue en la amplitud del tiempo de muestreo de los datos historicos, porque
mientras mas amplio era el tiempo de muestreo, menor era la eficacia del

modelo.

Finalmente se lograron obtener pardmetros satisfactorios para Ns y

Ua, estos los podemos encontrar en la tabla 5.

En la tabla 6 encontramos los errores obtenidos para cada variable
y para cada método de simulacion. Ademas, se calcularon distintos tipos
de errores para verificar la veracidad de la eficacia de un modelo predictivo.
Segun se observa, el error con menor variacion es ECM, por ello se trabaja
principalmente con este error. Asi, notamos que el modelo predictivo menos
eficaz es el propuesto por las ecuaciones fenomenologicas. Luego le sigue
el modelo propuesto por las RNA, y finalmente el modelo con mejor
prediccién es la unién de ambos métodos, formando el modelo hibrido

neural.

En la tabla 7 observamos la comparaciéon con resultados de otras
investigaciones, estas son “Hybrid-neural modeling for particulate solid
drying processes” de los autores Cubillos y colaboradores de 1995; y
también otra investigacion mas reciente “Prediccion de parametros de

calidad de la harina de pescado utilizando Imagenes Hiperespectrales y
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Redes Neuronales Artificiales” de los autores Moscol y colaboradores de
2021. La comparacion se realiz6 tomando como factor de eficiencia el error
ECM (error cuadratico medio). Al ver el contraste se aprecia claramente
una mejor eficiencia en la investigacion hecha por Moscol y col., esto
porque el error ECM es el menor que en los demas casos. Esto puede
deberse a que incluyeron adicionalmente Imagenes Hiperespectrales, que
son técnicas de seleccion, ademas de las redes neuronales artificiales para
encontrar los parametros del proceso. El segundo proyecto de investigacion
usa también ecuaciones fenomenoldgicas obtenidas a través de balances
de materia y energia, afiadido con el método de redes neuronales
artificiales, es por ello que obtuvo un bajo error ECM menor que 1, por lo
gue indica que el modelo obtenido es eficiente. Luego observamos el error
ECM de nuestra tesis donde vemos que, aunque presenta el mayor de los
errores, tiene un error ECM menor que 1, el cual también es valido para
una futura adaptacion a un sistema de control. El mayor error de las 3
investigaciones posiblemente se deba a que algunos datos especificos del
equipo y material a secar fueron obtenidos de manera bibliografica y no del

mismo equipo de secado de la planta pesquera COPEINCA S.A.C.
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CONCLUSIONES

1. El método de redes neuronales artificiales con las ecuaciones
fundamentales de conservacion de materia y energia (modelo
hibrido neural) funcion6 como una excelente herramienta para el
modelamiento del secador rotatorio con aire caliente para la planta
pesquera COPEINCA S.A.C. sede llo.

2. El set de ecuaciones fenomenoldgicas fue obtenido correctamente
mediante los balances de conservacion de materia y energia en el
proceso de secado. A su vez las constantes fisicas fueron obtenidas
de bibliografia, las cuales se reajustaron para una mayor eficacia del

modelo.

3. El software Microsoft Excel fue utilizado a la perfeccion para el
modelamiento del proceso de secado del secador rotatorio,
incluyendo la herramienta SOLVER como medio iterativo de

aprendizaje de la red.

4. Los resultados predichos fueron validados a través del calculo de los
errores ECM, EPM y EAM. Donde se concluyo que el modelo hibrido
neural funcioné de mejor manera para la prediccion de la variable de

salida X (humedad de la harina).
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RECOMENDACIONES

Se recomienda utilizar el modelo hibrido neural para posteriores
predicciones en planta, ademas de implementar un sistema de

control PID, usando las ecuaciones obtenidas en esta investigacion.

Es recomendable usar la mayor cantidad de datos histéricos para

mejorar el aprendizaje, y a su vez mejorar las predicciones.

Se recomienda que las muestras para los datos historicos sean
tomadas lo mas frecuentemente posible, por ejemplo, cada 5 o 10
min, porque si trabajamos con muestras tomadas cada 1 hora, esto

generard menor precision en la prediccion.

Se recomienda usar datos histéricos recientes, durante el mismo

afo, porque pasados puede generar un error en la prediccion.

Si se desea acomodar el método a cualquier otra planta pesquera o
incluso a otro equipo industrial, se recomienda usar el set de
ecuaciones de conservacion de materia y energia, sumado con el

método RNA, asi se obtendra una mejor eficacia en la prediccion.
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ANEXO 1: DATOS DEL PROCESO DE SECADO

Los valores aqui presentados son datos obtenidos de referencias

bibliograficas debido a que fueron de dificil acceso en planta.

Fuente: Cubillos y col., 1995

Pardmetros de proceso Valores
Flujo mésico del sélido seco, Ls 0,627 kg/s
Temperatura de ingreso del solido, Ts 70 °C
Flujo mésico del gas seco, Gs 4 kgls
Diametro del secador rotatorio, D 2,5m
Longitud del secador rotatorio, L 10m
Tiempo de retencion, g 300 s
Velocidad axial del gas, Vq 1,14 m/s
Velocidad axial del sélido, Vs 0,035 m/s
Capacidad calorifica del aire seco, Cgy 1 005 J/kgeC
Calor latente de vaporizacion, A 2 500 000 J/kg
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ANEXO 2: DATOS HISTORICOS DE PLANTA

Son los datos obtenidos de la planta pesquera COPEINCA S.A.C. con los

cuales se realizara el modelo hibrido neural.

Fuente: Planta Pesquera COPEINCA S.A.C, 2013

59

Datos de planta
N° Xc Tc X(k)  Tg(k) | N° Xc Tc X(k)  Tg(k)
1 13,2 126 9,42 51,2 | 51 32 650 9,62 78,5
2 | 11,72 260 6,94 116 | 52 5,6 647 9,15 75
3| 15,26 350,8 6,24 745 | 53 33,8 513 9,2 93
4 | 32,64 349 7,2 82,9 | 54 | 26,02 479 9,45 73
51| 29,3 487 9,42 95 55 21,4 333 7,6 75
6 | 35,6 615 9,84 75 56 | 44,97 448 12,1 110
7 | 39,61 654 8,75 91 57 | 45,38 434 9,25 101
8 | 39,6 325 8,99 57 58 37,4 585 9,74 94
9 30 323 10,15 78 59 30,1 513 8,71 80
10| 38,14 470 9,8 83 60 | 27,93 439 9,31 74
11| 225 420 6,34 91 61 | 26,93 454 10,56 70
12| 24,91 305 6,7 72 62 | 27,16 507 11,01 79
13 | 20,66 207 6,75 89 63 29,4 633 9,3 83
14| 21,32 325 7,62 81 64 | 30,16 671 10,3 86
15| 24,3 331 8,45 78 65 [ 30,01 670 941 94
16 | 25,12 372 8,22 77 66 29,3 580 9 84
17| 341 311 10,31 60,3 | 67 | 28,86 545 9,16 75
18 | 28,23 341 9,93 79,3 | 68 | 28,52 604 9,02 87
19 | 30,16 449 9,16 749 | 69 | 29,31 625 9 80
20| 31,3 415 8,75 73,3 | 70 | 31,46 647 9,45 79
21| 32,1 358 8,16 74 71 24,4 601 6,9 90
22| 34,24 359 9,93 79,1 | 72 22,4 396 8 84
23| 32,1 580 10,16 92 73 | 15,06 472 7,68 85
24| 34,9 559 9,39 93 74 33,7 282 10,7 78
25| 34,3 413 8,49 92 75 | 20,87 315 7,14 92




26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

30
31,1
30,85
31,15
30,4
30,7
33,34
33,2
31,9
37,55
16,8
20,7
21,49
22,3
25,1
30,5
30,1
22,3
27,2
31,56
30,27
29,7
30
29,9
33,52

623
523
631
629
641
632
679
661
658
542
449
509
472
505
595
601
569
462
416
557
570
560
605
596
637

8,94
7,52
8,3
8,79
8,74
8,04
9,74
8,79
9,89
9,02
7,4
9,2
9,9
10,61
10,16
11,12
11
8,86
10,61
10,41
9,83
9,31
10,31
111
10,01

92 76
84 77
84 78
89 79
88 80
93 81
86 82
95 83
85 84
73 85
81 86
82 87
80 88
80 89
85 90
82,7 | 91
80 92
72 93
74 94
879 [ 95
96,1 | 96
88 97
89 98
86 99
95 | 100

22,52
29,61
29,3
24,48
26,69
28,19
29,14
22,3
23,19
23,9
37,1
15
20,1
24,16
28,06
28,01
29
30,01
21,1
23,3
17
28
20,6
24,4
20,3

286
324
306
315
340
357
364
309
413
585
410
263
412
350
416
330
458
518
391
148
351
407
357
395
501

8,93
9,49
10,13
9,16
9,54
9,83
9,32
9,43
10,1
9,45
8,94
9,67
8,16
9,83
8,92
8,93
7,96
8,45
7,5
7,49
8,33
9,94
8,42
7,64
8,1

102
75
76
80
75
76
88
93
92
75
84
83
70
96

60




ANEXO 3: RESULTADOS DE LA RNA EN EXCEL PARA LA VARIABLE X

RNA X (k+1)

Ne STD IN1IA IN2A ON1A ON2A SUM1 DIF DIFCUA RESU
1| Pesowl 1,4528 0,5752
2 | Pesow2 -2157,5687 2,6159
3 | Pesows3 -622,5942 0,6759
4 Peso p -0,5515 -0,6276
5 1,0642
6 1,1952
7 0,3020 -2765,1012 3,9427 -1 0,9992 -0,0756 -0,2246 0,0504 8,1748
8 0,1489 -742,5389 1,5781 -1 0,9183 -0,0248 -1,2676 1,6067 8,8150
9 1,2428 -1094,6695 1,4033 -1 0,8861 -0,0046 -0,4928 0,2428 9,4274
10 0,4882 -2985,0983 3,6666 -1 0,9987 -0,0753 1,5768 2,4863 9,4607
11| -1,6520 -23,0066 0,8754 -1 0,7041 0,1096 1,0689 1,1425 8,9696
12 | -0,9592 4162,3375 -4,6892 1 -0,9998 0,0760 0,7196 0,5179 8,5303
13| -0,6437 2467,9695 -3,8946 1 -0,9992 0,0756 -0,0516 0,0027 8,0886
14 0,1272 1308,1490 -2,1496 1 -0,9732 0,0593 -1,4347 2,0584 7,5249
15 1,4940 -1205,4708 0,9722 -1 0,7497 0,0810 -0,7483 0,5600 7,2413
16 0,8293 -3739,5083 45418 -1 0,9998 -0,0759 -1,6259 2,6434 7,4865
17 1,5499 -2752,1497 4,0764 -1 0,9994 -0,0757 -0,9610 0,9235 8,1703
18 0,8853 -3894,0305 5,1299 -1 0,9999 -0,0760 -0,0165 0,0003 8,8181
19| -0,0596 -1870,6617 3,1670 -1 0,9965 -0,0739 0,5413 0,2930 9,1470
20| -0,6152 512,7904 -0,0624 1 -0,0623 -0,5124 0,7534 0,5676 8,8375
21| -1,2659 2115,3253 -2,4991 1 -0,9866 0,0677 -0,9029 0,8152 9,3209
22 0,9706 2126,0140 -3,0093 1 -0,9951 0,0730 -1,0492 1,1009 9,2420
23 1,1223 -2794,5937 2,5693 -1 0,9883 -0,0688 -0,2040 0,0416 9,1751
24 0,1352 -2504,1259 3,5854 -1 0,9985 -0,0751 0,7646 0,5846 9,2158
25 | -0,8397 232,6908 0,4317 1 0,4067 -0,8068 -0,1649 0,0272 8,5188
26 | -0,6419 2211,5724 -2,6527 1 -0,9879 0,0685 1,4658 2,1485 9,4292
27 | -1,3973 2253,6094 -3,1065 1 -0,9960 0,0736 0,3974 0,1580 8,9727
28 | -0,3239 3215,3924 -4,2432 1 -0,9996 0,0758 -0,6114 0,3738 8,5814
29 0,6872 268,8921 -1,1865 1 -0,8295 -0,0309 -0,5206 0,2710 8,3908
30 0,4896 -1788,0645 1,9424 -1 0,9597 -0,0508 0,4016 0,1612 8,4287
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31
32
33
34
35
36
37
38
39

41
42
43

45
46
47

49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59

61
62
63

65
66
67

69
70

-0,4524
1,5687
-0,0496
1,1054
-0,1011
-1,5801
0,3722
0,8013
1,1546
0,5618
1,2706
0,8408
-1,6308
0,2846
0,0110
-0,3751
-0,6734
0,4124
1,3555
-0,1543
-0,6526
-1,2068
-0,7719
-0,1030
-1,7383
1,5983
-0,1665
0,0694
-0,4620
-0,3864
1,5165
1,2315
-0,4958
0,2665
-0,9532
-0,9686
-0,5395
-0,6620
-0,6689
1,6781

-773,7676
0,0210
-3354,3897
-578,9315
-2322,1710
1203,5166
3177,2778
-1304,1108
-2447,0962
-2839,7868
-2001,5211
-3264,1884
-797,0221
3342,5700
-623,1992
210,1541
1228,4981
1195,5483
-1734,7613
-2827,9241
741,1059
2159,0295
3083,3002
1727,7089
1303,4131
2755,3357
-3347,3240
318,2597
137,5960
1237,4392
-111,1010
-4039,3137
-2346,1646
905,6531
17,7050
2659,9255
2424,2636
1574,6881
1844,0517
397,4898

1,3704
0,1586
3,8099
1,5197
2,7949
-0,6966
-3,9400
0,6062
3,0905
3,8610
2,9925
4,2154
1,8283
-3,5900
-0,1862
-0,0610
-1,4299
-1,6985
1,6077
3,6789
-0,0649
-2,6114
-4,0539
-2,7829
-1,8883
-3,5264
3,0687
0,5308
-0,2264
-1,4298
-0,2516
45772
3,7587
-0,4086
-0,2323
-2,9948
-3,4466
-2,4158
-2,4942
-0,9964

0,8788
0,1572
0,9990
0,9086
0,9926
-0,6022
-0,9992
0,5415
0,9959
0,9991
0,9950
0,9996
0,9497
-0,9985
-0,1840
-0,0609
-0,8917
-0,9352
0,9228
0,9987
-0,0649
-0,9893
-0,9994
-0,9924
-0,9552
-0,9983
0,9957
0,4860
-0,2226
-0,8916
-0,2464
0,9998
0,9989
-0,3873
-0,2282
-0,9950
-0,9980
-0,9842
-0,9865
-0,7601

62

0,0000
-0,1103
-0,0755
-0,0187
-0,0714
-0,1736
0,0756
0,2117
-0,0735
-0,0755
-0,0729
-0,0758
-0,0445
0,0751
0,6670
-0,5133
0,0081
0,0354
-0,0276
-0,0753
-0,5108
0,0693
0,0757
0,0713
0,0480
0,0750
-0,0734
-0,8565
-0,4118
0,0081
0,7062
-0,0759
-0,0754
-0,3085
-0,4083
0,0729
0,0748
0,0661
0,0676
-0,0745

-1,5687
-0,0607
-1,1809
0,0824
1,5087
-0,5457
-0,7257
-0,9429
-0,6353
-1,3462
-0,9138
1,5550
-0,3290
0,0641
1,0421
0,1601
-0,4044
-1,3201
0,1266
0,5773
0,6959
0,8412
0,1787
1,8096
-1,5503
0,2415
-0,1428
-0,3946
-0,0254
-1,5085
-0,5253
0,4199
-0,3419
0,6447
0,5602
0,6124
0,7368
0,7350
-1,6105
1,6867

2,4609
0,0037
1,3945
0,0068
2,2761
0,2978
0,5266
0,8891
0,4036
1,8122
0,8350
2,4179
0,1083
0,0041
1,0860
0,0256
0,1635
1,7426
0,0160
0,3332
0,4843
0,7076
0,0319
3,2747
2,4035
0,0583
0,0204
0,1557
0,0006
2,2755
0,2759
0,1763
0,1169
0,4156
0,3139
0,3750
0,5429
0,5403
2,5936
2,8448

8,2780
8,6504
8,7744
9,0256
9,0423
8,7957
8,9291
9,2981
9,1379
9,3591
10,1451
10,5182
10,3094
10,4186
11,0053
9,7150
9,8099
10,1126
10,1735
10,0622
9,7177
10,0890
9,8764
9,5109
9,0428
9,6220
9,4010
8,2461
8,7936
9,8327
10,0011
9,7955
9,7053
9,8599
9,8135
9,8645
9,4720
9,4138
9,1299
9,1116




71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83

85
86
87
88
89
20
91
92
93

95
96
97
98
929
100

-1,7612
-0,4610
-0,5132
1,4192
-0,6189
0,3152
0,4929
0,6228
0,1699
0,1980
0,5450
-0,7072
-0,1032
1,4346
-0,5372
-1,2145
0,3612
-1,4812
0,9169
-0,2743
-0,2562
-1,0789
-0,5313
-1,3705
-0,9231
0,8541
1,5979
0,0841
-0,7452
-0,4452

-2525,0155
4089,2328
1311,4820

222,9158

-2677,4615
1141,1105
-987,7882

-1450,8699

-1448,8649
-488,9218
-766,2496
-735,3970
1590,8068
-671,4831

-2760,9910
1917,2866
2394,5994

141,0699
2625,4801
-1809,5898

752,7615
1224,0923
2658,1695
1998,1164

3530,9304
1457,9620

-2839,0215

-3498,7670

284,8896

2,8146
-3,9534
-2,5657
-0,6483
2,9991
-0,5896
0,8016
1,8917
2,0277
0,9365
0,9840
1,0617
-1,6062
0,2928
3,3304
-1,4010
-3,2418
-0,7547
-3,0473
1,3611
-0,3634
-1,5572
-3,3287
-2,9368
-4,5147
-2,6259
2,7833
4,7282
0,6354

0,9928
-0,9993
-0,9883
-0,5705
0,9950
-0,5296
0,6650
0,9555
0,9659
0,7336
0,7548
0,7863
-0,9226
0,2847
0,9974
-0,8856
-0,9969
-0,6380
-0,9955
0,8766
-0,3482
-0,9150
-0,9974
-0,9944
-0,9998
-0,9896
0,9924
0,9998
0,5618

-0,0716
0,0756
0,0687
-0,1935
-0,0730
-0,2191
0,1342
-0,0482
-0,0547
0,0911
0,0778
0,0580
0,0275
0,3728
-0,0745
0,0043
0,0742
-0,1511
0,0733
0,0013
-0,3330
0,0227
0,0745
0,0726
0,0759
0,0695
-0,0713
-0,0760
-0,9041

0,3894
0,5888
-1,3505
0,4254
-0,3881
-0,7121
-0,4886
-0,2181
-0,2527
-0,4539
0,7850
0,1613
-1,4071
0,9101
1,1400
-0,3570
1,5554
-1,0680
0,3476
0,2576
0,7459
0,5541
1,4450
0,9957
-0,7782
-1,5284
-0,1554
0,6692
-0,4589
> error

0,1516
0,3467
1,8238
0,1810
0,1506
0,5071
0,2388
0,0476
0,0638
0,2060
0,6162
0,0260
1,9800
0,8282
1,2996
0,1274
2,4192
1,1407
0,1208
0,0663
0,5564
0,3070
2,0880
0,9914
0,6056
2,3360
0,0241
0,4478
0,2106
73,0973

8,6326
8,5518
8,2764
8,2524
17,9727
8,1841
8,9791
9,2121
8,9088
9,4914
9,6586
9,6186
9,4629
9,7625
9,6016
9,4498
9,5492
9,1513
9,2595
9,1049
8,8785
8,7768
8,8696
8,3971
8,1134
7,9773
8,2707
8,2601
7,4856

63




ANEXO 4: RESULTADOS DE LA RNA EN EXCEL PARA LA VARIABLE Ty

RNA Tg (k+1)
Ne STD IN1B IN2B ON1B ON2B SUM2 DIF DIFCUA RESU

1 | Pesowl -0,9801 -0,9873

2 | Pesow2 2,6269 2,5610

3 | Pesow3 -2,0395 -1,9586

4 Peso p -20,3700 20,3271

5 0,4608

6 -0,7872

7 0,7917 -4,1343 -4,0217 -0,9995 -0,9994 0,0455 1,5838 2,5085 84,1008
8 -1,5383 5,9886 5,8177 1,0000 1,0000 -0,0430 0,0370 0,0014 79,5319
9 -0,0800 -4,6538 -4,5647 -0,9998 -0,9998 0,0436 -0,4478 0,2005 79,8545
10 0,4914 0,2954 0,3515 0,2871 0,3377 1,0162 0,2305 0,0531 89,6218
11 0,7857 -0,2333 -0,2015 -0,2291 -0,1988 0,6261 0,9544 0,9108 88,7654
12| -0,3283 2,2519 2,1701 0,9781 0,9743 -0,1201 -0,9375 0,8789 74,6637
13 0,8174 -3,2995 -3,2175 -0,9973 -0,9968 0,0526 0,3461 0,1198 83,0121
14 | -0,2935 3,0675 2,9923 0,9957 0,9950 -0,0569 0,4778 0,2283 82,7731
15 | -0,5347 -0,4815 -0,5114 -0,4475 -0,4710 -0,4590 -0,0761 0,0058 78,5949
16 | -0,3828 -0,3362 -0,3298 -0,3240 -0,3183 0,1297 1,7280 2,9859 80,2133
17 | -1,5982 2,7780 2,6778 0,9923 0,9906 -0,0771 -0,5736 0,3291 76,2510
18 0,4965 -4,8358 -4,6876 -0,9999 -0,9998 0,0438 -0,0849 0,0072 75,4886
19 0,1287 2,6082 2,5975 0,9892 0,9890 -0,0472 -0,0930 0,0086 73,5333
20 0,0458 -0,2419 -0,2503 -0,2373 -0,2452 -0,1496 -0,3795 0,1440 71,8488
21 0,2299 -0,4747 -0,4600 -0,4420 -0,4301 0,2602 -0,7785 0,6060 74,2162
22 1,0386 -1,5594 -1,4908 -0,9153 -0,9035 0,2800 -1,4325 2,0520 76,9234
23 1,7125 -0,9895 -0,9210 -0,7571 -0,7264 0,6579 -0,4587 0,2104 83,7849
24 1,1166 1,2033 1,1733 0,8346 0,8253 -0,2250 -0,9014 0,8126 80,1198
25 0,6764 -0,1249 -0,1560 -0,1243 -0,1548 -0,6152 -1,0188 1,0380 80,5811
26 0,4036 -0,1406 -0,1605 -0,1396 -0,1591 -0,3902 1,3865 1,9224 87,3193
27 | -1,7767 4,0208 3,8456 0,9994 0,9991 -0,0484 1,0427 1,0873 90,4203
28 | -1,0911 -2,8374 -2,8116 -0,9932 -0,9928 0,0500 -0,1488 0,0221 89,2289
29 0,1988 -1,5303 -1,4295 -0,9105 -0,8916 0,4232 0,2485 0,0618 89,9032
30 0,1747 1,2353 1,2442 0,8441 0,8466 0,0154 -1,4126 1,9954 87,4529
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31
32
33
34
35
36
37
38
39

41
42
43

45
46
47

49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63

65
66
67
68
69
70

1,4280
-0,5898
1,2968
-1,0016
-1,5494
-0,3750
-0,1509
-0,0451
0,2245
1,6396
0,3636
-0,6814
-1,6185
-0,8501
1,3263
1,4072
0,4290
0,2492
-0,8719
0,9356
-1,4780
-1,2059
0,8575
-0,9568
-0,4799
1,5434
0,6564
0,2099
-0,8271
-1,2023
-1,0426
-0,0440
1,1225
1,1685
1,3109
-0,2166
-1,3815
0,2634
-0,5574
-0,4313

-2,6484
4,7828
-5,5937
6,0273
-0,7420
-2,3236
0,8413
0,0629
-0,4283
-2,7102
3,3455
0,7380
1,1545
-1,8498
-3,3520
1,4474
1,5216
-0,7605
2,0125
-4,4428
6,3266
-2,3400
-3,4681
5,3860
-2,3752
-3,4705
3,1859
-0,2166
1,5950
0,0736
-0,2212
-1,4708
-1,3829
0,6084
-0,7041
2,7401
0,9637
-3,9539
3,1827
-0,8426

-2,5458
4,6398
-5,4603
5,8652
-0,8107
-2,2447
0,8649
0,0719
-0,4061
-2,5920
3,2653
0,6471
1,0659
-1,8071
-3,1771
1,4801
1,4541
-0,7788
1,9225
-4,3115
6,1517
-2,3470
-3,3087
5,2608
-2,3572
-3,3072
3,1409
-0,2539
1,5096
0,0293
-0,2204
-1,3970
-1,2817
0,6294
-0,6831
2,6278
0,8568
-3,8400
3,1302
-0,8427

-0,9900
0,9999
-1,0000
1,0000
-0,6304
-0,9810
0,6865
0,0628
-0,4039
-0,9912
0,9975
0,6279
0,8192
-0,9517
-0,9976
0,8952
0,9090
-0,6414
0,9649
-0,9997
1,0000
-0,9816
-0,9981
1,0000
-0,9829
-0,9981
0,9966
-0,2133
0,9209
0,0735
-0,2177
-0,8997
-0,8816
0,5430
-0,6070
0,9917
0,7459
-0,9993
0,9966
-0,6872

-0,9878
0,9998
-1,0000
1,0000
-0,6700
-0,9778
0,6988
0,0718
-0,3851
-0,9889
0,9971
0,5697
0,7879
-0,9475
-0,9965
0,9015
0,8965
-0,6520
0,9581
-0,9996
1,0000
-0,9819
-0,9973
0,9999
-0,9822
-0,9973
0,9963
-0,2486
0,9069
0,0293
-0,2169
-0,8847
-0,8569
0,5576
-0,5935
0,9896
0,6946
-0,9991
0,9962
-0,6873
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0,0883
-0,0438
0,0431
-0,0430
-0,7786
0,1074
0,2205
0,1793
0,3986
0,0900
-0,0516
-1,2100
-0,6724
0,1260
0,0636
0,0895
-0,2926
-0,1880
-0,1792
0,0446
-0,0430
0,0370
0,0576
-0,0431
0,0548
0,0580
-0,0493
-0,7095
-0,3252
-0,9011
0,0246
0,3439
0,5391
0,2733
0,2992
-0,0848
-1,0753
0,0467
-0,0505
0,0286

0,6781
-1,3407
1,0446
1,5064
-0,4036
0,2583
0,2656
-0,0452
-1,2411
-0,2736
0,6298
0,4084
0,1777
-1,2003
-1,3435
-0,3395
-0,5418
0,6840
-1,1148
1,5226
1,1630
-0,8205
1,0145
0,4367
-1,4885
-0,5984
-0,2592
0,1176
0,8771
0,1415
0,0686
-0,7786
-0,6294
-1,0377
0,5158
1,2966
-1,3387
0,6041
0,3809
-1,2418

0,4598
1,7974
1,0912
2,2692
0,1629
0,0667
0,0705
0,0020
1,5403
0,0749
0,3967
0,1668
0,0316
1,4407
1,8051
0,1153
0,2936
0,4678
1,2427
2,3183
1,3525
0,6732
1,0291
0,1907
2,2158
0,3581
0,0672
0,0138
0,7693
0,0200
0,0047
0,6062
0,3962
1,0768
0,2661
1,6813
1,7922
0,3649
0,1451
1,5420

87,9340
87,8513
90,3594
89,2111
79,6666
84,8589
84,9531
80,9959
80,6203
81,7867
81,8322
78,8052
76,6410
79,4427
79,7315
82,8967
80,5985
85,4916
88,7012
91,0192
87,0442
84,9976
86,0040
82,4536
79,3457
86,1316
89,6040
79,1085
87,2822
78,4585
84,1256
82,5293
79,9856
80,1772
85,0478
84,7301
77,0830
85,5191
83,6378
81,1325




71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83

85
86
87
88
89
90
91
92
93

95
96
97
98
29
100

1,2704
0,0000
0,3187
-1,0681
1,1282
-1,3487
-1,3006
-0,6228
0,2211
1,2007
0,4472
0,4778
-0,3956
1,0062
1,7356
1,5273
-0,8822
-0,7639
-0,4167
-0,5695
-0,1929
1,6713
1,3539
0,8275
-1,1264
-0,3287
-0,3257
-1,2666
1,4524
0,5576

-3,1777
3,7598
-1,8950
3,0156
-5,4192
6,7612
-1,9959
-0,8245
-0,8124
-1,2576
2,0253
-0,9765
1,6237
-3,5598
-0,5088
0,4581
4,1102
-2,2562
-0,2923
0,8157
-0,6943
-3,3571
1,8180
0,2307
3,1441
-3,0994
0,9046
2,0500
-5,9703

-3,0425
3,6793
-1,8784
2,9082
-5,2599
6,5855
-2,0204
-0,7795
-0,7441
-1,1705
1,9808
-0,9760
1,5570
-3,4558
-0,4318
0,4601
3,9258
-2,2709
-0,2694
0,8025
-0,6694
-3,2051
1,8189
0,1965
2,9888
-3,0578
0,9081
1,9713
-5,7671

-0,9965
0,9989
-0,9558
0,9952
-1,0000
1,0000
-0,9637
-0,6775
-0,6709
-0,8504
0,9658
-0,7516
0,9252
-0,9984
-0,4690
0,4285
0,9995
-0,9783
-0,2843
0,6727
-0,6007
-0,9976
0,9486
0,2267
0,9963
-0,9959
0,7186
0,9674
-1,0000

-0,9955
0,9987
-0,9543
0,9941
-0,9999
1,0000
-0,9654
-0,6524
-0,6316
-0,8244
0,9626
-0,7513
0,9149
-0,9980
-0,4068
0,4302
0,9992
-0,9789
-0,2630
0,6655
-0,5846
-0,9967
0,9487
0,1940
0,9949
-0,9956
0,7202
0,9619
-1,0000

0,0646
-0,0467
0,0707
-0,0660
0,0432
-0,0429
0,0067
0,5388
0,8272
0,5641
-0,1050
0,0372
-0,2475
0,0504
1,2839
0,0150
-0,0478
0,0293
0,4437
-0,1763
0,3541
0,0603
-0,0390
-0,6750
-0,0701
0,0499
0,0026
-0,1523
0,0430

0,0646
-0,3654
1,1388
-1,1942
1,3919
1,2577
0,6295
0,3177
-0,3735
0,1168
-0,5828
0,4328
-1,2537
-1,6852
-0,2434
0,8971
0,7162
0,4460
1,0133
0,0166
-1,3172
-1,2936
-0,8665
0,4514
0,2586
0,3756
1,2693
-1,6047
-0,5145
2 error

0,0042
0,1335
1,2969
1,4261
1,9373
1,5818
0,3963
0,1009
0,1395
0,0137
0,3396
0,1873
1,5718
2,8398
0,0592
0,8049
0,5129
0,1989
1,0267
0,0003
1,7349
16734
0,7508
0,2038
0,0669
0,1410
1,6111
2,5749
0,2647
72,1614

82,5966
83,7834
83,9106
82,8788
86,0374
81,8753
78,2729
80,6827
83,5777
75,8642
72,2959
75,9711
77,2247
78,2902
88,2413
85,7609
84,4586
85,1378
89,9117
79,5573
77,1343
79,3246
82,0949
78,9275
84,1897
86,7641
85,4194
79,5018
82,0267
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ANEXO 5: RESULTADOS DE LAS ECUACIONES FENOMENOLOGICAS
PARA LAS VARIABLES Xy Ty

Calculado con ecuaciones fenomenoldgicas
N° X(k+1) Tg(k+1) N° X(k+1) Tg(k+1)
1 9,5567 65,8229 51 10,3665 99,2462
2 7,1095 74,3701 52 9,0464 99,0548
3 6,5485 80,1618 53 10,0193 90,5077
4 8,0468 80,0470 54 10,0060 88,3390
5 10,0846 88,8493 55 8,0652 79,0264
6 10,6973 97,0137 56 13,1904 86,3617
7 9,7745 99,5013 57 10,4473 85,4687
8 10,0063 78,5161 58 10,6596 95,1002
9 10,8136 78,3885 59 9,4241 90,5077
10 | 10,7419 87,7649 60 9,9332 85,7876
11 6,8826 84,5757 61 11,1095 86,7444
12 7,3098 77,2404 62 11,5523 90,1250
13 7,2188 70,9895 63 9,9718 98,1618
14 8,0819 78,5161 64 10,9639 100,5857
15 8,9824 78,8988 65 10,0982 100,5219
16 8,7869 81,5140 66 9,6783 94,7812
17 | 11,1027 77,6231 67 9,8187 92,5488
18 | 10,5428 79,5367 68 9,6721 96,3121
19 9,8613 86,4254 69 9,6786 97,6516
20 9,5021 84,2568 70 10,1844 99,0548
21 8,9577 80,6210 71 7,4865 96,1207
22| 10,7398 80,6848 72 8,4849 83,0448
23| 10,8921 94,7812 73 7,9348 87,8925
24| 10,2391 93,4418 74 11,4668 75,7734
25 9,3490 84,1292 75 7,6029 77,8783
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26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

9,6432
8,3059
9,0521
9,5359
9,4629
8,7957
10,5265
9,6031
10,6244
9,9681
7,7210
9,5898
10,2928
11,0061
10,6626
11,7682
11,6390
9,3134
11,1667
11,1162
10,5129
9,9913
10,9683
11,7291
10,7936

97,5240
91,1455
98,0343
97,9067
98,6721
98,0981
101,0959
99,9478
99,7565
92,3574
86,4254
90,2525
87,8925
89,9974
95,7380
96,1207
94,0796
87,2546
84,3205
93,3142
94,1434
93,5055
96,3759
95,8018
98,4170

76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

9,3883
10,1624
10,7713

9,6751
10,1151
10,4447

9,9826

9,8647
10,5419

9,9365

9,8760

9,8575

8,5642
10,3126

9,5603

9,5683

8,6626

9,1696

7,9587

8,0211

8,6270
10,5449

8,8321

8,2023

8,5128

76,0285
78,4523
77,3042
77,8783
79,4729
80,5572
81,0037
77,4956
84,1292
95,1002
83,9378
74,5615
84,0654
80,1107
84,3205
78,8350
86,9995
90,8266
82,7259
67,2262
80,1745
83,7465
80,5572
82,9811
89,7422
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ANEXO 6: ARTIFICIOS MATEMATICOS PARA OBTENER ECUACION 8
(X, X ~4N,)—In(X, — X, —¢Ns)]=%(3600—0)

X, - X, —¢N, 3600
Xc_xk+1_¢Ns ¢

In

Aplicando antilogaritmo natural:

In Xc_Xk_¢Ns M
e Xc_xk+l_¢Ns :e ¢
3600
Xc B xk _¢Ns — 97
xc - Xk+1 _¢Ns

Sustituimos el valor de g = 10 min = 600 s, tiempo de retencion:

X, =X, ~600N, _
X, —X,., —600N,

X, — X,,, 600N, = 2e =X 000N,
e
_Xk+l — Xc - Xk 6_600N5 _ Xc +600Ns
€
Xk+1 = Xc _600NS _ Xc B Xk G_GOONS
e
e®X_—e®x600N, — X_+ X, +600N,
Xk+1: -
€
(& ~1)X, —(e° ~1)BOON, + X,
Xk+l: 5

e

6_
X, ., =(e—61)(xc—600N5)+16xk
e e
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ANEXO 7: ANALISIS DIMENSIONAL A ECUACIONES 6,7,8y9
Ecuacion 6:

X _ Ly X
ot 0z

kg agua m kg agua kg agua
L L L
kg solido-s* ' s = kg sélido- ;i kg-s

kg agua [_] kg agua [_] kg agua
kg sélido-s* kg soélido-s kg-s

Ecuacioén 7:

=-U A(T T) CG£+LSN/1
oz V

aT
c G %
TV, ot ]

[ 27 S I Vol I e %f J %5
e e e e e T
mJ~ S =l mJ- s =l mJ~ S =l mJ s
Ecuacién 8:
X, = (e® —1)(X6—600N) ka

e

kg agua ] kg agua ] kg agua <[] kg agua
kg s6lido" “kg sélido" kg solido- & kg solido

kg agua [:] kg agua [:] kg agua [:] kg agua
kg sdlido™ “kg sélido" “kg solido™ ~kg solido
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Ecuacion 9:

m —~3600n 36000
Ty =F(1—e )+T,e

Donde:

m=Tg xaxU, +bxT +Cx N,

n=axU,+b
A su vez:
AxV V V
a= ) g; b:—g1 = 9 xixi
G, xC, z G,xC, V,
Por lo tanto:
AxV V \J
a= i g; b:—g1 = 9 XLSXA
G, xC, z G, xC, V,
m?x-— m m kg 5
al S B[S e[S xS
kg, J m kg, 3 m kg
s kg°C s kg°C s
m2x ﬁ
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Entonces:

m:Tg xaxU, +bxT +Ccx N,

mé.eC J 1
J . s-mé°C [=]EXOC[=]OCX

m[=]°C><

J;rf('%x /J/ +1><° +°C x
A s s e

m[=]°C><

=l

Ahora n:
n=axU, +b
e
e
=151
Finalmente:

m —~3600n 3600
Ty =F(1—e )+ T8
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