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RESUMEN

El triple efecto del agotamiento de las reservas de combustibles fosiles, la
contaminacion por el uso de combustibles convencionales y la demanda cada vez
mayor de energia, ha incentivado la busqueda de fuentes alternativas de energia,

que sean limpias, sostenibles, confiables y econdmicamente viables.

La biomasa es una fuente alternativa de energia, a partir de la cual se pueden
obtener diversos tipos de biocombustibles, entre ellos destaca el biodiésel, el cual
es una alternativa prometedora para sustituir al diésel fosil, ya que cuenta con

propiedades fisicas similares.

El biodiésel utilizado en motores diésel debe cumplir con una serie de estandares
de calidad, dentro de los que destacan la densidad y viscosidad, ya que ambas
propiedades estan relacionadas con parametros de rendimiento y potencia de salida
del motor, ademas es necesario conocer dichas propiedades para el disefio,

construccion, operacion, optimizaciéon y control de procesos.

La determinacién de la densidad y viscosidad del biodiésel se realiza con base en
métodos estandar de prueba, por lo que el costo de la ejecucion es alto,
técnicamente desafiante, consume tiempo y energia, por lo que en este trabajo se
han desarrollado modelos de prediccion de densidad y viscosidad dinamica de
ésteres alquilicos (componentes puros del biodiésel), biodiésel puro y mezclas de

biodiésel.

Los modelos fueron desarrollados utilizando bases de datos experimentales
recopilados de literatura y redes neuronales artificiales, las cuales son una
herramienta para el disefio de modelos matematicos. Cada modelo fue disefiado
con base en una red neuronal de avance de dos capas, una oculta y una de salida,

donde las funciones sigmoide e identidad fungieron como funciones transferencia.

En los modelos de prediccion de propiedades de ésteres alquilicos se consideraron
como variables de entrada la temperatura y los grupos funcionales presentes en la

estructura de cada compuesto, mientras que en los modelos de prediccion de
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propiedades de biodiésel puro y mezclas de biodiésel las variables de entrada

fueron la temperatura y composicion de alquil ésteres presentes en el

biocombustible.

Se realizaron ensayos con 2, 4, 6, 8 y 10 neuronas, pero el nimero de neuronas
Optimo coincidié en todos los casos y fue de 10, ya que, a mayor numero de
neuronas, el modelo reproduce con mayor exactitud los datos experimentales. El
algoritmo de entrenamiento de regularizacion bayesiana fue el mas adecuado para
modelar el comportamiento lineal de la densidad frente a la temperatura, mientras
que el algoritmo de entrenamiento de Levenberg-Marquard fue seleccionado como
el mas apropiado para modelar el comportamiento no lineal de la viscosidad en
funcién de la temperatura. En todos los casos, hay una gran concordancia entre los
datos experimentales y los calculados debido a que tienen coeficientes de

correlacién mayores a 0.99.

En la literatura se pueden encontrar diversos modelos de prediccion de propiedades
del biodiésel, sin embargo, los desarrollados en este estudio representan un aporte
a la literatura por ser capaces de predecir propiedades tanto de biodiéseles puros
como de mezclas en un amplio rango de temperatura, ademas, otro aspecto que
diferencia los modelos de prediccion desarrollados es que fueron disefiados
considerando 15 ésteres metilicos, a fin de representar con mayor exactitud la

composicion de cualquier biodiésel puro o mezcla de biodiéseles.
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ABSTRACT

The triple effect of the depletion of fossil fuel reserves, pollution from conventional
fuels, and the increasing energy demand has encouraged the search for alternative

energy sources that are clean, sustainable, reliable, and economically viable.

Biomass is an alternative energy source to produce biofuels. For example, biodiesel,
which is obtained from vegetable oils or animal fats and can be used in engines

replacing fossil diesel since its similar physical properties.

The biodiesel used in diesel engines must comply with a series of quality standards,
among which density and viscosity stand out since both properties are related to
performance parameters and engine power output, where it is also necessary to
know these properties to the design, construction, operation, optimization and

control of processes.

The determination of the density and viscosity of biodiesel is carried out based on
standard test methods, so the cost of execution is high, technically challenging, time
and energy-consuming, so we have been developed prediction models in this work
density and dynamic viscosity of alkyl esters (pure components of biodiesel), pure

biodiesel and biodiesel blends.

We developed the models using experimental databases collected from the literature
and artificial neural networks, a useful tool to design mathematical models. Each
model was designed based on a two-layer advance neural network, one hidden and

one output, where the sigmoid and identity functions served as transfer functions.

We considered the temperature and functional groups present in each compound as

input variables for the models in charge of predicting the alkyl esters properties.

On the other hand, the models for predicting the properties of pure biodiesel and
biodiesel mixtures the input variables were the temperature and composition of alkyl

esters present in the biofuel.
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We carried out trials with 2, 4, 6, 8, and 10 neurons, where the optimal number of
neurons coincided in all cases and was 10. Since as the number of neurons
increases, the model reproduces the experimental data more accurately. The
Bayesian regularization training algorithm was the most suitable for modeling the
linear behavior of density versus temperature. The Levenberg-Marquart training
algorithm was the most appropriate for modeling the non-linear behavior of viscosity
as a function of temperature. In all cases, there is a good concordance between the
experimental and calculated data because they have correlation coefficients greater
than 0.99.

Although we can find various models to predict the biodiesel density and viscosity,
the models developed in this study represent a novel contribution to predict the
properties of both pure biodiesel and mixtures in a wide temperature range. Also, we
constructed those models using 15 methyl esters for the accurate estimation of the
composition of any pure biodiesel or biodiesel mixture.
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1. INTRODUCCION

En la actualidad, dos temas fundamentales en torno a la politica energética
internacional son la seguridad energética y la mitigacion efectiva del cambio
climatico. Por un lado, el consumo de energia a nivel mundial se ha incrementado
como consecuencia del crecimiento rapido de la poblacién y del desarrollo
econdémico, tecnolégico e industrial. Por otro lado, las emisiones de Gases de Efecto
Invernadero (GEI) asociadas al uso en exceso de combustibles fosiles han
generado problemas ambientales, tales como el calentamiento global a causa del

cambio climatico [1].

Esta situacion ha incentivado una extensa investigacion sobre fuentes alternativas
de energia, que sean seguras, con baja huella de carbono, y que ademas de reducir
el impacto ambiental sean sostenibles y renovables. La mejora de tecnologias
capaces de explotar dichas fuentes energéticas es imprescindible para alcanzar el
desarrollo sostenible, cuyos tres pilares son el desarrollo econémico, el desarrollo
social y la proteccion ambiental [2].

Uno de los sectores clave en la transicion energética es el de transporte, por lo que
en las Ultimas décadas se ha prestado mas atencién a la producciéon y uso de

biocombustibles, en especial el biodiésel [3].

El biodiésel es una alternativa prometedora para sustituir a los combustibles
convencionales tipo diésel fosil porque sus propiedades fisicas son muy similares.
Algunas de las ventajas del biodiésel ante el diésel de origen fésil incluyen la
biodegradabilidad, no toxicidad, niveles mas bajos de emisiones contaminantes, alto
indice de cetano, bajo contenido de azufre, emisiones menores de oOxidos de

nitrogeno (NOXx), renovabilidad y alta susceptibilidad a la oxidacién [4].

Generalmente, el biodiésel se produce a través de una conversion quimica
denominada transesterificacién, donde un aceite vegetal o grasa animal reaccionan
con un alcohol en presencia de un catalizador para producir biodiésel, conformado
principalmente por ésteres alquilicos de acidos grasos (FAAE, por sus siglas en
inglés, Fatty Acid Alkyl Esters) y glicerina [5].
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Con el proposito de que el biodiésel sea utilizado en motores diésel y calefaccidon
debe cumplir con una serie de estandares de calidad. En la Unién Europea, los
requerimientos para biodiésel se reinen en la norma CEN (Comité Europeo de
Normalizacién) EN 14214, en Estados Unidos en la ASTM (Sociedad Americana
para Pruebas y Materiales, por sus siglas en inglés, American Society for Testing
and Materials) D6751 y en India en la IS (Norma India, por sus siglas en inglés,
Indian Standard) 15607. Dos propiedades fundamentales al seleccionar

combustibles para motores diésel son la densidad y viscosidad [6].

La viscosidad y la densidad de los combustibles son parametros clave porque
juegan un papel importante en la inyeccién y atomizacion del combustible
respectivamente, ademas, ambas propiedades estan relacionadas con parametros
de rendimiento y potencia de salida del motor, ademas son parametros requeridos

como datos de entrada en los modelos de combustion predictiva del motor [7].

En el caso del biodiésel, dichas propiedades son funcion de las materias primas a
partir de las cuales se produce este biocombustible, por lo tanto, diversos autores
han propuesto diferentes modelos de prediccion de densidad y viscosidad de
biodiésel y sus componentes puros FAAE [8]-[12]. Sin embargo, la mayor parte de
ellos no son universales, es decir que han sido desarrollados para predecir las
propiedades de determinados tipos de biodiésel, otros sélo son capaces de predecir
propiedades a una sola temperatura o en un rango limitado de la misma, en el marco
tedrico se discuten con mayor profundidad los modelos de prediccién de densidad
y viscosidad de diversos autores. Otra area de oportunidad que se observo al
analizar los modelos de prediccion de propiedades de biodiésel encontrados en la
literatura es la exactitud con la que se representa la composicién, ya que hay
autores que solo consideran los ésteres alquilicos que se encuentran en mayor

proporcion en la naturaleza.

De lo anterior se infiere la necesidad de trabajar en modelos novedosos de
prediccion de densidad y viscosidad de biodiésel y sus componentes puros que

reunan las siguientes caracteristicas:
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& Precisibn comparable a la asociada a los modelos de prediccion
convencionales basados en ecuaciones de estado, métodos de contribucion de
grupos o reglas de mezclado.

& Aplicables en un rango amplio de temperatura.

& Aplicables a compuestos puros y mezclas?.

b Dependientes de la composicién de alquil ésteres y la temperatura.

b Capaces de representar con exactitud la composiciéon de una amplia gama

de biodiéseles tanto puros como mezclas de los mismos.

Sujeto a lo anterior, se han desarrollado modelos mateméticos, estadisticos y redes
neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés, Artificial Neural Networks)
para predecir las propiedades del biodiésel. Los modelos de ANN parten de una
base de datos experimentales conocidos, para predecir las propiedades del
biodiésel a partir de su composicion y, aunque poseen un alto nivel de precision,
aun son pocos los modelos de prediccion de densidad y viscosidad del biodiésel a
partir de ANN gue cuentan con las caracteristicas listadas anteriormente, por lo que
en éste trabajo se decidio utilizar dicha herramienta para desarrollar modelos de
prediccién de densidad y viscosidad del biodiésel, ya que son aptas para la solucién
de problemas lineales y no lineales. Dichas redes estan inspiradas en el sistema
nervioso biolégico y trabajan de manera similar al cerebro humano. Las células
nerviosas artificiales, denominadas neuronas se encargan de procesar la

informacion de entrada y generar un resultado ajustado de salida [13].

1 Las mezclas de biodiésel se refieren a un biocombustible generado de la combinacién de
biodiéseles producidos a partir de diferentes materias primas, ya sea aceites vegetales o grasas
animales.
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2. OBJETIVOS

La determinacién de la densidad y viscosidad del biodiésel es indispensable para
evaluar su posible uso en motores diésel. Aunque estas propiedades se pueden
valorar experimentalmente, las técnicas de inteligencia artificial como las ANN

también se pueden utilizar para predecir dichas propiedades.

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar modelos matematicos de prediccion de densidad y viscosidad dinamica
de biodiésel puro y mezclas de biodiésel, utilizando Redes Neuronales Artificiales
(RNA).

2.2 OBJETIVOS PARTICULARES

b Desarrollar un modelo de prediccion de densidad de ésteres alquilicos en
funcion de la temperatura haciendo uso de la aplicacion Ajuste de Red Neuronal
(NNF, por sus siglas en inglés, Neural Net Fitting) del software MATLAB®.

b Elaborar un modelo de prediccion de densidad de biodiésel puro y mezclas
de biodiésel en funcion de la composicion de ésteres alquilicos y temperatura,
usando la aplicacién NNF del software MATLAB®.

& Desarrollar un modelo de prediccién de viscosidad dinamica de ésteres
alquilicos en funcion de la temperatura haciendo uso de la aplicacion NNF del
software MATLAB®.

& Elaborar un modelo de prediccién de viscosidad dindmica de biodiésel puro
y mezclas de biodiésel en funcion de la composicion de ésteres alquilicos y

temperatura, usando la aplicacion NNF del software MATLAB®.




AN\

Casa ableni al tlempo

UNIVERSIDAD AUTGNOMA METROPOLITANA
3. MARCO TEORICO

La energia se ha convertido en un factor clave para impulsar el desarrollo
econOmico de las naciones, lo que ha ocasionado un aumento en la demanda de

energia y por ende la explotacion acelerada de los combustibles fésiles [14].

Los combustibles fésiles son limitados, no renovables y ademas su uso genera
gases de efecto invernadero (GHG, por sus siglas en inglés, Greenhouse Gases),

los cuales fomentan el deterioro ambiental a causa del cambio climatico [15].

El agotamiento de las reservas de combustibles fésiles, la contaminacion por el uso
de dichos combustibles y la demanda cada vez mayor de energia, ha llevado a la
basqueda de fuentes alternativas de energia, que sean limpias, sostenibles,

confiables y econémicamente viables.

Un ejemplo de energia renovable es la bioenergia derivada de la biomasa,
caracterizada por su neutralidad en emisiones de diéxido de carbono (CO2) a la
atmosfera, asi como por su abundancia y versatilidad. Los biocombustibles liquidos,
utilizados para el transporte y los procesos industriales son productos energéticos

procedentes de la biomasa.

Un biocombustible de creciente interés en el mercado es el biodiésel, ya que puede
sustituir al diésel de origen fésil en los motores, y también puede usarse como
combustible para calefaccion. La produccion actual de biodiésel es pequefia en
relacion con el diésel de petréleo, sin embargo, existen oportunidades para expandir
la produccién en muchas regiones [16].

3.1 BIODIESEL

El biodiésel es un combustible alternativo al diésel fosil podria proporcionar
seguridad e independencia energética a nivel regional y global. Se elabora a partir
de recursos renovables como aceites vegetales, grasas animales, aceite de cocina
usado e incluso algas. Por sus propiedades fisicas similares a las del diésel f6sil, el
biodiésel puede mezclarse con diésel de petréleo y ser utilizado en motores diésel.

En la Tabla 1, se encuentran algunas propiedades fisicas deseables del biodiésel.
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La combustion del biodiésel es mas limpia a comparacién de la del diésel
convencional, ya que es esencialmente libre de azufre y compuestos aromaticos
[17].

Tabla 1. Propiedades deseables del biodiésel.

Nombre comun Biodiésel (bio-diésel)
Nombre quimico comuin Ester (m)etilico de acido graso
Gama de férmulas quimicas C14-C24 ésteres (m)etilicos C15-25 H28-48 O2
Viscosidad cinematica (mm?/s, a 313 K) 3.3-5.2
Densidad (kg/m3, a 288 K) 860-894
Punto de ebullicién (K) >475
Punto de inflamacion (K) 430-455
Rango de destilacién (K) 470-600
Presion de vapor (mmHg, a 295 K) <5
Solubilidad en agua Insoluble en agua
Apariencia fisica Liquido transparente o ambar
Olor Ligero olor a humedad y jabén
Biodegradabilidad Més biodegradable que el diésel de petréleo
L Estable, pero se debe evitar el contacto con agentes oxidantes

Reactividad fuertes

Adaptado de: Demirbas, A. (2008). Biodiesel: A Realistic Fuel Alternative for Diesel Engines. (Springer-Verlag
London Limited, Ed.). Turkey.

En comparacion con el diésel fésil, el biodiésel tiene un mayor nimero de cetano
(por lo tanto, una mejor calidad de ignicién), una mejor biodegradabilidad, un punto
de inflacion més alto, una mejor propiedad lubricante, un bajo contenido de azufre,
pero un menor poder calorifico, mayor densidad y mayor viscosidad, por lo que, es
menos adecuado para climas frios debido a la gelificacion, enturbiamiento y

rendimiento general reducido [18].

Estudios de Evaluacion de Ciclo de Vida (LCA, por sus siglas en inglés Life Cycle
Assessment) han demostrado que el biodiésel produce un 20-80% menos de

emisiones contaminantes con respecto al diésel fosil [19].

Las mezclas de biodiésel se denominan BXX, donde XX indica la cantidad de
biodiésel en la mezcla, es decir, una mezcla B80 esta compuesta por 80% biodiésel
y 20% de diésel fosil). Una de las propiedades mas atractivas del biodiésel es su
miscibilidad con el diésel fosil, ya que mezclas B20 e inferiores tienen propiedades

similares al diésel fosil, de tal manera que se pueden utilizar en motores de
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combustién interna de encendido por compresion existentes sin necesidad de
modificarlos. [5].

Quimicamente, el biodiésel se define como una mezcla de monoalquil ésteres de
acidos grasos de cadena larga derivados de biolipidos renovables. Tipicamente el
biodiésel se produce mediante un proceso de transesterificacion, donde un aceite
vegetal o grasa animal reaccionan con metanol o etanol en presencia de un
catalizador para producir una mezcla de ésteres metilicos o etilicos (biodiésel) y
glicerina. En este proceso, la viscosidad del material original se reduce entre 10 y
15 veces, originalmente los aceites vegetales son extremadamente viscosos, por
ejemplo, un aceite de semilla de cartamo presenta una viscosidad de 31.6 mm?/s a
311 K, y el biodiésel obtenido a partir de dicho aceite posee una viscosidad de 2.9
mm?/s [20].

Como muestra la llustracion 1, la reaccién de transesterificacion se produce en tres
etapas, en las que los triglicéridos se convierten en diglicéridos, monoglicéridos y
finalmente glicerol, dichas etapas son reacciones reversibles y consecutivas [19].

llustracion 1. Reaccion de transesterificacion para producir biodiésel y glicerol.
Triglicérido (TG) + CH;0H < Diglecérido (DG) + RCOOR1

Diglecérido (DG) + CH;0H < Monoglicérido (MG) + RCOOR2
Monoglicérido (MG) + CH;0H < Glicerol + RCOOR3

En resumen:

QO
H o @ v N7\
18]

O

H s OH

Catalizador o {
) , OH ¢ >— OH
H 0 (0] 0 R H O //A\_ 07 \ R} <>
0 H N OH
()
R’ g
n@® o0 Metanol, CH3OH Glicerol
H 7NV S
Triglicérido Esteres Metilicos
de Acidos Grasos,
FAME

Adaptado de: Kegl, B., Kegl, M., & Pehan, S. (2013). Green Diesel engines. (Springer, Ed.), Studies in
Systems, Decision and Control (Vol. 93). London.
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La dltima etapa, donde se forman los ésteres de alquilo y glicerol a través de la
reaccion entre monoglicéridos y metanol determina la velocidad de reaccion global,
ya que los monoglicéridos son los compuestos intermediarios mas estables.
Estequiométricamente, la reaccion requiere tres moles de alcohol por cada mol de
triglicérido. Sin embargo, se suele usar un exceso de alcohol a fin de desplazar el

equilibrio quimico hacia productos [19].

En la reaccion de transesterificacion el metanol y etanol se usan con mayor
frecuencia. El etanol es un alcohol ecolégico y renovable debido a su produccién a
partir de recursos bioldgicos agricolas, pero el metanol es preferido por encima del
etanol en vista de su bajo costo y sus propiedades fisicas y quimicas [21].

Tabla 2. Clasificacion de los biocombustibles con base en el tipo de biomasa utilizada para producirlos.

Generacion Descripcion Ejemplos

#» Bioetanol procedente de cultivos de cafia de
azlcar, remolacha azucarera y almidéon (maiz y
trigo).

Biodiésel procedente de cultivos oleaginosos como
colza, girasol, soja, aceite de palma y aceites
comestibles de desecho.

4 Biogéas derivado del almidon.

Biocombustibles producidos a partir
. de materias primas en competencia | _
Primera . . . &
con la industria de alimentos y

piensos.

“» Biogés derivado de residuos.

Biocombustibles producidos a partir
de cultivos no alimentarios (cultivos

Biocombustibles de materiales lignocelulésicos
como residuos de la agricultura, silvicultura e

Segunda L . . . .
energéticos), 0 materias primas industria.
basadas en residuos. #» Biocombustibles de cultivos energéticos como el
sorgo.
Biocombustibles roducidos s .
. . P ) & Biodiésel producido con algas.
Tercera utilizando microorganismos | _ ...
o & Hidrogeno de algas.
acuaticos como las algas.
Cuarta Biocombustibles basados en cultivos | # Tecnologia de carbono negativo.

con alta eficiencia solar

Tecnologia del futuro.

Adaptado de: Pande, M., & Bhaskarwar, A. (2012). Biomass Conversion to Energy. (Springer, Ed). Berlin.

Los biocombustibles se clasifican en cuatro categorias de acuerdo a la naturaleza
de la biomasa utilizada para producirlos. La Tabla 2 proporciona una clasificacién

de los biocombustibles con ejemplos representativos para cada categoria [22].

Para producir biodiésel se puede utilizar cuatro tipos de biolipidos como: (i) aceites
vegetales (VO’s, por sus siglas en inglés, Vegetable Oils) virgenes (por ejemplo

aceite de colza, soja, mostaza, palma, girasol, cafiamo, e incluso de algas), (ii)
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residuos de VO's, (iii) grasas animales (como sebo y manteca) y (iv) VO’s no

comestibles (ya sea aceite de jatropha, nimbo de la India o ricino) [5].

Los VO’s se componen principalmente de triglicéridos (90 a 98%), la composicion
restante corresponde a monoglicéridos y diglicéridos (2 a 10%), asi como de acidos
grasos libres, fosfolipidos, carotenos, tocoferoles, compuestos de azufre y trazas de
agua (1 a 5%). Los triglicéridos a su vez se conforman por una molécula de glicerol

unida a tres acidos grasos de estructura variable, como se ve en la llustracion 2 [23].

llustracion 2. Estructura quimica de un triglicérido

Glicerol
I
e S . Acido graso libre
I -
H—T—OH )\/\/\/\/\/\
H—C—OH o

Triglicérido

Tomado de la red internacional

Los &cidos grasos que componen a una molécula de triglicérido varian en el niumero
de atomos de carbono y su grado de insaturacion, dependiendo del numero de
enlaces dobles pueden ser saturados (ningun doble enlace), monosaturados (un
doble enlace) y poliinsaturados (mas de dos dobles enlaces). Los acidos grasos se
abrevian poniendo el nimero de carbonos seguido del de dobles enlaces separados

por dos puntos, como se muestra en la Tabla 3.

Los &cidos grasos mas abundantes en la naturaleza y por lo tanto en los VO’s y
grasas animales son: palmitico (16:0), estearico (18:0), oleico (18:1), linoleico (18:2)
y linolénico (18:3) [24].
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Tabla 3.Estructura quimica de algunos acidos grasos.

. . Férmula
Nombre del acido graso | Abreviatura condensada Estructura
i O
Acido caprilico C8:0 CsH1602 :
HJC/\\/\\_/\/LOH
) 0
Acido caprico C10:0 Ci10H2002
CH4(CH2)7CH2 OH
i (0]
Acido laurico C12:.0 C12H2402
CH3{CHz)oCHz OH
) O
Acido miristico C14:0 C14H2802
CHa(CHgz);1CHz~ "OH
i O
Acido palmitico C16:0 Ci6H3202 |
CH3(CHz)13CHs OH
. O
Acido esteéarico C18:0 C18H3602 |
CHa(CH2}15CHZ OH
. L O
Acido araquidonico C20:0 C20H4002
CH3(CHa)17CHz OH
) 0
Acido behénico C22:.0 C22H4402
CH3(CH3)1oCH3 OH
) O
Acido lignocérico C24.0 C24Has02
CH3(CH2)»1CHs~ OH
) )
Acido miristoleico Cl14:1 C14H2602 ™ y " i
H5C e Gy CHa1<CH 42)\ o0
Acido palmitoleico ci16:1 Ci6H2002 . ﬁ_
CHa(CHa,CH:™ ~ CHa{CHg)sCHy”™ ~OH
Acido oleico Cc18:1 C18H3402 P, _cj
CHyCHadCHs™ " " """0H
Acido gadolei C20:1 C20H3s0 Y=
cido gadoleico 20H3802 CHa(CH2)» (CHsloCOOH
. . Ho oSS~ -OH
Acido ertcico c22:1 C22H4202 M } 1§
A -COHs 8}
HY SN .
Acido nervénico C24:1 C24H1602 /\(CHQWCOOH
H3C(CHz)7
. 0
Acido linoleico C18:2 C18H3202 | N ="
HO™ NV N NN TN CH{CH)yCHy
i
J-/f'"cr-«.zlcmmcag “OH
Acido linolénico C18:3 C1sH3002 T
;:?"""'-\CH:«

Realizada por el autor
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Los origenes de los VO’s o grasas animales son diversos, de hecho se han
identificado mas de 350 cultivos oleaginosos potencialmente Utiles para la

produccion de biocombustibles alrededor del mundo [2].

La eleccion de la materia prima depende de las condiciones climatoldgicas de la
regién, los costos de produccion, transporte y almacenamiento, la disponibilidad del
recurso a lo largo del afio, ademas de la presencia de especies endémicas en el
pais [25].

Las propiedades del biodiésel son funcidén del perfil de acidos grasos del aceite
vegetal o grasa animal, el tipo de alcohol y catalizador utilizados durante su sintesis,
la calidad de la materia prima, el grado de conversion, el grado de refinacion y las
condiciones de almacenamiento. La importancia de cada una de las propiedades

del biocombustible se enlista en la Tabla 4 [18].

Tabla 4. Propiedades del biodiésel y su importancia

Propiedad Importancia

indice de acidez Es una medida de la estabilidad del combustible.

La viscosidad es la resistencia que tiene un liquido a fluir, y juega un papel

Viscosidad cinemética . o .
importante en los procesos de atomizacion en los motores de combustion.

La densidad determina la cantidad de combustible que se inyectara en la camara

ensidad de combustién para producir una cantidad fija de energia.

Es una medida del retraso de ignicion de los combustibles después de ser

Ndmero de cetano . . o
inyectados en la cAmara de combustion.

Es una medida de la estabilidad del combustible frente a la oxidacién térmica, la

Estabilidad a la oxidacion ., . . .
oxidacion trae como consecuencia un aumento de la viscosidad.

Es un contaminante no deseable en los combustibles debido a que promueve la

Azufre formacion de 6xidos de azufre (SOx).

Cenizas sulfatadas Es una medida de impurezas inorgéanicas en el combustible.

Contaminacién total Es una medida de impurezas totales en el combustible.

Es la temperatura a la cual se hacen visibles los cristales que se forman en el

Punto de nube Lo . P
seno del liquido cuando una muestra de combustible se enfria gradualmente.

Temperatura a la cual el crecimiento y posterior aglomeracion de los cristales son
tales que se impide el libre flujo del combustible cuando el recipiente que lo
contiene se coloca en un plano horizontal.

Punto de fluidez

Taponamiento del filtro
frio

La temperatura a la cual el combustible no pasa a través de un filtro en un tiempo
estipulado bajo condiciones de prueba estandar.

Corrosion al cobre

Es una medida de la corrosividad del combustible hacia el cobre.

Fésforo

Es un contaminante no deseable en los combustibles debido a que envenena a
los convertidores cataliticos.

Metales del grupo |

Es una medida de la eliminacion incompleta de catalizadores alcalinos
homogéneos (basados en Na/K).
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Continuacion de Tabla 4

Propiedad Importancia

Es una medida de la eliminacién incompleta de catalizadores heterogéneos

Metales del grupo Il basicos (basados en Ca/Mg).

Es la cantidad de agua, expresada como un porcentaje del peso que tiene un

Contenido de humedad . .
combustible con respecto al peso seco del mismo.

Residuo de carbono Es una medida de la combustion incompleta del combustible.

Punto de inflamacién Es una medida de la inflamabilidad del combustible.
Glicerina total Es una medid de la conversién incompleta y/o purificacién incompleta.
Glicerina libre Es una medida de la efectividad del proceso de purificacion.

Contenido de &acido

L Util en la determinacion de la estabilidad oxidativa del combustible.
linolénico (18:3)

Acidos grasos
poliinsaturados
(>4 dobles enlaces)

No deberian formar parte del biocombustible ya que su presencia impacta en
otras propiedades, como la estabilidad a la oxidacidn, la viscosidad y densidad.

Contenido de ésteres Es una medida de la conversion de materia prima a biodiésel.

Se cuantifica el metanol ya que éste no deberia formar parte del biocombustible
después de haber sido purificado. El punto de inflamacién esta directamente
relacionado con el contenido de metanol, por lo que se ha implementado el uso
opcional de uno u otro andlisis.

Contenido de metanol

Numero de o . L
e Una medida indirecta del peso molecular promedio de los acidos grasos.
saponificacion
Indice de yodo Una medida del grado de insaturacion.

Adaptado de Avagyan, A. B., & Singh, B. (2019). Biodiesel: Feedstocks, Technologies, Economics and

Barriers. (Springer, Ed.). Singapore.

Ademas de la estabilidad quimica y térmica a largo plazo, nUmero de cetano, punto
de nube (CP, por sus siglas en inglés, Cloud Point), punto de fluidez (PP, por sus
sigla en inglés, Pour Point), punto de obstruccién del filtro frio (CFPP, por sus siglas
en inglés, Cold Filter Plugging Point), punto de inflamacion, tendencia de
obstruccion del filtro (FPT, por sus siglas en inglés, Filter Plugging Tendency),
corrosividad, lubricidad, composicion quimica, contenido de contaminantes y
contenido de agua, la densidad y viscosidad son propiedades importantes del
biocombustible debido a que tienen un impacto en el rendimiento del motor diésel
[26].

Como ya se ha mencionado, el biodiésel debe tener propiedades similares al del
diésel fosil a fin de poder reemplazarlo en motores diésel. En la Tabla 5 se enumeran
la especificacibn de propiedades del biodiésel contenidas en las normas

estadounidense, europea e india.
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Tabla 5. Estandares de biodiésel en Estados Unidos, Europa e India, y el estandar de diésel en Estados

Unidos.
Propiedad ASTM D6751 EN 14214 IS 15607 ASTM D975
P Biodiésel Biodiésel Biodiésel Diésel n°2
indice de acidez R
(mg KOH/g, méx.) 0.5 0.5 0.5
Viscosidad cinematica
(mm?/s a 40°C, méx.) 1.9-6 3.5-5 5.2-6 1.9-4.1
Densidad . .
(g/cm? a15°C, méx.) 0.86-0.9 0.86-0.9
NUmero de cetano
(adimensional) 47 51 51 40
Estabilidad a la oxidacion 3 6 6 .
(h a110°C, min.)
Contenido total de azufre 0.0015 10 50 05
(mg/kg, max.) ) '
Cenizas sulfatadas
(%m/m, max.) 0.02 0.02 0.02 0.01
Contaminacion total 24 o4 24 .
(mg/kg, max.)
Punto de nube (°C) Reportar Reportar * *
Punto de fluidez (°C) Reportar Reportar * *
Taponamiento del filtro en frio (°C) Reportar Reportar * *
Corrosion al cobre
(3h a 50°C, méx.) 3 L 1 3
Contenido de fosforo .
(ppm, Méx.) 10 10 10
Metales del grupo | .
(mg/kg, max.) 5 5 Reportar
Metales del grupo Il 5 5 Reportar .
(mg/kg, méx.) P
Contenido de humedad
(%vIv, méx.) 0.05 0.05 0.05 0.05
Residuo de carbono
(%m/m, max.) 0.05 0.05 0.05 0.15
Punto de inflamacion 93 120 120 52
(°C, min)
Glicerina total "
(%m/m, méx.) 0.24 0.25 .025
Glicerina libre .
(%m/m, max.) 0.02 0.02 0.02
Contenido de &cido linolénico (18:3) . 12 . .
(%mol/mol, méx.)
Contenido de acidos grasos
poliinsaturados . 1 " "
(>4 dobles enlaces)
(%mol/mol, méx.)
Contenido de ésteres . 96.5 96.5 .
%m/m, max.) ) )
A) Contenido de
Contenido metanol 0.2 0.2 0.2 *
(%v/v, max.)
de B) Punto de
metanol inflamacion 130 * 120 *
(°C, min.)
indice de yodo . *
(g 12/100, méx.) 120 Reportar

* No requerido/reportado
Adaptado de Avagyan, A. B., & Singh, B. (2019). Biodiesel: Feedstocks, Technologies, Economics and
Barriers. (Springer, Ed.). Singapore.
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Aungue la primera transesterificacion documentada se llevo a cabo antes de la invencion del motor diésel, no fue sino hasta

el siglo XX que se publico el primer estandar para biodiésel, como se indica en la llustracion 3, donde se destacan algunos

de los hitos mas relevantes en el desarrollo y uso del biodiésel.

llustracion 3. Hitos relevantes en el desarrollo y uso del biodiésel.

Durante la exposicion
de Paris, la compafiia
francesa Otto operd
un pequefio motor
diésel con aceite de
cacahuate.

E. Duffy y J. Patrick
realizaron la primera
transesterificacion de
un aceite vegetal.

Comienza la produccion
comercial de biodiesel,

Se espera que el 27% de
los combustibles utilizados
en el sector transporte sea
sustituido por

alcanzando 56 millones 'u“ biocombustibles, mitigando

de toneladas.

El motor de Rudolf
Diesel funciond por
primera vez de forma
independiente  en
Augsburgo, Alemania.

Durante la Segunda
Guerra  Mundial los
combustibles  fosiles
escasearon y varios
paises como Brasil,
India, China, Japon y
Argentina  utilizaron
aceite vegetal.

Realizada por el autor

hasta 2.1 Gt CO,e/afio.

Se publicd el primer

estandar para
biodiésel en la norma
ASTM D6751.
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Aungque anteriormente ya se han listado algunas propiedades del biodiésel y su
importancia, en resumen, se puede decir que las propiedades fisicas y quimicas del
biodiésel influyen directamente en el rendimiento del motor diésel, en las emisiones
generadas a partir de la combustién del mismo y en el costo de produccion del
biocombustible. Dentro de las propiedades méas importantes del biodiésel, entre las
gue se encuentran la estabilidad a la oxidacion, el indice de cetano, el punto de
nube, punto de fluidez, taponamiento del filtro en frio, punto de inflamacion,
corrosividad, lubricidad, composicion quimica, contenido de contaminantes y

contenido de agua, destacan la densidad y viscosidad [26].

Tanto la viscosidad como la densidad varian en funcién de la temperatura. En
principio, la viscosidad del biocombustible se utiliza como un indicador que
determina la facilidad de arranque del motor, el grado de conversion del proceso de
transesterificacion, la calidad de la etapa de inyeccion del combustible y la calidad
de la mezcla de combustion aire-combustible [12].

Ademas de ser funcién de la temperatura, la densidad también tiene la capacidad
de afectar el rendimiento del combustible, porque otras propiedades como el poder
calorifico, el indice de cetano y la viscosidad estan relacionadas con la densidad.
Asimismo, los procesos de atomizacién y combustion también se ven afectados por
el comportamiento de la densidad del combustible frente a la variacion de
temperatura [27].

A continuacion, se discuten mas a fondo las particularidades de la densidad y
viscosidad, como se determinan experimentalmente, como afectan al rendimiento
del motor, su relacidbn con otras propiedades del biodiésel y, las ventajas y

desventajas de algunos modelos de prediccion disponibles en la literatura.

3.2 DENSIDAD

La densidad es una propiedad clave del biodiésel, ésta varia en funcion de la presion
y la temperatura y se define como la masa por unidad de volumen. De acuerdo al
método descrito en la norma UNE-EN ISO 3675, Petrdleo crudo y productos

petroliferos liquidos, determinacion de la densidad en laboratorio, método del
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aerometro, se puede determinar experimentalmente la densidad a 15°C de petréleo
crudo, productos petroliferos liquidos y mezclas de productos petroliferos liquidos y
no petroliferos utilizados normalmente en estado liquido y que tengan una presion
de vapor Reid (la presion de vapor Reid es un ensayo empirico que mide la presion
en Ib/in? ejercida por los vapores o componentes livianos del crudo o de un producto
del petréleo, en un recipiente cerrado a una temperatura de 100 °F o 38 °C) igual o

inferior a 100 kPa, utilizando un aerémetro de vidrio [28].

Esta norma internacional es apropiada para determinar la densidad de liquidos
fluidos opacos y transparentes, como el biodiésel. El densimetro, como también se
le conoce al aerbmetro, es un aparato cuyo funcionamiento est4 basado en el
principio de Arquimedes, se compone de un flotador de vidrio con un lastre de
mercurio en su parte inferior, en el otro extremo se encuentra una escala de medida
en unidades de densidad. Para llevar a cabo la medicion, la muestra se coloca en
una probeta y se lleva a la temperatura deseada mediante un bafio térmico,
posteriormente el densimetro previamente calibrado se introduce suavemente en el
liquido hasta que este flote libremente, la lectura de la densidad se toma en el punto
donde se encuentra el menisco, para tener una buena lectura se recomienda colocar

los ojos al nivel del liquido.

Debido a que la densidad del combustible influye directamente en el desarrollo del
rociado de combustible, el consumo especifico de combustible, la potencia del
motor, el desgaste, la formacion de depdsitos y emisiones de escape, la densidad
del biodiésel esta especificada entre 860-900 kg/m? a 15°C en la EN14214, sin

embargo, en la norma estadounidense no esté especificada [26].

En los motores diésel, la inyeccién del combustible y el mezclado con aire se llevan
a cabo bajo condiciones de presion de 15-50 MPa y temperatura de 300-350 K.
Tanto la densidad como la viscosidad influyen significativamente en las
caracteristicas del proceso de inyeccion de combustible porque, a bajas
temperaturas, la densidad y viscosidad del biodiésel aumentan, lo que conlleva un
aumento en la caida de presion a través del filtro y una mayor resistencia a fluir a

traves de la bomba de baja presion [26].
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El consumo del combustible esta sujeto a la densidad del combustible debido a que
la cantidad de combustible inyectado a la camara de combustion se mide en
volumen y, al variar la densidad en funcién de la temperatura, la cantidad de masa
entregada aumenta o disminuye segun la densidad del combustible. Debido a que
la cantidad de masa varia, la potencia de salida del motor también se ve afectada,

tomando en cuenta el balance de materia y energia del motor [29].

Ademas, tal como indica la Tabla 6, la densidad se relaciona con otras propiedades
importantes del biocombustible como el poder calorifico [30] (HHV, por sus siglas
en inglés, High Heating Value), el punto de inflamacién [31] (FP, por sus siglas en
inglés, Flash Point), el numero de cetano [32] (CN, por sus siglas en inglés, Cetane
Number) y la viscosidad. De hecho, se ha demostrado que un aumento en la
densidad conlleva un aumento en la viscosidad, por ejemplo, cuando la densidad
de cierto biodiésel aumenta de 0.848 a 0.885 g/cm?, la viscosidad aumenta de 2.8
a 5.1 cSt[33].

Tabla 6. Relacién de la densidad del biodiésel con otras de sus propiedades.
N ] Ecuacion | Variables y desviacién
Poder calorifico
1 | HHV = 74.468 — 0.038 p para biodiésel, MJ/kg | p: Densidad del combustible liquido (kg/m?)
Punto de inflamacion
Tb (K): Punto de ebullicion de la mezcla de
biodiésel
2 FP (°C) = 1.1248 T, — 103.9907 p, para B100 p: Densidad de la mezcla de biodiésel
Desviacion <1.2%, mas adecuada para mezclas
de biodiésel
Nimero de cetano
3 CN = Y7 x;CN; Regla de mezclado o: Densidad (g/cm®a 75 °C)

Desviacién <3.6%

3.1 | CN =7206.14 — 8648.96 p Para FAME saturados

Viscosidad

n p: Densidad

4 v=- n: Viscosidad dinamica
p v: Viscosidad cinematica

Realizada por el autor

Con el objetivo de reducir costos y tiempo de experimentacion, diversos autores han
desarrollado modelos de prediccion de densidad de biodiésel o de sus componentes
puros, FAAE. En la Tabla 7 se han recopilado algunos modelos de prediccién

encontrados en la literatura.
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Tabla 7. Modelos de prediccion de densidad.

Ne |

Ecuacion

Variables y desviacién

Modelos dependientes de presién y temperatura

9
P (m) = C1T2 + CzTP + C3T + C4P + CS

T (C): Temperatura

P(MPa): Presion

Ci1-Cs: Constantes del modelo obtenidas por
ajuste

Desviacién: 8% para FAME y 7.3% para
Esteres Etilicos de Acidos Grasos (FAEE, por
sus siglas en inglés, Fatty Acid Ethyl Esters)

k
p 29 - 1036 — 0.643T + 0.00423P
m3

T(K): Temperatura
P(kPa): Presion absoluta
Desviacién: < 3%

dp 1 Taj

ﬁ_uz-'- Cp

y fpz(1+Ta§>d fpzld £ 5y
p= ST jap = —ap T ——-4p
p, \u2 Cp u? Cp

dp/dP: Variacién de la densidad en funcién
de la presion

a: Expansion térmica isobarica

Cp: Capacidad calorifica especifica

u: Velocidad del sonido

Desviacion: <3.3%

Modelos basados en ecuaciones de estado

_ po(T,P =0.1MPa)

- B+P
[1-cin(z507)]
po(T,P = 0.1MPa) = a; + a,T + a3T?
B =by +b,T +b3T?,C =co+ ¢ T

po(T,P = 0.1MPa): Densidad de referencia
T(K): Temperatura

P(MPa): Presion

By C: Parametros dependientes de la
temperatura.

Desviacién: <0.01%

RT a(T)
v—b v(@+b)+b@-Dh)
a;(T) =
[1+ (0.37464 + 1.54226w; — 0.2699w;2)(1 — TH)]*

p:

w: Factor acéntrico

a: Funcion dependiente de la temperatura (T)
v: Volumen molar

b: Pardmetro de co-volumen de ecuaciones
cubicas de estado

T(K): Temperatura

P(MPa): Presion

-7% < Desviacion < 1%

10

RT a(T)
p= b~ V,(V, +b)

Vo —
- % (%) (1 % ] ((711;15,1)) Z *t Z(l Xai)

Vm: Volumen molar

Xai: Fraccion de sitios A en la molécula i

Xi: Fraccion mol del componente i

T (K): Temperatura

P (MPa): Presion

Ay B: Sitios de enlace en una molécula dada
0.79%< Desviacion < 2.5%

11

=InV©® 4 uLny®

IV = 1.39644 — 24.076 T, + 102.615T?
—255.719T3 + 355.805T;* — 256.617T; + 75.1088T;
Inv® = 13.4412 — 135.7437T, 4 533.380T2
—1091.453T3 + 1231.43T* — 728.227TF + 176.737T$

V: Volumen molar

Tr: Temperatura reducida, Tr=T/Tc
w: Factor acéntrico

Vj:Volumen molar del componente j
Desviacién: < 4.68%

Modelos basados en el método de contribucién de grupos

12

1000 (MW
pi= v,

i

)—1000 MW/ZnAU

Pi ¥ pm: Densidad de componentes puros y
biodiésel en kg/m?
MWi: Peso molecular en g/mol

12.1

AUl' = A,: + BlT + C,:TZ

V: Volumen molar en cm3/mol

12.2

m = 1000 (Z x]-MW/Z x5V;)

ni: Nimero del grupo i

Av;: Volumen molar del grupo i en cm3/mol
T: Temperatura en K

A;, B;, C;: Constantes del grupo i

Vj: Volumen molar del componente j en
cm3/mol

Xj: Fraccién molar del componente j

0.2% < Desviacion < 0.7%
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Continuacion Tabla 7

N° |

Ecuacioén

Variables y desviacién

Modelos basados en la ecuacion de Rackett modificada

13

kg kg
p (F) = pr (m) /Zits
TN\2/7 Ty 2/7
o=(1-7) -(t-7)

Ecuacion de Rackett Modificada

pr: Densidad de referencia

@: Coeficiente de fugacidad

T,Tg, Tc: Temperatura, Temperatura de
referencia, Temperatura critica en K
Desviacion: 1-2.5%

14

Zga = 0.29056 — 1.08775w
n

Zram = Z Xi Zpai

i

Método de Rackett-Yamada

w: Factor acéntrico

xi: Fraccién molar del componente i
Zrai: Factor de compresibilidad del
componente i

Desviacion: 1.13-1.22%

15

Zpa = 0.2908 — 0.099w + 0.04w?

n

Zram = Z Xi ZRai

L

Método de Rackett-Soave

w: Factor acéntrico

xi: Fraccién molar del componente i
Zrai: Factor de compresibilidad del
componente i

Desviacion: 0.89-2.17%

16

logp =logpr — P logZpy
XY

2
XX

lOgZRA =

Y; =log(pr/pj)

Método Rackett-Meng

pr: Densidad de referencia

®: Coeficiente de fugacidad

Zrai: Factor de compresibilidad del
componente i

T, Tg, Tc: Temperatura, Temperatura de
referencia, Temperatura critica en K.

Modelos basados en la estructura molecular

17

250.718db + 280.899 — 92.18(m — 1)
p;i = 851.471 +

1.214+n

pi: Densidad de FAME en kg/m?® a 15°C

n: numero de atomos de carbonos en el &cido
graso original

m: numero de carbonos en el alcohol original
db: nimero de dobles enlaces en el acido
graso original

18

49
pi = 08463 + 5=+ 0.118N

A

p;: Densidad del i-FAME en g/cm? a 20°C

N: Namero de dobles enlaces en el FAME dado
M: Peso molecular

Desviacion: <0.43%

19

3.575
pi = 1.069 +——+0.0113N — 7.41 X 10*T

i

N: Namero de dobles enlaces en el FAME dado
M: Peso molecular

T: Temperatura en K

Desviacion: < 0.43%

Modelos basados en la estructura molecular aproximados mediante ANN

20

—4.468

=——+41775
1+ exp (ng1,)

PB

N4, Parametros estimados por neurona
Arquitectura: 16:1:1
Nivel de confianza 99%

21

—0.468

1+ exp (ns1,)
Ng1p = —0.736T + 1.9578NC — 2.0782NH

PFAME = + 1.1502

NC: Numero de dtomos de carbono
NH: Numero de atomos de hidrégeno
T: Temperatura

Arquitectura: 3:1:1

Nivel de confianza 99%

Adaptado de Sajjadi, B., Aziz, A., Raman, A., & Arandiyan, H. (2016). A comprehensive review on properties of

edible and non-edible vegetable oil-based biodiesel: Composition, specifications and prediction models.

Renewable and Sustainable Energy Reviews, 63, 62-92.
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Ya que la temperatura, presion y el perfil de FAAE son los factores principales que
determinan la densidad del biodiésel, se han desarrollado trabajados donde se
estudia la variacion de la densidad del biodiésel y/o sus componentes puros con la
temperatura a una determinada presion o, la variacion de la densidad con la presion
a una temperatura constante. En dichos trabajos se observa que al igual que la de
otros liquidos, la densidad del biodiésel disminuye cuando la temperatura desciende

0 en caso de que la presion aumente [2].

La capacidad prediccion que presentan este tipo de modelos de acuerdo a la
desviacion reportada es alta, sin embargo, para usarlos se deben tener en cuenta
diversos factores como son, el rango de temperatura y presion bajo las cuales se
puede aplicar el modelo, también se debe considerar si se trata de un modelo de

prediccidn de densidad de biodiésel o bien de prediccion de densidad de FAAE.

Otros autores se han decantado por estudiar el comportamiento de la densidad del
biodiésel y sus componentes puros mediante modelos de caja blanca, basados en
primeros principios en aras de obtener las mejores aproximaciones. Dichos modelos
estan basados en relaciones mateméticas entre las variables, temperatura, presion,
volumen y concentracién para el caso de las mezclas, es decir, ecuaciones de
estado. Para poder aplicar estos modelos es necesario conocer el valor de otras
variables, por ejemplo, temperatura reducida (Tr), factor acéntrico (w) y volumen
molar (V), ademas en algunos casos se requiere determinar el valor de constantes
especificas para cada compuesto mediante datos experimentales. Como se puede
apreciar en la Tabla 7, la mayor parte de este tipo de modelos solo han sido
aplicados para predecir el comportamiento de la densidad de los componentes
puros del biodiésel.

Otra alternativa para aproximar la densidad del biodiésel consiste en enfocarse
exclusivamente en la estructura molecular de los compuestos puros, donde se le
asigna cierta contribucion a cada grupo funcional presente en el compuesto. En el
caso particular de los FAAE, los parametros de contribucion de grupos para predecir
la densidad corresponden a los siguientes grupos funcionales CHz, CHs, CH=y
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-COO-. Estos métodos se basan en el peso molecular y el volumen molar de cada

compuesto y la desviacion que presentan esta entre 0.2% y 0.7%.

También es posible estimar los volimenes o densidades molares de liquidos
saturados en funcién de la temperatura mediante correlaciones generalizadas como
la ecuacién de Rackett modificada, sin embargo, para aplicar dicha ecuacién se
requiere conocer variables como el factor de compresibilidad (Zra), el cual es un
parametro significativo y afecta directamente la precision del modelo. Para conocer
el valor de Zra y la Tr, otro parametro requerido por el modelo, se requieren datos
experimentales del valor de la densidad en funcién de la temperatura, por lo que se
han sugerido varios modelos para determinar Zra, a fin de lograr la mejor prediccién

de la densidad del biodiésel.

Por otro lado, dado que la densidad del biodiesel depende principalmente de las
materias primas a partir de las cuales se produce, se han desarrollado modelos
basados en la estructura original de los acidos grasos, el nUmero de atomos de
carbono, y los dobles enlaces. Dichos modelos se sustentan en el hecho de que las
propiedades termodindmicas del biodiésel estan relacionadas con la estructura
molecular de sus componentes puros, pero no se pueden considerar como modelos
de caja blanca ya que son correlaciones aplicables s6lo dentro los marcos de
referencia bajo los cuales fueron desarrollados, ya sea en términos de temperatura,
presion o incluso de las especies quimicas para los que fueron concebidos. A pesar
de las cuestiones mencionadas anteriormente, el nivel de confianza de este tipo de

modelos es del 99%.

Dicho lo anterior, es posible aproximar la densidad el biodiésel mediante diversos
métodos que van desde los mas robustos, como los de caja blanca para los que se
requiere conocer otras variables, asi como la teoria detras de las ecuaciones, hasta
los de caja gris y negra los cuales cuentan con ciertas restricciones de uso, debido
a los términos bajo los cuales fueron desarrollados, pero cuentan con un gran nivel

de confianza.
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3.3 ViscosibAD

La viscosidad es una propiedad termofisica de los fluidos, definida como la
resistencia de un liquido a fluir bajo gravedad debido a la friccion interna. De
acuerdo al método descrito en la norma ASTM D 445, Método estandar de prueba
para viscosidad cinematica de liquidos transparentes y opacos (y calculo de la
viscosidad dinamica), es posible determinar experimentalmente la viscosidad
cinemética a 40°C, de liquidos opacos y transparentes, como el biodiésel, midiendo
el tiempo que tarda en fluir por gravedad un determinado volumen de la muestra a
través de un viscosimetro capilar de vidrio calibrado, bajo condiciones reproducibles
y a una temperatura conocida y controlada. La viscosidad dinamica se calcula
multiplicando la viscosidad cinemética por la densidad, ambas determinadas a la
misma temperatura [34].

El valor de viscosidad de fluidos es utilizado como referencia en procesos
experimentales e industriales como el mezclado, bombeo, extrusion, entre otros, en
el caso de los combustibles juega un papel importante en los procesos de inyeccién

de combustible, combustion y mezclado con aire [4].

Una alta viscosidad afecta la atomizacion del combustible después de la inyeccion,
lo que promueve la formacion de depdsitos en el motor. En los sistemas de
inyeccion mecénica, una alta viscosidad conduce a pérdidas de combustible,
provocando un proceso de inyeccion deficiente, una evolucion mas rapida de la
presion y por lo tanto un tiempo de inyeccién avanzado. También es importante
conocer la variacién de la viscosidad en funcién de la temperatura para el disefio de

los intercambiadores de calor en el sistema de suministro de combustible [26].

La viscosidad del combustible afecta el rendimiento del sistema de inyeccién porque
algunas bombas de inyeccion pueden experimentar un desgaste excesivo y pérdida
de potencia debido a la fuga del inyector o la bomba, en caso de que la viscosidad
sea demasiado baja. Si la viscosidad del combustible es demasiado alta, puede

causar resistencia a la bomba, dafar el filtro y afectar negativamente los patrones
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de rociado de combustible. En general, los combustibles con baja viscosidad tienen

propiedades pobres de lubricacion [26].

Uno de los principales problemas asociados con el biodiésel es que su viscosidad
es mayor que la del diésel de petroleo. La viscosidad del diésel fosil es de 9 a 17
veces menor que la de los VO’s y 1.6 veces menor que la del biodiésel. En la EN
14214 se especifica la viscosidad cinemética del biodiésel a 40°C entre 3.5y 5
mm?/s y en la ASTM D6751 entre 1.9 y 6 mm?/s [2].

En la Tabla 8 se encuentran diversos modelos de prediccion de viscosidad dinamica

ya sea de biodiésel o sus componentes puros.

Tabla 8. Modelos de prediccion de viscosidad
N° Ecuacién Variables y desviacion

Regla de mezclado
22 u= Z xit; o Inpu= Z x; In p; +Z Z X% Gy Gij=Parametro de interaccion
i=1j=1
Modelos dependientes de temperatura
A, By C son constantes
T: Temperatura en K

B C . . . -
23 u(mm?/s) = exp (A +=+ 2) w: Viscosidad cinematica (mm?/s)
r T Desviaciéon< 3.5% pero mas precisa para
mezclas

n;: Viscosidad dindmica del compuesto i
A,B: Parametros de ajuste
Ty To: Temperatura en K
Desviacién: <5.3%
Desviacién revisada: < 4.7%
Modelos basados en el método de contribucién de grupos
n;: Viscosidad dindmica en mPa-s
T: Temperatura en K
Nk: Numero de grupos k en la molécula i
Bk M: Peso molecular del componente que

In(n;) = z (Alk +— T —CixInT — leT> multiplica el "término de perturbacion”
A1ge, Bags Ciger D1ws Azies Baks Cons Do
25 Parametros de regresion

( z Ny (Azk +— — G InT — DZkT)) +0Q for fi, S0, s1: Constantes optimizadas

Nc: Numero total de &tomos de carbono en

la molécula
Ncs: Namero de carbonos del alcohol
La desviacion promedio es alrededor del 8%
a alta temperatura.
Modelos basados en la estructura molecular
n;: Viscosidad dindmica en mPa-s
26 | In(7;) = —18.354 + 2.362In M; — 0.127Npp + @ ¥P$‘e2‘1‘;rgg&?aeeioges enlaces

Desviacion: <6.39%

24 ni(mPa - s) = exp <A + T To)

= (fo + Nc f1)q + (so + Nsc s1)
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Continuacion de Tabla 8

Modelos basados en la estructura molecular aproximados mediante ANN

ug: Viscosidad dinamica
46.443 : 4 i
27 Uy = 441775 nlsﬂ._Parametros estimados por neurona
1+ exp (nls#) Arquitectura: 16:1:1
Nivel de confianza 99%
Uramg. Viscosidad dinamica de FAME's
29.4338 NC: Nimero de atomos de carbono
=—+0.5934 * N 4 idré
o8 Hrame = 777 exp (15) + 'I?'Hfé\ln:;?:e?;?ucrj: atomos de hidrégeno
Nygy = 3.2404T + 0.0032NC — 3.4536NH + 2.8558 Arquitectura: 3:1:1
Nivel de confianza 99%

Adaptado de Sajjadi, B., Aziz, A., Raman, A., & Arandiyan, H. (2016). A comprehensive review on properties of
edible and non-edible vegetable oil-based biodiesel: Composition, specifications and prediction models.

Renewable and Sustainable Energy Reviews, 63, 62—92.

Cabe destacar que la mayoria de los modelos presentados en la Tabla 8 se centra
en el célculo de la viscosidad de los componentes puros del biodiésel, ésteres
metilicos de acidos grasos (FAME, por sus siglas en inglés, Fatty Acid Methyl
Esters) o ésteres etilicos de acidos grasos (FAEE, por sus siglas en inglés, Fatty
Acid Ethyl Esters) debido a que la viscosidad del biodiésel se puede estimar a partir

de la viscosidad de sus compuestos puros utilizando una regla de mezclado [2].

Como se menciono antes, al igual que la densidad, la viscosidad varia en funcién
de la temperatura, por lo que se puede aproximar mediante modelos dependientes
de la temperatura. Generalmente estas ecuaciones cuentan con parametros de
ajuste, los cuales se determinan mediante un conjunto de datos experimentales, y
son propios de cada compuesto puro, ya sea FAME o FAEE. En el caso de los
modelos de prediccion de viscosidad de biodiesel, los parametros mencionados son
propios de cada tipo de biodiésel, entonces se debe tener presente la variabilidad
de las materias primas, inclusive hablando de biodiéseles procedentes de un mismo

tipo de materia prima ya que los perfiles de acidos grasos pueden variar.

Dado que los componentes puros del biodiésel pueden entenderse como series
homologas a causa de que poseen un mismo grupo funcional y cada elemento se
diferencia del otro por el numero de grupos -CH2- presentes en su estructura, los
métodos de contribucion de grupos representan otra alternativa para estimar la

viscosidad de dichas sustancias.
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En vista de que la viscosidad de los compuestos puros del biodiésel disminuye en
funcién del nivel de saturacion y aumenta con la longitud de cadena del éster,
algunos autores han desarrollado modelos basados en la estructura molecular de
los compuestos en cuestion, tomando como variables el peso molecular, el nimero
de dobles enlaces y el numero de &tomos de carbono presentes, sin embargo,
algunos de estos modelos s6lo aplican a una temperatura dada. Ademas, en caso
de querer conocer la viscosidad de cierto biodiésel se debe recurrir a una regla de

mezclado.

Con base en la revisién de los modelos de prediccion de densidad y viscosidad
encontrados en la literatura, se puede sefiar que, aun queda camino por recorrer en
este campo, dada la variedad de materias primas de las que se puede obtener dicho
biocombustible, sin dejar de lado el hecho de que la determinacion experimental de
cualquier propiedad termodindmica representa una inversion de tiempo y dinero, asi
como un conocimiento de las técnicas y el manejo del equipo empleado en dichas

determinaciones.

Por consiguiente, este trabajo resuelve algunas limitantes que presentan los

modelos reportados.

& Modelos de prediccion de densidad y viscosidad dinAmica de ésteres
alquilicos: Las ecuaciones desarrolladas son aplicables en un amplio rango de
temperatura y para emplearlas no se requiere de datos experimentales, Unicamente
se requiere conocer la estructura del compuesto de interés (FAME o FAEE).

dh Modelos de prediccion de densidad y viscosidad dinamica de biodiésel puro
y mezclas de biodiésel: Para hacer uso de las ecuaciones desarrolladas solo se
requiere conocer el perfil de FAME del biocombustible, ya sea que se trate de un
biodiésel puro o de una mezcla de biodiéseles y la temperatura. A diferencia de

otros modelos, los desarrollados son aplicables en un amplio rango de temperatura.

Aligual que los modelos de contribucidon de grupos, los desarrollados en este trabajo

se fundamentan en la relacion que guarda la estructura molecular de los
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componentes puros del biodiésel con sus propiedades termodinamicas (densidad y

viscosidad), por lo que en seguida se hace una revision del tema.

3.4 CORRELACION ENTRE LA ESTRUCTURA QUIMICA DE LOS
COMPONENTES PUROS DEL BIODIESEL Y LA DENSIDAD Y VISCOSIDAD

DEL MISMO.

Las propiedades fisicas del biodiésel estdn determinadas por las propiedades
individuales de los compuestos puros que lo conforman. A su vez, las propiedades
de los diversos FAAE estan determinadas por sus caracteristicas quimicas
estructurares, es decir, la cadena de &cido graso y el fragmento de alcohol en el

extremo de la molécula [35].

La densidad de los compuestos puros del biodiésel, FAAE es afectada por: i)
longitud de cadena de carbonos del acido graso y del segmento de alcohol, a mayor
longitud de cadena, mayor densidad del combustible y ii) grado de insaturacion, la

densidad aumenta con el numero de insaturaciones [36].

Las caracteristicas quimicas de los componentes puros que influyen en la
viscosidad del biodiésel son: i) longitud de la cadena de atomos de carbono y peso
molecular, a medida que aumenta la longitud de la cadena y el peso molecular, el
grado de interaccion intermolecular se incrementa y en consecuencia la viscosidad,
de hecho, los metil ésteres presentan menor viscosidad que los etil ésteres de un
acido graso equivalente [2]. Este efecto se hace mas evidente a bajas temperaturas,
donde los movimientos moleculares son ain mas restringidos, ii) la presencia de
dobles enlaces, la viscosidad disminuye con el grado de insaturacion vy iii) la
configuracion espacial, los compuestos con configuracion trans son mas viscosos

gue los que cuentan con configuracion cis [36].

Dada la relacidon que hay entre la estructura quimica de los componentes puros del
biodiésel (FAME y FAEE) y sus propiedades fisicas como la densidad y la
viscosidad, en este trabajo se utilizaron RNA para encontrar funciones matematicas

que relacionaran dichas variables, adicionalmente se incluyo la temperatura.
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Posteriormente, las RNA también fueron empleadas para encontrar funciones
matematicas que relacionaran la composicion de biodiésel o mezclas de biodiéseles
con la densidad y viscosidad del biocombustible. Dada la variacidon de dichas

propiedades en funcion de la temperatura, esta también fue incluida.

3.5 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las ANN se pueden aplicar para resolver una variedad de problemas tales como
reconocimiento de patrones, prediccion, optimizacién, memoria asociativa y control,
por lo que han sido aprovechas por los investigadores en las diferentes areas de la

ciencia y la ingenieria quimica no ha sido la excepcion [37].

En los ultimos afios, las ANN han sido utilizadas en el campo de la ingenieria
quimica para predecir diferentes propiedades termofisicas como la conductividad

térmica y la tension superficial [36].

Como ya se menciond anteriormente, la densidad y viscosidad del biodiésel se
determinan utilizando métodos experimentales que proporcionan resultados
precisos. Esta determinacion experimental se realiza con base en métodos estandar
de prueba, por lo que el costo de la ejecucién de este tipo de pruebas es alto,
técnicamente desafiante, consume energia y tiempo. En caso de poder sortear los
escenarios anteriores, la disponibilidad de un laboratorio bien equipado para realizar
estas pruebas es escasa. Debido a lo anterior, los modelos matematicos, los
modelos estadisticos y herramientas tales como las ANN se han utilizado para
predecir las propiedades del biodiésel [11].

Saldana et al. [38] demostraron la posibilidad de utilizar ANN para predecir la
densidad y la viscosidad dinamica de los compuestos de biocombustibles,
reportaron diferentes modelos con un coeficiente de correlaciéon (R) entre 0.985 y
0.995. Como se observa en las Tabla 7 y Tabla 8 los modelos basados en ANN
reproducen apropiadamente la densidad y viscosidad dinamica del biodiésel e
incluso son mas precisos que los métodos empiricos y tedricos (basados en

ecuaciones de estado, métodos de contribucién de grupos o reglas de mezclado).
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En consecuencia, los modelos basados en el entrenamiento de ANN han ganado
popularidad debido a su capacidad de prediccion precisa, incluso con bases de
datos pequeiias. Esta metodologia puede ser una herramienta Gtil para ser

incorporada en simuladores para procesos de control y optimizacién [39].

Inspiradas en redes neuronales biologicas, las ANN son sistemas de computacion
paralelos masivos que consisten en un numero extremadamente grande de
procesadores simples con muchas interconexiones. Las ANN constan de una capa

de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida [40]:

dh Capa de entrada: La capa que toma la entrada del conjunto de datos se
denomina capa de entrada. Las neuronas de esta capa simplemente se encargan
de transferir los valores de las entradas a la siguiente capa.

&b Capas ocultas: Las capas posteriores a la capa de entrada se denominan
capas ocultas y estan formadas por aquellas neuronas cuyas entradas provienen
de capas anteriores y cuyas salidas pasan a neuronas de capas posteriores.

& Capa de salida: La tltima capa de la red neuronal se denomina capa de salida
y es la responsable de producir un valor o un vector de valores que dependeran del
problema a resolver. La eleccion de la funcion de activacién en la capa de salida

esta fuertemente limitada por el tipo de problema que se esté modelando.

Los modelos ANN intentan utilizar algunos principios de "organizacion" analogos a
los utilizados por el cerebro humano, esto les permite solucionar una gran variedad
de problemas, como los que se observan en la llustracion 4, ya sea de clasificacion
de patrones, agrupamiento y caracterizacion, aproximacion de funciones, predicciéon
y prevision, optimizacién, memoria direccionable y de contenido, asi como también
de control. En seguida se hace una revision del objetivo de la ANN al solucionar los

distintos tipos de problemas mencionados [37].
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& Clasificaciéon de patrones: La tarea de un patrén de clasificacién es asignar a
un patron de entrada representado por un vector caracteristico una de las muchas
clases preespecificadas, dichos patrones de entrada pueden ser la forma de honda
del habla o un simbolo escrito a mano.

& Agrupamiento y categorizacion: También es conocido como aprendizaje no
supervisado de patrones de clasificacion, ya que por si solo el algoritmo de
agrupamiento explora las similitudes entre los patrones alimentados y les asigna
una categoria, sin necesidad de proveer datos con etiguetas de clase
predeterminadas.

&b Aproximacion de funciones: La tarea de este tipo de redes es aproximar una
funcién de correlacion desconocida, dados dos conjuntos de datos, uno de entrada
(input) y uno de salida (output). Cabe mencionar que los problemas abordados en
este trabajo entran dentro de esta categoria.

b Prediccién y previsién: Con base en un conjunto de datos variables en el
tiempo, el objetivo de este tipo de redes es predecir el valor de la variable en algun
momento del futuro.

& Optimizacion: En diversos campos del conocimiento pueden plantearse
problemas de optimizacién, ya que el trabajo de un algoritmo de optimizacién es
encontrar una solucion a una funcién objetivo que se maximiza o minimiza dado un
conjunto de condiciones.

& Memoria direccionable por contenido: Segun el modelo de cémputo de von
Neumann, una entrada en la memoria es accedida solo mediante su direccion, la
cual es independiente del contenido en la memoria. Sin embargo, si se comete algin
error en el calculo de dicha direccion, la respuesta puede arrojar un elemento
completamente diferente. En la memoria direccionable o por contenido, como su
nombre lo indica, esta puede acceder mediante su contenido, es decir que el
contenido de la memoria puede ser recordado incluso mediante una entrada parcial
0 contenido distorsionado.

& Control: El objetivo de los sistemas de control es generar una respuesta con
base en la medicion de una variable a un tiempo dado, donde el sistema sigue una

trayectoria deseada, determinada por el modelo de referencia.
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La investigacion alrededor de ANN ha experimentado tres periodos de evolucion. El
primero fue debido al trabajo pionero de McCulloch y Pitts, donde propusieron una
unidad de umbral binario como modelo computacional para una neurona artificial,
en la llustracion 5 se muestra una representacion de dicha unidad. El segundo
ocurrié en la década de 1960 con el teorema de convergencia del perceptron? de
Rosenblatt. Desde el inicio de la década de 1980 las ANN han recibido un interés
renovado, los principales desarrollos incluyen el enfoque energético de Hopfield y

la propagacion hacia atras para perceptrones multicapa [37].
llustracion 5. Representacion grafica de la neurona modelo McCulloch-Pitts o unidad de umbral binario.
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Adaptado de Krogh, A. (2008). What are artificial neural networks? Nature Biotechnology, 26 (2), 195-197.

En el modelo McCulloch-Pitts, la neurona recibe entradas desde N fuentes externas,
numeradas desde 1 hasta N. La entrada i es llamada Xi y su peso asociado se
denomina Wi. La entrada total es la suma ponderada de todas las entradas,

N WiX; = WX, + WoX, + -+ WyXy; Si esta, estuviera por debajo del umbral u, la
salida es 1, de lo contrario toma el valor de 0. La salida puede ser expresada como
g~ WX; —u), donde g es la funcién escalén unitario, la cual es 0 cuando el
argumento es negativo y 1 cuando el argumento es positivo (el valor real en cero no

es importante, en tal caso se elige 1) [41].

La funcién de transferencia también denominada funcién de activacion, puede ser
la funcién escaldn unitario, la funcién identidad o la funcion sigmoidea, una de las
mas utilizadas en ANN al ser una funcion estrictamente creciente que exhibe

suavidad y tiene las propiedades asintéticas deseadas, como lo ilustra la curva roja

2 El perceptron es la forma mas simple de una red neuronal
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de la llustracion 5. Las funciones de activacion mas empleadas en los modelos de
ANN se muestran en la Tabla 9 [41].

Tabla 9. Funciones de transferencia o activacion empleadas en los modelos de ANN

Funcién Ecuacion Rango Gréfica
=
Identidad y=x [—o0, +o0] :
Jix)
. I y = sign(x) {-1,+1} =
Escalén unitario y = H) {0, +1} —— -
—1,six < -l
Lineal a tramos y=4x,si+l<x<-I [—1,+1]
+1,six >+l
-t [0,+1]
Sigmoidea Ve Tfe= [_i +1]
y = tgh(x) ’
Gaussiana y = Ae™Bx* [0, +1]
Sinusoidal y = Asen(wx + @) [—1,+1]

Tomado de Palacios, F. J. (n.d.). Redes Neuronales con GNU/Linux. Fecha de consulta 18/Abril/2020, de
https://www.ibiblio.org/pub/linux/docs/LuCaS/Presentaciones/200304curso-glisa/redes_neuronales/curso-glisa-

redes_neuronales-html/index.html

Las ANN pueden representarse mediante la llustraciébn 6, un grafico dirigido y
ponderado, las neuronas artificiales son simbolizadas por nodos y las lineas de

interconexién entre las salidas y entradas neuronales representan los pesos.

llustracion 6. Arquitectura de A) Redes neuronales de avance y B) redes neuronales recurrentes o de
retroalimentacion.

A B

Capa de entrad ~ Capa de salida Pesos

Xi— Xi—T VO\’
y (O e

e s

Pesos Capa de entrada Capa de salida

Retroalimentacion

Capa oculta

Capa oculta
Realizada por el autor
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Dependiendo del patron de conexidn o arquitectura, las ANN se agrupan en dos

categorias [37]:

dh Redes neuronales de avance (Feedforward Networks, por su traduccién al
inglés), cuya representacion grafica no tiene retroalimentacion. Pueden ser
multicapa con conexiones unidireccionales, carecen de memoria debido a que su
respuesta a una entrada es independiente de la red anterior y son sistemas
estaticos.

dh Redes neuronales recurrentes o de retroalimentacién (Recurrent or
Feedback Networks, por su traduccion al inglés), como su nombre lo indica, en su
representacion gréfica hay bucles debido a las conexiones de retroalimentacion,
cuando un nuevo patrén de entrada se presenta, la neurona calcula la salida. Debido
a las rutas de retroalimentacion, el estado de la red se modifica a cada que una o

varias entradas se cambian, por lo cual son sistemas dinamicos.

A las reglas de entrenamiento o aprendizaje que la red utiliza para asignar los pesos
se les conoce como algoritmos de aprendizaje, uno de ellos es el llamado
mecanismo de aprendizaje de propagacion hacia atrds o retropropagacion
(Backpropagation, por su traduccion al inglés), atil en el entrenamiento de redes
neuronales de avance con una o varias capas, puede manejar diferentes funciones
de transferencia en una sola red, generalmente esté algoritmo de aprendizaje se
utiliza para aproximacion de funciones, asociacién de patrones y clasificacion de

patrones [42].

El término retropropagacion se refiere al proceso por el cual se pueden calcular los
derivados del error de la red, con respecto a los pesos y sesgos de la red. Hay varios
algoritmos diferentes de entrenamiento de propagaciéon hacia atras, sin embargo,
como en este trabajo se utilizé el software MATLAB® para la creacién de las redes
neuronales desarrolladas, la Tabla 10 resume los algoritmos de entrenamiento con
los que dispone dicho software para la solucion de problemas mediante ANN en
general, luego, en el apartado de metodologia se indica cuales de ellos fueron
utilizados en esta tesis [42].
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Tabla 10. Algoritmos de entrenamiento de propagacion hacia atras.

Funcién

Descripcion

Descenso de gradiente basico.

Respuesta lenta, puede usarse en entrenamiento en modo
incremental

Descenso gradiente con impulso.

Generalmente mas rapido que la funcién anterior. Se puede utilizar
en entrenamiento en modo incremental.

Tasa de aprendizaje adaptativo.

Entrenamiento mas rapido que las funciones de descenso de
gradiente, pero solo se puede usar en el entrenamiento en modo por
lotes.

Retropropagacion resiliente.

Algoritmo simple de entrenamiento en modo por lotes con
convergencia rapida y requisitos minimos de almacenamiento.

Algoritmo de gradiente conjugado de
Fletcher-Reeves.

Tiene los requisitos de almacenamiento méas pequerfios de los
algoritmos de gradiente conjugado.

Algoritmo de gradiente conjugado de
Polak-Ribiére.

Requisitos de almacenamiento ligeramente mayores que la funcion
anterior. Convergencia mas rapida en algunos problemas.

Algoritmo de gradiente conjugado
Powell-Beale.

Requisitos de almacenamiento ligeramente mayores que la funcion
anterior. Generalmente convergencia mas rapida.

Algoritmo de gradiente conjugado a
escala.

El tnico algoritmo de gradiente conjugado que no requiere bisqueda
de linea. Un muy buen algoritmo de entrenamiento de propdsito
general

Método BFGS cuasi-Newton.

Requiere el almacenamiento de una matriz Hessiana aproximada y
tiene mas computo en cada iteracion que los algoritmos de gradiente
conjugado, pero generalmente converge en menos iteraciones.

Método secante de un paso.

Compromiso entre los métodos de gradiente conjugado y los
métodos cuasi-Newton

Algoritmo de Levenberg-Marquardt.

El algoritmo de entrenamiento mas rapido para redes de tamafio
moderado. Tiene funcién de reducciéon de memoria para usar cuando
el conjunto de entrenamiento es grande.

La regularizacién bayesiana.

Modificacion del algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt
para producir redes que se generalicen bien. Reduce la dificultad de
determinar la arquitectura de red éptima.

Adaptado de Demuth, H., & Beale, M. (2002). Neural network Toolbox User’s Guide. (I. The MathWorks, Ed.)

(Version 4). Massachusetts.
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4. METODOLOGIA

Las actividades que se llevaron a cabo para desarrollar modelos matematicos de
prediccién de densidad y viscosidad dinamica de ésteres alquilicos, biodiésel puro

y mezclas de biodiésel, utilizando RNA se relatan a continuacion.

Cada aplicacién o software para crear redes neuronales artificiales es Unica, sin
embargo, el proceso de disefio de una red neuronal puede dividirse en seis etapas
principales, como se observa en la llustracion 7. So6lo después de haber cumplido

con la validacion de la red neuronal ésta se podra utilizar para realizar predicciones.

llustracion 7. Diagrama de flujo para el proceso de disefio de una red neuronal.

Realizada por el autor

Como se mencion6 anteriormente, cada programa informatico cuenta con su propia
metodologia de uso, por lo que, a pesar de que en la llustracién 7 se especifican los
pasos generales para el disefio de una red neuronal, en seguida, se describe la
metodologia particular utilizada en este trabajo para disefiar redes neuronales a
partir de la aplicacion del software MATLAB® especializada en el disefio de las
mismas.
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4.1 RECOLECCION DE DATOS EXPERIMENTALES.

Se recopilaron datos experimentales reportados en la literatura cientifica de
densidad y viscosidad dinamica de ésteres alquilicos, biodiésel puro y mezclas de
biodiésel en un rango amplio de temperatura. Dicha informacion se encuentra
resumida en los apéndices de este trabajo, aunque la version detallada también se

puede consultar en:

https://1drv.ms/u/s!Aji2xolhlziudDziYUgMpm4KCaA?e=qgl17HSA

La mencionada informacion fue agrupada en cuatro conjuntos de datos, de acuerdo
a los modelos de prediccion a desarrollar: A) Densidad de ésteres alquilicos. B)
Viscosidad dinamica de ésteres alquilicos. C) Densidad de biodiésel puro y mezclas
de biodiésel y D) Viscosidad dindmica de biodiésel puro y mezclas de biodiésel.

& La densidad y la viscosidad son dos propiedades importantes hablando en
términos de compuestos puros como de biocombustibles, no obstante, en la
literatura se puede encontrar mas informacién experimental para la densidad que
para la viscosidad.

& Otro factor que influye en la disponibilidad de datos experimentales de
viscosidad de ésteres alquilicos como de biodiésel y mezclas de biodiésel es la
diversidad de articulos cientificos que reportan Unicamente viscosidad cinemética o
dindmica, pero omiten la densidad, dificultando la conversion de unidades de
viscosidad dindmica a cinemética o viceversa, segun se requiera.

&b Para elaborar las bases de datos experimentales tanto de densidad como de
viscosidad dindmica de biodiésel y mezclas de biodiésel se busco informacion de
biocombustibles compuestos por ésteres etilicos y metilicos, sin embargo, la
informacion hallada respecto a biocombustibles conformados por ésteres etilicos
resulté ser menor, por lo que se decidié descartarla.

4 Asi mismo de la revision de la literatura que reporta las propiedades
termodinamicas de biodiésel puro se observa una tendencia a la determinacién de
las propiedades de ciertos tipos de biodiésel, en algunos otros casos so6lo se reporta
la viscosidad dindmica a la temperatura de 313.15 K.
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4.2 SELECCION DE LA APLICACION.

En este trabajoé se utilizé el software MATLAB® para la creacion de las redes
neuronales desarrolladas. Este programa cuenta con diversas aplicaciones, entre
ellas se encuentran las denominadas matematicas, estadisticas y de optimizacion,
las cuales a su vez contienen cuatro asistentes utiles en la solucion de diferentes
tipos de problemas, como clasificacion, regresion y agrupacion de datos, reduccion
de dimensionalidad, pronéstico de series de tiempo y modelado y control de
sistemas dinamicos [42].

& Aplicacion de ajuste de red neuronal (Neural Network Fitting App, por su
traduccion al idioma inglés): Es util en problemas de ajuste, donde se desea que
una red neuronal asigne una funcion de correlacion entre un conjunto de datos de
entrada (input) y un conjunto de datos de salida (output).

& Aplicacion de reconocimiento de patrones de red neuronal (Neural Network
Pattern Recognition App, por su traduccion al idioma inglés): Disponible para la
solucion de problemas de reconocimiento de patrones, donde se desea que una red
neuronal clasifique las entradas en un conjunto de categorias objetivo.

& Aplicacion de agrupacion de redes neuronales (Neural Network Clustering
App, por su traduccién al idioma inglés): Se recomienda para solucionar problemas
de agrupamiento, donde se desea que una red neuronal agrupe datos por similitud.

b Aplicacion de redes neuronales de series temporales (Neural Network Time
Series App, por su traduccién al idioma inglés): Esta herramienta permite resolver
tres tipos de problemas de series temporales no lineales a) Autorregresivo no lineal
con entrada externa, predice la serie y(t) dados los valores pasados d de y(t) y otra
serie x(t) b) Autorregresivo no lineal, predice series y(t) dados los valores pasados
d de y(t) c) Entrada-salida no lineal, predice la serie y(t) dados los valores pasados
d de la serie x(t).

Dado que la naturaleza de los problemas abordados en este trabajo es de ajuste,
se trabajé con la aplicacion NNF del software MATLAB® para generar los modelos
de prediccion de densidad y viscosidad dinamica de ésteres alquilicos, biodiésel

puro y mezclas de biodiésel.
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4.3 DEFINICION DE LOS DATOS DE ENTRADA Y SALIDA DE LAS REDES.

En esta etapa se especificaron las variables de entrada y salida de las redes

neuronales y por lo tanto de los modelos de prediccion de propiedades.

En el disefio de los modelos de prediccion de densidad y viscosidad de ésteres
alquilicos se consideraron la temperatura y la estructura quimica del éster como
datos de entrada.

Para trasladar la estructura quimica de los ésteres a valores numéricos, cada
compuesto se clasific6 de acuerdo a los grupos funcionales en su estructura
molecular, -CHs, -CH2-, =CH y -COO-, este ultimo define a los esteres y como se
muestra en la Tabla 11, se hizo distincion entre compuestos con mas de 7 atomos
de carbono y un numero menor o igual a 7 atomos de carbono, pues a medida que
aumenta la longitud de cadena, el grado de interaccién intermolecular se
incrementa, entonces dichas interacciones son diferentes en los compuestos
considerados como de cadena corta (<7 atomos de carbono) y los considerados de

cadena larga (>7 &tomos de carbono).

Tabla 11. Estructura quimica de algunos ésteres alquilicos en funcién de sus grupos funcionales.

-COO- | -COO-
Compuesto Estructura -CHs -CH2- =CH-
Cc<7n | (€C>7
Butirato de Q
i ,\)L CH- 2 2 0 1 0
metilo Hal” o7
Caproato de \j\ ) 4 0 1 0
metilo HiC™ " OCHs
Laurato de C|’
_ 2 10 0 0 1
metilo CH4(CH»2)gCHZ QOCH;
Miristato de C,>
_ Gl 2 12 0 0 1
metilo CHg(Cth 1CH2 OCH3
Palmitato 0
_ L 2 14 0 0 1
de metilo CH3(CHz)13CH:~ "OCH3
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Continuacion de Tabla 11.

-COO0- -COO0-
Compuesto Estructura -CHs | -CHz- | =CH-
Cc<?n | (C>7
Estearato O
. - 2 16 0 0 1
de metilo CHa3(CHz)15CHz~ "OCH;3
Oleato de E , y , . .
metilo CH4(CH2)¢CHs™ ™~ ~CHa(CHa)sCHs~ ~OCH;
Linoleato de ﬂ
metilo CHACHaCHy™ S S g B 2 12 4 0 1
A
Linolenato _CH2(CH2)sCHy  OCHS3
. ( . 2 10 6 0 1
de metilo -,.,I [,_.(,H;.

Realizada por el autor

Ademas, el comportamiento de los FAAE al ser una serie homologa presentan un
comportamiento similar al de los hidrocarburos ante la presién, es decir que, a
medida que las moléculas son mas pequefias, a condiciones de presién atmosférica
los compuestos tenderan a estar en fase gas, mientras que los compuestos con
moléculas grandes tenderan a estar en fase liquida, asi entonces la densidad tendra
un comportamiento diferente debido al cambio de fase, de hecho, esta
consideracion también se ha hecho en otros trabajos donde se construyeron

modelos de prediccion de propiedades mediante contribucién de grupos [43].

Por otro lado, tal como su nombre lo indica, las variables de salida de los modelos
de prediccidén de densidad y viscosidad dinamica de ésteres alquilicos fueron la

densidad y viscosidad respectivamente.

Al igual que en los modelos anteriores, para los modelos de prediccion de densidad
y viscosidad dinamica de biodiésel puro y mezclas de biodiésel se consideraron la
temperatura y la composicidon como datos de entrada, esto con el propdésito de incluir
el efecto de ambas variables sobre la densidad y viscosidad, por un lado, la

dependencia de la densidad y viscosidad con la temperatura y por otro, la influencia
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del perfil de FAAE sobre las mencionadas propiedades, tal como se ha hecho en
otros modelos [10], [11], [44], [45].

A fin de englobar una amplia gama de biodiéseles y mezclas, se consideraron 15
ésteres metilicos, C8:0, C10:0, C12:0, C14:0, C16:0, C16:1, C18:0, C18:1, C18:2,
C18:3, C20:0, C20:1, C22:0, C22:1y C24.0.

Otro aspecto a considerar al hablar de la composicion es el manejo de unidades, ya
que se puede expresar en porcentaje en masa (Yom/m), fraccion mol (xi) y fraccién
masa (wi). Sin embargo, se opto por trabajar con la composicion en wi para realizar
los modelos de prediccion de propiedades del biodiésel puro y mezclas de biodiésel
ya que la gran mayoria de articulos alrededor del tema reportan la composicion en
wi. Est& decision se ve respaldada por lo encontrado por otros autores [9], [10], [13],
quienes también utilizan dicha unidad para reportar composicion al realizar modelos

de prediccion similares a los desarrollados en este trabajo.

De la misma manera que en los modelos anteriores, las variables de salida de los
modelos de prediccién de densidad y viscosidad dinamica de biodiésel puro y
mezclas de biodiésel fueron las propiedades, densidad y viscosidad

respectivamente.

4.4 Seleccion de datos de validacion, prueba y

entrenamiento.

Luego de haber cargado uno de los cuatro conjuntos disponibles a la aplicacion NNF
para desarrollar el modelo de predicciébn correspondiente, la siguiente etapa
consiste en seleccionar los datos de validacion, prueba y entrenamiento es decir
que, el total de los datos alimentados se divide de forma aleatoria en tres

subconjuntos.

b Entrenamiento: Estos datos se utilizan durante la etapa de entrenamiento de
la red, la cual se ajusta de acuerdo al error de dichos datos. El porcentaje de datos
destinados para este fin debe ser el mayor de entre las tres secciones ya que este

subconjunto debe ser lo suficientemente grande como para generar resultados
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significativos, ademas debe ser representativo de todo el conjunto de datos. En este
trabajo se utilizé para todas las “corridas experimentales” realizadas la proporcion
gque establece el software por defecto, es decir que el 70% de cada conjunto de
datos fue destinado al entrenamiento de cada modelo.

& Validacion: Debido a que esta coleccion de datos no es utilizada para el
entrenamiento de la red, con ellos se puede evaluar la generalizacion de la red y
también son aprovechados para detener el entrenamiento del modelo cuando la
generalizacion deja de mejorar. El porcentaje de datos utilizados para los objetivos
mencionados anteriormente en todas las “corridas experimentales” realizadas fue
de 15%, correspondiente con lo que esta predefinido en el programa informatico.

@b Prueba: Esta serie de datos a diferencia de los casos anteriores, no tienen
ningun efecto en el entrenamiento de la red, por lo que son destinados para evaluar
el rendimiento de la red durante y después de la etapa de entrenamiento. El 15%
de los datos recopilados para el desarrollo de cada modelo fue destinado para
realizar la tarea descrita anteriormente y en todas las “corridas experimentales”

ejecutadas en este trabajo se utilizé el porcentaje indicado.

Recordando que en el caso de las “corridas experimentales” realizadas en este
trabajo se opt6 por utilizar las proporciones que establece el software por defecto,
cabe mencionar que la literatura en torno al tema establece que los datos de
entrenamiento suelen ser la mayoria, se recomienda un 50% o mas, usualmente
hasta 80% y los datos de validacion y prueba suelen mantenerse en igual
proporcién, ya sea 25-25%, 15%-15% o0 10-10% [46].

Es importante tomar en cuenta que cada uno de estos conjuntos debe ser
representativo del conjunto completo de datos, es decir que los subconjuntos de
prueba y validacion cubran la misma region del espacio de entrada que el conjunto
de entrenamiento. El método mas simple para dividir los datos es seleccionar cada

conjunto al azar del total de datos [47].
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4.5 DEFINICION DEL NUMERO DE NEURONAS EN LA CAPA OCULTA.

El ultimo pasd, antes de llevar a cabo el entrenamiento de la red, consiste en

especificar el nimero de neuronas en la capa oculta de red neuronal.

En virtud de que no existe una técnica concreta para determinar el nUmero de
neuronas en la capa oculta, he incluso el programa informatico recomienda que se
regrese a este paso y se cambie la cantidad de neuronas en caso de que la red no
funcione bien después del entrenamiento, dicha cifra se determiné haciendo un

barrido desde 2 hasta 10 neuronas.

Al realizar todos los modelos se comenzdé utilizando un numero de neuronas
reducido y un tamafo de paso pequefio (de 2 en 2), esto a fin de garantizar que se
llegara al nUmero de neuronas éptimo, ya que, si se hubiera utilizado un tamafio de
paso grande (de 5 en 5), cabria la posibilidad de pasar por alto el nimero de
neuronas Optimo y se obtendrian modelos sobre especificados, que a pesar de
contar con un numero mayor de neuronas tengan un bajo rendimiento y una pobre

capacidad de prediccion.

En cuanto a los modelos de prediccion de propiedades formulados en este trabajo,
se realizaron experiencias o “corridas experimentales” con 2, 4, 6, 8 y 10 neuronas,
no obstante, es fundamental comprender que soélo se realizaron “corridas
experimentales” con este nimero de neuronas porque asi lo requirieron los
problemas abordados, es decir que, con esta definicién del nimero de neuronas, la
red alcanzé un buen desempefio. En caso de no haber alcanzado un buen
funcionamiento, se hubiera requerido realizar experiencias con un nimero mayor

de neuronas en la capa oculta de la red.

4.6 ENTRENAMIENTO DE LAS REDES

En esta etapa se selecciond el algoritmo de entrenamiento de las redes. La

aplicacion NNF dispone de tres algoritmos de retropropagacion.

& Retropropagacion de Levenberg-Marquardt (LM): Este algoritmo

normalmente requiere mas memoria que los demas, sin embargo, es el mas rapido
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en la caja de herramientas. Es una funcion de entrenamiento que actualiza los
valores de peso y sesgo segun la optimizacion de Levenberg-Marquardt. El
entrenamiento se detiene automaticamente cuando la generalizacion deja de
mejorar, como lo indica un aumento en el error cuadratico medio® de las muestras
de validacion. Por sus caracteristicas, es altamente recomendado como algoritmo
de primera eleccion.

dh Retropropagacion de regularizacion bayesiana (RB): Este algoritmo
normalmente requiere mas tiempo, pero puede resultar en una buena
generalizacion para conjuntos de datos que presenten alguna complicacion, ya sea
que contengan un naimero reducido de datos o que contengan datos ruidosos®. Al
igual que el algoritmo anterior, este actualiza los valores de peso y sesgo segun la
optimizacién de Levenberg-Marquardt pero minimiza una combinacién de errores al
cuadrado y pesos, luego entonces determina la combinacion correcta para producir
una red que generalice bien, a este proceso se le conoce como regularizacion
bayesiana.

& Retropropagacion de gradiente conjugado escalado (GCE): Este algoritmo
requiere menos memoria en comparacion con los demés. Es una funcion de
entrenamiento que actualiza los valores de peso y sesgo de acuerdo con el método
de gradiente conjugado escalado. El entrenamiento se detiene automaticamente
cuando la generalizacién deja de mejorar, como lo indica un aumento en el error

cuadratico medio del conjunto de datos de validacion.

Con el propésito de determinar el algoritmo de entrenamiento, en todos los casos
bajo estudio se realizd6 un primer célculo con 10 neuronas utilizando cada uno de
los algoritmos de retropropagacion disponibles, a partir de ese primer calculo se
decidié descartar el algoritmo de GCE dada su pobre capacidad de generalizacion
y realizar “corridas experimentales” utilizando los algoritmos restantes, LM y RB en

todos los casos. Asi entonces para desarrollar cada uno de los modelos

8 El error cuadratico medio es la diferencia cuadratica promedio entre las salidas del modelo y los
valores objetivo. Los valores mas bajos son mejores. Cero significa que no hay error.

4 Se define ruido como una sefial aleatoria que se superpone a la sefial original y confunde al
destinatario.
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desarrollados se ejecutaron 10 “corridas experimentales”, en la Tabla 12 se da la

descripcion de cada experiencia.

Tabla 12. Corridas "experimentales" realizadas para cada modelo de prediccion.

Modelo Algorltmo _de NuUmero de neuronas
aprendizaje
. LM 2 4 6 8 10
Esteres alquilicos pensidad RB 2 4 6 8 10
| Viscosidad LM 2 4 6 8 10
RB 2 4 6 8 10
Biodiésel puro y Densidad :il\é 5 j g g 18
mezclas de
e . . LM 2 4 6 8 10
biodiésel Viscosidad RB > 2 6 8 10

Realizada por el autor
4.7 SELECCION DE LA CONFIGURACION OPTIMA.

A fin de seleccionar las redes entrenadas que presentaran el mejor rendimiento para
cada caso bajo estudio, se evalud el desempefio de las mismas, cuyos criterios de
disefio se detallan en la Tabla 12. Para hacerlo se utilizaron el Coeficiente de
correlacion (R), la Desviacion Media Absoluta (AAD, por sus siglas en inglés,
Average Absolute Deviation), y la Desviacion estandar (o) como métricas para
evaluar como las estimaciones de las redes entrenadas se correlacionan con los
datos experimentales. En la Tabla 13 se mencionan las ecuaciones y una breve

descripcion de las métricas utilizadas para evaluar el desempefio de las redes

entrenadas.
Tabla 13. Métricas para evaluar el desempefio de las RNA.
N° Ecuacion Métrica Descripcion
Este indice se utliza para medir el
B = rado de relacion lineal entre dos
R = 21);1:1(xexp - xexp) (xpred - xpred) 9
- " S 5 variables cuantitativas y continuas, es
Zk=1(xexp - xexp) Zk=1(xpred - xpred) . . .
un valor sin unidades y varia en el
Donde n es el numero de observaciones; k es el intervalo [-1, 1]. En tanto el coeficiente
29 . . R . .
namero de variables; Xexp & Xpred SON 10S valores de correlacion esté méas cercade +1, la
observados y calculados; Xey, & Xpreq correlacion serd positiva o negativa. Un
son los valores promedio de los valores coeficiente de correlacion que estd mas
observados y calculados, respectivamente. cerca de 0, indica una correlacion nula
o débil.
Xpred — X El porcentaje de error mide las
Ope = _PTeL TP 100 p |
Xpred diferencias existentes entre el valor
[0)
30 Donde Xexp & Xpred SON l0S valores observados y /o€ estimado por el modelo y los valores
calculados. experimentales.
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Continuacion de Tabla 13

N° Ecuacion Métrica Descripcion
X lx — A
n

AAD Es una estadistica que resume la

, . . dispersion o variabilidad estadistica. La
Donde n es el numero de observaciones; x; el

31 . AAD AAD indica la media aritmética de los
porcentaje de error entre los valores observados

_ . . valores absolutos de las desviaciones
y calculados; x el promedio del porcentaje de

respecto a la media.
error.

Y (x; — %)? Es la medida de dispersion mas comun

n—1 y se utiliza para indicar qué tan

- Donde n es el nimero de observaciones; x; el o dispersos estan los datos con respecto
porcentaje de error entre los valores observados a la media. Entre mayor sea la

y calculados; % el promedio del porcentaje de desviacion estandar, mayor sera la

error. dispersioén de los datos.

Realizada por el autor

Después de haber evaluado el desempefio de las redes entrenadas segun las
métricas descritas anteriormente, se eligieron las que presentaron el mejor
rendimiento, dado que se realizaron varias “corridas experimentales” por cada
modelo de prediccion desarrollado. Las pautas para seleccionar las RNA que
presentaron el mejor rendimiento por cada caso bajo estudio fueron las siguientes.

& Desviacion Media Absoluta: Minima

& Coeficiente de correlacion: Cercano a la unidad

b Desviacion estandar: Minima
Cabe mencionar que, al evaluar el desempefio de las redes entrenadas, tanto R,
AAD y o fueron calculadas con base en el conjunto entero de datos destinado para

crear los modelos de prediccion de cada caso bajo estudio.

4.8 VALIDACION Y USO DE LAS REDES.

Una vez determinadas las cuatro RNA que presentaron el mejor rendimiento, una
por cada modelo de prediccion desarrollado en este trabajo, se realiz6 la validaciéon
de la capacidad de prediccion de cada modelo propuesto, ya que las métricas como
R, AAD y o reflejan principalmente el ajuste entre los datos predichos y los
experimentales, sin embargo, de acuerdo a estudios recientes [48], [49], una buena
capacidad de ajuste no significa que los modelos presenten una buena capacidad

de prediccion; Especialmente hablando de modelos matematicos que cuantifiquen
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la relacion entre las caracteristicas estructurales de un compuesto y sus
propiedades, tal como es la naturaleza de los modelos planteados en esta
investigacion.

Para realizar la validacion de modelos desarrollados a partir de RNA se dispone de
la validacién interna y la externa, la validacion interna se utiliza para evaluar la
capacidad de prediccion de los cuatro modelos propuestos y la validacion externa
para determinar tanto la generalizacion y la verdadera capacidad de prediccion de
los modelos propuestos. Las ecuaciones manejadas para realizar la validacion

interna y externa de modelos como presentados se encuentran en la Tabla 14.

Tabla 14. Métricas utilizadas para validar los modelos desarrollados a partir de RNA.
N° Ecuacion Variables
Q?00: Coeficiente de correlacion con validacién cruzada,

comunmente logrado por dejar uno afuera (LOO, por sus

ygntrenamiento ,exp yll’“fd)z siglas en inglés, Leave-one-out,).

Qoo =1-— -
33 roo Ygngrenamiento (&P — 52 y£*P,yP¢l& 3. Valores experimentales, predichos y el

promedio del conjunto de entrenamiento,

respectivamente.

Q2. Coeficiente de correlacion de validacion externa

exp pred
Zprueba( exp ypred)z Yi & Yi

- conjunto de prueba.

: Valores experimentales, predichos del

-
34 Qéxt = prueba exp 2
2 ( - Yentrenamiento) _ . .
Ventrenamiento: Promedio de los valores experimentales

del conjunto de entrenamiento.

Realizada por el autor

Para QLoo?> 0.5, la capacidad de prediccion es considerada satisfactoria, y para
QLo0?>0.9 es excelente [50].

Sin embargo, ya que dichas validaciones se fundamentan por dejar un dato afuera
y de acuerdo con las capacidades de la aplicacion utilizada para realizar este trabajo
no es factible realizar dicha tarea, se opté por calcular R, AAD y ¢ para cada
subconjunto de datos, asi entonces se corrobora que todos los subconjuntos
repliquen los datos experimentales. Prestando especial atencion a las métricas
estadisticas arrojadas por el subconjunto de prueba, ya que, al no formar parte de
los datos de entrenamiento, son una demostraciéon y validacién indirecta de que el
modelo predice adecuadamente los datos experimentales.

Luego de haber validado los modelos matematicos de prediccion de propiedades
desarrollados a base de RNA y con el fin de habilitarlos para su uso posterior, los
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archivos donde se encuentran las funciones generadas fueron colocados en la
nube. Dichos archivos se encuentran disponibles en:

https://1drv.ms/u/s!Aji2xolhlziudDziYUgMpm4KCaA?e=qgl17HSA

Para poder hacer uso de las funciones es necesario disponer del software donde se

generaron, MATLAB® y seguir las instrucciones consecutivas:

1. Acceder al software.

2. En una ventana de comando se define la matriz a evaluar, cabe mencionar
gue el tamafio de la misma depende del modelo que se desee utilizar y el
namero de escenarios a calcular como se muestra en la Tabla 15.

3. Evaluar la funcién con la matriz de datos®.

Tabla 15. Conformacion de las matrices para evaluar los modelos de prediccién de propiedades generados.

Modelo Ejemplo de la matriz a evaluar Donde
Filas=Numero de casos a
evaluar.
Q1 G2 Q3 Ay @5 Q46 Columnas= Numero de
Esteres - . : . grupos funcionales en la
alquilicos A @1 G2z G23 Qs Uas (26 estructura del éster a
A3y Q32 Q33 Q34 Q35 Az evaluar (-CHs, -CHz-, =CH,
-COO-siC <7,-COO-si
C>7 y temperatura (K).
byy byz by by bys by by; by by Fllas Nug\]/zlrlﬁsre casosa
Biodiésel B = \byy by byy by bys bye by bz bye | Columnas=Concentracion
byy by byy byy bys byg by byg by (wi) de C8:0, C10:0,
puroy 2 6 : . .
mezclas de b ’ } ; ) } 012:0, C14:O, 016:0,
biodiésel 110 D111 D542 0333 Dy P45 C16:1, C18:0, C18:1,
bisa Disy Beaa Dana Bina. Diin C18:2, C18:3, C20:0,
3 . oS 7 % % C20:1, C22:0, C22:1,
byo b3y b3z b3iz bywe bags C24:0 y temperatura (K).

Realizada por el autor

5 Para que MATLAB ejecute una funcién es necesario que esta se encuentre en el folder actual, de
lo contrario el software arroja un aviso pidiendo que se realice dicha accion.


https://1drv.ms/u/s!Aji2xo1hIziudDziYUqMpm4KCaA?e=g17HSA
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

En este apartado se presentan y analizan los resultados obtenidos durante el
desarrollo de este trabajo.

5.1 RECOLECCION DE DATOS EXPERIMENTALES

Los datos experimentales recopilados se agruparon en bases de datos, a partir de
las cuales se desarrollaron los cuatro modelos de prediccion mencionados
anteriormente. En la Tabla 16 se reporta la extensién de cada coleccidén de datos,
debido a su amplitud, un resumen de los mismos se encuentra en los apéndices de

este texto.

Tabla 16. Extension de las bases de datos generadas.

Nimero de datos experimentales o
Base de datos recopilados de literatura Apéndice
. . Densidad 1284 A
Esteres alquilicos - -
Viscosidad 948 B
Biodiésel puro y Densidad 699 C
mezclas de biodiésel Viscosidad 641 D

Realizada por el autor

Las observaciones realizadas durante la recopilacion de datos se detallan a
continuacion:

& En la literatura se reportan datos experimentales de propiedades
termodinamicas de diversos ésteres alquilicos, sin embargo, en el caso de la
densidad y viscosidad dinamica hay un sesgo hacia los ésteres etilicos y metilicos.
Esta situacion se ve reflejada en la composicion de las bases de datos generadas;
en el apéndice A, el 57.94% de los datos corresponde a informacion referente a
ésteres metilicos y el 35.86% a ésteres etilicos, en cuando al apéndice B, el 60.09%
de los datos corresponde a informacion referente a ésteres metilicos y el 34.69% a
ésteres etilicos. Con el fin de comprender a profundidad la composicion de las bases
de datos realizadas, la llustracion 8 muestra una grafica circular donde se

representa el porcentaje de informacion recabada por cada tipo de éster.
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llustracion 8. Composicion de las bases de datos experimentales de A) Densidad de ésteres alquilicos y B)
Viscosidad dinamica de ésteres alquilicos.

Esteres metilicos 57.94% Esteres metilicos 60.55%
! Esteres etilicos 35.86% 7 Esteres etilicos 34.28%
Otros ésteres alquilicos 2.71% || Otros ésteres alquilicos 3.69 %

Esteres propilicos 0.74%

Esteres propilicos 1.86%
Esteres butilicos 0.74%

Esteres butilicos 1.63%

Realizada por el autor

&b En vista de que la distribucién de los datos de densidad y viscosidad de
ésteres alquilicos presenta sesgos hacia ésteres metilicos y etilicos, esto se
traducira en limites de aplicaciéon de los modelos. Se espera que los modelos de
prediccion arrojen buenas aproximaciones tratdndose de ésteres metilicos y etilicos,
sin embargo, se deben tomar con cautela las predicciones hechas por los modelos
hablando de otro tipo de ésteres ya que no seran precisas.

4 En el apéndice C, se reporta que, el 34.19% de los datos corresponde a
informacion referente a mezclas de biodiésel y el 65.81% a biocombustibles puros,
en cuanto al apéndice D, se reporta que, el 29.95% de los datos corresponde a
informacion referente a mezclas de biodiésel y el 70.05% a ésteres etilicos.

4 Tomando en cuenta la densidad de los biocombustibles puros, la llustracién
9A muestra que el 24.13% es informacién referente a biodiésel de palma, el 19.35%
a biodiésel de jatropha y el 13.48% a biodiésel de soya.

4 Tomando en cuenta la viscosidad de los biocombustibles puros, la llustracién
9B muestra que el 19.6% es informacion referente a biodiésel de soya, el 13.36% a

biodiésel de palma y el 13.48% a biodiésel de colza.
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llustracion 9. Porcentaje de datos experimentales compilados para A) Densidad de biodiésel puro y mezclas
de biodiésel y B) Viscosidad dinamica de biodiésel puro y mezclas de biodiésel.

Palma 24.13%

Jatropha 19.35%
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: | Manteca de cerdo 3.04%
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Girasol 9.35%
[[I[IT] Biodiésel comercial 6.46%
; Cacahuate 6.24%
| Aceite de cocina usado 4.68%
7774 Manteca de cerdo 4.01%
Algodén 3.79%
Coco 3.79%
Jatropha 3.34%
Sebo de vaca 2.45%
S Maiz 1.56%
Grasa Amarilla 1.34%

Babasu 1.34%
\ | Pescado 1.11%

S Otros 2.45%

Realizada por el autor
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5.2 SELECCION DE LA APLICACION

Debido a que el desarrollo de modelos matematicos de prediccion de densidad y
viscosidad dinamica de biodiésel puro y mezclas de biodiésel requiere del ajuste de
parametros, se utilizé la aplicacion NNF del software MATLAB®, para el disefio de

las redes neuronales.

Al seleccionar la aplicacion NNF, la arquitectura basica de la red queda definida,
posteriormente se establecen detalles cOmo cuantas neuronas y capas se desea
utilizar, cuantas entradas y salidas debe tener la red, asi como el tipo de funcion de

entrenamiento a utilizar [47].

La aplicacibn mencionada resuelve problemas de ajuste de entrada-salida mediante
una red neuronal de avance de dos capas, una capa oculta y una de salida. Las
funciones sigmoide e identidad estan preestablecidas como funciones de
entrenamiento en la capa oculta y de transferencia en la capa de salida. Dicha
arquitectura ha sido ampliamente validada y ha demostrado ser precisa en la
mayoria de los trabajos donde se abordan problemas de ajuste [11]. Un prototipo
simplificado de dicha arquitectura se muestra en la llustracion 10. Mas adelante se

expone a detalle la arquitectura de cada red neuronal realizada.

llustracion 10.Arquitectura simplificada de las redes neuronales desarrolladas.

Capa oculta Capa de salida

Entrada _J&/'YT W @ H% e

Realizada por el autor

Cabe mencionar que la arquitectura de red neuronal estandar para problemas de
ajuste es el perceptron multicapa, con neuronas tansig en las capas ocultas y
lineales en la capa de salida. Generalmente en las capas ocultas la funcion de
transferencia tansig se prefiere sobre la logsig ya que la funcién tansig produce
valores de salida (los cuales son entradas a la siguiente capa) normalizados,

cercanos a cero, mientras que la logsig genera valores positivos [47].
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En cuanto al niumero de capas, para la mayoria de los problemas de ajuste, una
sola capa oculta es suficiente, sin embargo, en caso de que los resultados no sean
satisfactorios, a veces se utilizan dos capas, aunque seria raro en un problema
estandar de ajuste. Solo en problemas muy dificiles se han utilizados redes
profundas, con multiples capas, lo cual no fue necesario en este trabajo [47].

La funcién lineal o identidad se recomienda como funcién de transferencia en la
capa de salida porque en los problemas de ajuste, la salida objetivo es una variable

continua, como son las propiedades bajo estudio [47].

Aunqgue las redes de base radial también se pueden utilizar para resolver problemas
de ajuste, donde la funcion de transferencia gaussiana se usa en la capa oculta, y
la funcién de transferencia lineal en la capa de salida, para solucionar los problemas
abordados en esta tesis, se decidié utilizar redes de dos capas con funciones de
transferencia sigmoideas en las capas ocultas y funciones de transferencia lineales
en las capas de salidas, ya que de acuerdo a lo anterior, ésta arquitectura se

considera un aproximador universal para resolver problemas de ajuste [47].

5.3 DEFINICION DE LOS DATOS DE ENTRADA Y SALIDA DE LAS REDES.

Como se explico en el apartado 4.3, en esta etapa se especificaron las variables de
entrada y salida de las redes neuronales y por lo tanto de los modelos de prediccién
de propiedades planteados. Los productos obtenidos en este paso constan de
archivos en Excel donde se encuentran las matrices de entrada y salida alimentadas
al software, resultado del manejo de los datos recopilados. En la Tabla 17 se resume

el tamafio de las matrices generadas.

Tabla 17. Tamafio de las matrices de entrada y salida para los modelos generados.

Modelo Matriz de entrada Matriz de salida
. . Densidad 6x1284 1x1284
Esteres alquilicos - -
Viscosidad 6x948 1x948
Biodiése| puro y Densidad 16x699 1x699
mezclas de biodiésel | viscosidad 16x641 1x641

Realizada por el autor

En cuanto a las matrices generadas cabe destacar los siguientes puntos:
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& En las matrices de entrada el numero de filas corresponde al nUmero de
variables de entrada.

& En las matrices de salida el nimero de filas corresponde al nimero de
variables de salida, es decir, densidad o viscosidad.

& En las matrices de entrada como en las de salida el nimero de filas es igual

al nimero de datos experimentales obtenidos de literatura.

Cabe mencionar que se hace hincapié en esta seccion ya que detalla las

caracteristicas que deben tener los archivos de Excel alimentados al software.

5.4 SELECCION DE DATOS DE VALIDACION, PRUEBA Y

ENTRENAMIENTO.

Como ya se dijo, después de haber cargado al software los datos de entrada y salida
de cada modelo, la aplicacion NNF divide en forma aleatoria el total de los datos
alimentados en tres subconjuntos (entrenamiento, validacion y prueba). La
distribucién de los datos se lleva a cabo en forma aleatoria con el fin de garantizar
que los subconjuntos de prueba y validacién cubran la misma region del espacio de
entrada que el conjunto de entrenamiento, en la Tabla 18 se encuentra la

distribucion utilizada para el desarrollo de cada modelo de prediccion hecho.

Tabla 18. Distribucion de los subconjuntos de datos de entrenamiento, validacion y prueba.

Datos Subconjuntos Subconjuntos
Modelo totales Algoritmo de Algoritmo de
entrenamiento LM entrenamiento RB

Entrenamiento (70%):898
Densidad 1284 Validacion (15%):193
Prueba (15%):193

Entrenamiento (85%): 1091
Prueba (15%):193

Esteres alquilicos

Entrenamiento (70%): 664
Viscosidad 948 Validacion (15%):142
Prueba (15%):142

Entrenamiento (85%):805
Prueba (15%):143

. o
Entrenamiento (70%):489 Entrenamiento (85%):594

Densidad 699 Validacion (15%):105
Prueba (15%):105
Biodiésel puro y Prueba (15%):105 (15%)
mezclas de
biodiésel Entrenamiento (70%): 449 . oL\
Viscosidad 641 validacion (15%): 96 Entrenamiento (85%): 544

0 .
Prueba (15%):96 Prueba (15%): 97

Realizada por el autor
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Como se observa en la Tabla 18, al utilizar el algoritmo de entrenamiento RB, la
aplicacion NNF divide en forma aleatoria el total de los datos alimentados solo en

dos subconjuntos, entrenamiento y prueba.

Recordando que el subconjunto de validacion se utiliza para detener el
entrenamiento del modelo cuando la generalizacion deja de mejorar, es preciso
destacar que la regularizacion bayesiana constituye un criterio de parada para el
entrenamiento, dicho criterio implica modificar la funcion del error cuadratico medio
con el propdsito de mejorar la capacidad de generalizacion del modelo de red
neuronal, es decir, lograr una mayor adaptabilidad de la red a los diversos casos
gue se le pueden presentar.

Es por eso que en el algoritmo RB, las paradas de validacion estdn deshabilitadas
(max_fail=0), de esta forma el entrenamiento continda hasta que se encuentre una
combinacion 6ptima de errores y pesos. Sin embargo, es posible lograr una
minimizaciéon de peso/sesgo con tiempos de entrenamiento mas cortos si la
validacion se habilita estableciendo max_fail en 6 o algin otro valor estrictamente
positivo [42], lo cual no se llevé a cabo, entonces, en las corridas donde se utilizo
este algoritmo de entrenamiento, el 85% de datos se destinaron para el

entrenamiento del modelo y el 15% restante para la prueba del mismo.

5.5 DEFINICION DEL NUMERO DE NEURONAS EN LA CAPA OCULTA.

Los parametros definidos en esta etapa fueron el nimero de neuronas en la capa
oculta de cada red neuronal, con lo cual queddé especificada por completo la
arquitectura de las redes neuronales artificiales elaboradas al ejecutar las corridas

“experimentales” detalladas en la Tabla 12.

En la Tabla 19 se expone la arquitectura de las redes neuronales realizadas, por lo
general, la topologia de las redes neuronales se denota escribiendo el nimero de
neuronas en la capa de entrada, seguido por el nimero de neuronas en la(s) capa(s)
ocultas segun sea el caso, y finalmente se encuentra el nimero de neuronas en la

capa de salida.
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Tabla 19. Arquitectura de las redes neuronales realizadas

Modelo Arquitectura
Esteres Densidad 6:2:1 6:4:1 6:6:1 6:8:1 6:10:1
alquilicos Viscosidad 6:2:1 6:4:1 6:6:1 6:8:1 6:10:1
Biodiésel puro | pensidad 16:2:1 16:4:1 16:6:1 16:8:1 16:10:1
y mezclas de - - — — — — ._
biodiésel | Viscosidad 16:2:1 16:4:1 16:6:1 16:8:1 16:10:1

Realizada por el autor

5.6 ENTRENAMIENTO DE LAS REDES

Los resultados obtenidos en esta etapa corresponden al compendio de archivos
generados al realizar las corridas “experimentales” detalladas en la Tabla 12, entre
los que se encuentran: a) la funcion generada, b) los datos utilizados para
entrenamiento, c) los datos utilizados para prueba, y d) los datos utilizados para

validacion en cada una de las “corridas experimentales”.

En el caso de las funciones generadas, a cada archivo se le asign6 un nombre
compuesto por una letra D o V segun se tratara de un modelo de prediccion de
densidad o viscosidad, la abreviatura del algoritmo de aprendizaje y el nimero de
neuronas utilizadas, separados por un guion bajo. Para diferenciar los modelos de
prediccidon de propiedades de ésteres alquilicos de los de prediccion de propiedades
de biodiésel puro y mezclas de biodiésel, se les antepuso el prefijo Bio a estos

ultimos, asi como se muestra en la Tabla 20.

Tabla 20. Funciones generadas para la optimizacion de los modelos desarrollados.

Modelo Nombre de la funcién
) D LM 2 D LM4 D LM6 D LMS8 D LM _10
. Densidad —— = = = ———
Esteres D RB2 D_RB4 D RB6 D _RB8 D_RB_10
alquilicos o V_ LM 2 V_ LM 4 V_LM6 V_LM8 V_LM_10
Viscosidad — — = = —
V_RB2 V_RB4 V_RB 6 V_RB 8 V_RB_10
) Bio_ D LM_2 | Bio D LM4 | Bio_ D_LM6 | Bio_ D LM8 | Bio_D_LM_10
Biodiésel puro Densidad i ; i i ;
Bio_ D RB2 | Bio D RB4 | Bio D RB6 | Bio_D_RB8 | Bio_ D_RB_10
y mezclas de - - - - -
A ] ) Bio V.LM2 | Bio V.IM4 | Bio V.LM6 | Bio V. LM8 | Bio V LM 10
biodiésel Viscosidad — — —= —= ———
Bio V_RB2 | Bio V_RB4 | Bio V_RB6 | Bio_V_RB8 | Bio_V_RB_10

Realizada por el autor

5.7 SELECCION DE LA CONFIGURACION OPTIMA.

En esta etapa se evalué el rendimiento de las funciones mencionadas en la Tabla
20, a fin de seleccionar las que presentaran el mejor desempeiio, para hacerlo se

calculo AAD, R y o, los resultados se dan a conocer en la Tabla 21, en ella se
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destaca en negritas los modelos seleccionados con base en los criterios que ya se

han presentado, AAD minima, R cercano a la unidad y o minima. Cabe recordar
que, al evaluar el desempeio de las redes entrenadas, tanto R, AAD y ¢ fueron

calculadas con base en el conjunto entero de datos.

Tabla 21. Resultados.
Modelos de prediccién de propiedades de ésteres alquilicos

Densidad Viscosidad dinamica

AAD R (o] AAD R (o]
D LM 2 0.41 |0.9903 | 4.47 V LM 2 14.9 0.987 |0.33
D LM 4 0.36 |0.9944 | 3.38 V LM 4 4.6 0.9968 | 0.17
D LM 6 0.36 [0.9943|3.41 V LM 6 5.1 |0.9968 |0.17
D LM 8 0.38 [0.9934 | 3.66 V LM 8 3.94 |0.9976 |0.14
D LM 10 0.34 |0.9948 | 3.25 V_ LM 10 4.34 |0.997710.14
D RB 2 0.39 [0.9919|4.05 V_RB_2 7.25 | 0.995 |0.21
D RB 4 0.35 [0.9947 |3.27 V_RB_4 4.49 | 0.997 [0.16
D RB 6 0.35 |0.9948 |3.25 V_RB 6 4.18 |0.9976 | 0.14
D RB 8 0.35 [0.9909 |4.28 V_RB 8 3.67 |0.9982(0.13
D RB_10 0.24 |0.9965 | 2.66 V_RB_10 3.48 |0.9985|0.12

Modelos de prediccion de propiedades de biodiésel y mezclas de
biodiésel
Densidad Viscosidad dinamica

AAD R (o] AAD R (o]
Bio D LM_2 [0.1229 {0.9925|0.35| Bio_V_LM_2 |6.9903 | 0.9775 | 2.65
Bio D LM_4 |0.1069 [0.9948 |0.33| Bio_ V_LM_4 | 7.006 |0.9831 |2.65
Bio D LM _6 |0.1068 | 0.9962|0.33| Bio_V_ LM 6 |6.0324|0.9818 | 2.46
Bio D LM _8 | 0.078 [0.9958|0.28| Bio_V_LM 8 |5.8662 | 0.9869 | 2.42
Bio_ D LM_10 | 0.0786 | 0.9961 | 0.28 | Bio_V_LM_10 |5.8921| 0.99 [2.43
Bio D RB 2 |0.1258 | 0.9926 |0.35| Bio_V_RB 2 |6.2347|0.9879| 2.5
Bio D RB_4 |0.0832|0.9958|0.29| Bio_V_RB_4 |5.8924|0.9894 | 2.43
Bio_ D RB_6 |0.0591 [0.9983|0.24| Bio_V_RB_6 |5.3744|0.9916 | 2.32
Bio_ D RB_8 |0.0553 [0.9987 |0.24| Bio_ V_RB 8 |4.4912| 0.992 |2.12
Bio_ D _RB_10 | 0.0184 | 0.9997 |0.14 | Bio_V_RB_10 | 3.7272 | 0.9951 | 1.93

Realizada por el autor

Como se observa en la Tabla 21, en todos los casos bajo estudio, a medida que

aumenta el niumero de neuronas en la capa oculta el rendimiento de la red mejora,
ya que R es mas cercano a la unidad mientras el nimero de neuronas en las capas

ocultas de las redes aumenta. Del mismo modo se observa que las RNA que fueron
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entrenadas con el algoritmo RB presentan mejores rendimientos que las entrenadas

con el algoritmo LM, aun utilizando el mismo nimero de neuronas en la capa oculta.

Por otra parte, en la llustracion 11 se detalla la arquitectura de las redes
seleccionadas para modelar el comportamiento de la densidad y viscosidad
dinamica de los compuestos puros del biodiésel, dénde se observa que hay 6
neuronas en la capa de entrada, 10 en la capa oculta 'y 1 en la capa de salida, asi

mismo se pueden ver representados los pesos y las bias.

llustracion 11. Arquitectura de las ANN desarrolladas para modelar el comportamiento de la densidad y
viscosidad dinamica de EA.

b @

LW s,

\&SH2LY,

S &7
i\ W k m3
-CHo- ‘\"“\%%‘i\vliv“ \ pEa, kg/
)
=CH- nea, mPa-s

Realizada por el autor
En seguida se muestran las matrices de pesos y bias para los modelos de predicciéon

de densidad y viscosidad dinAmica de ésteres alquilicos en las Tablas 22 y 23
respectivamente.
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Tabla 22. Matriz de pesos y bias para el modelo D_RB_10.

IW(s,k)  IW(1,1)  IW(1,2) IW(1,3)  IW(1,4)  IW(1,5)  IW(1,6)
-1.2194 -3.9652 -1.5172 -0.6838 0.6838 0.0045
IW(2,1)  IW(2,2) IW(2,3) W24 W25  IW(2,6)
-1.8036 -4.2677 -2.1738 -1.0794 1.0794 0.0198
IW(3,1) IWB,2)  IW(3,3) IWB4)  IWEB5) IW(3,6)
0.3333 4.2085 0.5294 -0.3925 0.3925 -0.0062
IW(4,1) IW(4,2)  IW@4,3) IW4,4)  IW@E5)  IW(4,6)
-0.8807 -1.1301 -0.7572 -0.0251 0.0251 0.2984
IW@G,1)  IWG2) IWEG3)  IWG4) WGBS TW(5,6)
-0.0250 -1.0126  -0.9646 0.6191 -0.6191 -0.0370
IW(@6,1)  IW(6,2) IW(6,3) IW(6,4) IW(6,5)  IW(6,6)
-0.0048 0.2574 0.3212 0.1295 -0.1295 -0.1403
IW(7,1)  IW(7,2)  IW(7,3) IW(7,4) IW(7,5)  IW(7,6)
1.0400 4.2956 4.3193 2.3782 -2.3782 -0.0425
IW(8,1)  IW(8,2) IW(8,3) IW(,4) W85  IW(8,6)
-0.2202 -9.0254 0.3872 0.3678 -0.3678 0.0502
IW(9,1)  IW(9,2) IW(9,3) IW(9,4) IW(9,5  IW(9,6)
-2.3346 -7.3645 0.6218 -1.2219 1.2219 -0.0118
IW(10,1) IW(10,2) IW(10,3) IW(10,4) IW(10,5) IW(10,6)
-2.2816  -14.9000 1.7143 -1.9391 1.9391 0.1253

LW(s,j) LW(1,1) Lw(21) LW@E1) LwEl)  LwG1) LWe,1)
2.6696  -1.8271  5.1005 -1.2148 22154  3.8048
LW(7,1) LW(8,1) LW(9,1) LW(10,1)

-3.7703 35925  1.3861  -1.2304

b(1) -1.2108
-1.7557
0.3333
-0.8538
-0.0403
-0.1357
1.0292
-0.2200
-2.3308
-2.3381

b(2) -2.0852

Realizada por el autor
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Tabla 23.Matriz de pesos y bias para el modelo V_LM_10.
IW(s,k) IW(1,1) IW(@1,2)  IW(1,3) IW(1,4) IW(1,5) IW(1,6)
0.0691 1.8026 -2.7082 -0.6829 1.5708 1.4603
IW2,1)  IwW2,2)  IwW23) W24  IwW25)  IW(2,6)
-0.2618 2.8523 0.1563 0.5993 -1.2631 -0.4490
IW@3,1) IWE,2) IWE,3) IWEB4)  IWE5) TW(3,6)
-1.2389 0.3825 0.7952 -0.6439 1.3811 0.8244
IW(4,1) IW(4,2) IW(4,3) IW(4,4) IW(4,5) IW(4,6)
1.7905 0.0037 0.3232 -0.0917 -1.9901 0.8891
IW(5,1) IW(5,2)  IW(5,3) IW(5,4) IW(5,5) IW(5,6)
-1.4559 2.4199 2.1578 -0.2481 0.3365 -1.2520
IW(6,1) IW(6,2)  IW(6,3) IW(6,4) IW(6,5) IW(6,6)
-3.0405 -1.7704 -1.3652 -2.1700 1.9596 1.3554
IW(7,1)  IW(7,2) W73 IW(7,4)  IW(7.5) IW(7,6)
-1.1006 -7.2110 4.8933 2.1165 -3.8145 -0.9000
IW(B,1)  IwWB,2)  IwWB,3) IwWB,4) IwWB5) IW(8,6)
1.3645 -2.7302 1.6392 -0.4969 0.0350 2.2034
IW(9,1)  IW(9,2)  IW(©9,3)  IW(9,4)  IW(©95)  IW(9,6)
0.9939 -1.5724 0.0714 -0.5894 -1.2397 2.5682
IW(10,1)  IW(10,2)  IW(10,3) IW(10,4) IW(10,5)  IW(10,6)
1.5003 -1.0401 -0.5807 -0.9507 0.8424 0.4628
LW(s,)  Lw(,1) Lw@1) Lw(@E1) LwEi1) LwWG1) LW(e1)
0.0632 0.0572 0.6066 -0.6878 0.1797 0.1015
LW(7,1)  LW(8,1) LW(9,1) LW(10,1)
0.7187 -0.1193 -2.7623 1.4574
b(1) -2.6406
1.6597
0.5098
0.7834
0.5232
-1.2037
-0.8163
1.0122
3.3275
2.2414
b(2) 1.3290

Realizada por el autor
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En la llustracion 12 se detalla la arquitectura de las redes elegidas para modelar el

comportamiento de la densidad y viscosidad dinamica del biodiésel puro y mezclas,

en seguida en las Tablas 24 y 25 se encuentran las matrices de pesos y bias.

llustracion 12. Arquitectura de las ANN desarrolladas para modelar el comportamiento de la densidad y
viscosidad dinamica de EA.
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Tabla 24. Matriz de pesos y bias para el modelo Bio_ D _RB_10.

1Wis k) IWa.,1) IW(@,2) IW(@,3) IW(@,4) IW(@,5) IW(.6)
-4.5149 0.4780 -1.7909 1.3653 0.6435 0.4380
IW@,7) IW(@,8) IW(@,9) IW(@,10) IW@a,11) IW@a,12)
-0.2796 0.3066 0.5040 -1.0474 -0.9870 2.5134
IW@.,13) IW(@,14) IW(@,15) IW(@,16)
1.6480 -0.3214 1.3429 0.2333
IWe,1) IW2,2) IW2,3) IW(2,2) IW(2,5) IW(2,6)
-1.2587 -2.8142 -1.6659 -3.7354 -3.0914 -0.3881
IWe,7) IW(2,8) IW(2,9) IW(2,10) IW,11) IW2,12)
2.8838 1.2825 1.9624 4.4385 0.2906 2.3269
IW2,13) IW(2,14) IW(2,15) IW(2,16)
2.2236 4.4853 2.9099 5.0698
IW@,1) IW3,2) IW3,3) IW3,4) IW@3,5) IW3,6)
-1.0750 1.6328 -0.1780 0.7371 -0.0330 0.8824
IW@,7) IW@3,8) IW@3,9) IW(3,10) IW3,11) IW3,12)
0.1089 -1.3554 -2.6531 -1.7953 1.9857 2.4988
IW(3,13) IW(3,14) IW(3,15) IW(3,16)
0.0355 0.7673 0.3812 0.1522
IW@a,1) IW@4,2) IW@4,3) IW(4,4) IW4,5) IW4,6)
3.5105 -0.8040 0.6595 1.2590 0.1337 0.1967
IW@,7) IW(a,8) IW,9) IW(4,10) IW@4,11) IW@,12)
0.1575 -0.9640 -1.7170 0.0405 0.8340 -2.4334
IW(a,13) IW@4,14) IW@4,15) IW4,16)
-2.0835 0.4022 -1.6647 -0.2089
IWs,1) IW5,2) IW5,3) IW(5,4) IW5,5) IW(5.6)
2.2462 -4.3377 -3.7492 -3.7300 -2.8996 -0.8221
IW,7) IW5,8) IW5,9) IW(5,10) IW(5,11) IW(5,12)
3.0601 1.6781 2.2651 45357 0.2488 2.3059
IW(5,13) IW(5,14) IW(5,15) IW(5,16)
2.2658 4.4812 2.9373 5.0622
IW.1) IWs,2) IWs,3) IW6,4) IWs.5) IWs.6)
-1.6736 1.1774 2.1011 2.2402 0.0013 -0.5206
IW(e,7) IW,8) IW,9) IW,10) IW,11) IW,12)
-3.4990 -0.4238 0.1291 -1.3724 2.9625 1.7324
IW(6,13) IW(6,14) IW6,15) IW(6,16)
0.7769 1.6555 0.4230 0.1533
IW(7,1) IW@,2) IW@,3) IW(7,4) IW@.5) IW(7.6)
-0.2364 0.8295 -0.0589 -1.0681 -0.4917 -0.0730
IW@.7) IW(7.8) IW(7,9) IW(7,10) IW(7,11) IW(7,12)
0.2512 -0.0982 -0.3236 0.1552 -0.6795 -0.1435
IW(7,13) IW(7,14) IW(7,15) IW(7,16)
0.2167 -0.3067 -0.5421 -0.1996
IWs,1) IW(s,2) IW(s,3) IW(s,4) IW(s 5 IW(s,6)
2.8269 -0.9605 -0.2537 -0.2835 -0.6137 -0.8242
IW,7) IWs.8) IWs,9) IW(s,10) IWs,11) IW(s,12)
0.3366 0.3169 1.4007 0.7786 0.6402 0.5876
IWg,13) IW(s,14) IW(s,15) IW(s,16)
-0.4604 0.3065 0.4004 0.2134
IW(9,1) IW(9,2) IW(9,3) IW(9,4) IW(9,5) IW(9,6)
-0.4153 -2.0146 1.3806 0.9893 0.4402 0.1586
IW9,7) IW(9,8) IW(9,9) IW(9,10) IW(9,11) IW(9,12)
-0.5664 -0.2493 -0.0002 -0.0436 0.6890 0.5742
1W(9,13) IW(9,14) IW(9,15) IW(9,16)

-0.3536 0.0832 0.0056 -0.0492
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Continuacion de Tabla 24

1W(s k)

LWis.j

b

b

IW(o0,1)
0.7052
IW@o0,7)
-2.4848
IW(10,13)
0.0172

LWa,1)
-1.9893
LW@.1)
2.6995

-0.3926
-0.3502
0.8668
0.8632
-0.5256
0.5662
-0.9961
1.7596
0.6981
-0.1697

-0.5359

IW(10,2)
-0.4285
IW(10,8)
-0.7175
IW(10,14)
-0.4657

LWe,1)

3.4771
LWes.1)
-2.0363

IW(10,3)
-0.3773
IW(10,9)
-0.9532
IW(10,15)
-1.4955

LW@.1)
-4.1555
LW(9.1)
4.9240

IW(10,4)
0.4237
IW(10,10)
0.3333
IW(10,16)
-0.0339

LWa,1)
-2.1108
LW(o0,1)
-1.3312

IW(10,5)
0.9489
IW(0,11)
0.6976

LWis,1)
-3.4831

IW(10,6)
0.0437
IW(10,12)
1.4400

LW¢,1)
4.1450

Realizada por el autor
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Tabla 25. Matriz de pesos y bias para el modelo Bio V_LM_10

1Wis k) IWa.,1) IW(@,2) IW(@,3) IW(@,4) IW(@,5) IW(.6)
0.9958 -1.1778 0.1099 0.4615 -0.7760 1.0871
IW@,7) IW(@,8) IW(@,9) IW(@,10) IW@a,11) IW@a,12)
1.4573 1.5583 1.8171 1.7272 0.9472 -1.8243
IW@.,13) IW(@,14) IW(@,15) IW(@,16)
-0.9079 1.8470 -1.6356 -3.7280
IWe,1) IW2,2) IW2,3) IW(2,2) IW(2,5) IW(2,6)
-1.0230 1.3105 1.6215 0.5379 0.6336 0.5555
IW(2,7) IW,8) IW,9) IW,10) IWe,11) IW2,12)
0.5210 1.0577 -1.3347 1.3436 -0.9340 2.8770
IW2,13) IW(2,14) IW(2,15) IW(2,16)
2.5449 0.4583 1.7376 -3.0776
IW@3,1) IW@,2) IW@,3) IW@,4) IW@,5) IW@.6)
0.5663 0.5552 -1.1016 -0.4276 -4.4424 -0.7337
IW@3,7) IW3,8) IW3,9) IW(3,10) IW,11) IW3,12)
-0.5660 1.9925 2.7979 -1.2557 3.1226 -0.1119
IW(3,13) IW(,14) IW@,15) IW@,16)
-0.1865 0.7574 -0.8911 1.7745
IW(4,1) IW@,2) IW@,3) IW,4) IW@,5) IW.6)
0.9498 -2.0484 0.0410 -0.7618 0.3993 -0.2715
IW(a,7) IW@,s8) IW@,9) IW@,10) IW@,11) IW@,12)
2.7193 2.9356 0.9956 -1.1666 3.6258 2.3240
IW,13) IW(4,14) IW(4,15) IW(4,16)
2.4957 0.7686 0.1369 -5.2079
IWs,1) IW5,2) IW5,3) IW(5,4) IW(5,5) IW5,6)
0.1012 1.5124 -1.9506 -0.5616 0.9165 -0.3795
IW,7) IW5,8) IW5,9) IW(5,10) IW(5,11) IW(5,12)
0.5247 2.8443 4.6092 0.2571 3.7135 -0.9147
IW(5,13) IW(5,14) IW(5,15) IW(5,16)
-4.0026 -1.9896 24271 0.6130
IWs,1) IW(s,2) IW(s,3) IW(6,4) IW(s,5) IW(s,6)
-1.3783 -1.2787 -1.5308 -0.4684 -0.6894 0.4518
IW,7) IWs.8) IWs.9) IW(6,10) IWs,11) IW6,12)
-0.9451 -1.3808 -1.8216 -1.1116 -1.1393 -1.1644
IW(6,13) IW6,14) IW,15) IW,16)
-0.2801 -0.8749 3.0737 -1.8449
IW@.1) IW(7,2) IW(7,3) IW(7,4) IW(7,5) IW(7.6)
-0.4041 -0.3407 -0.3216 -0.3879 -0.0893 -0.4627
IW@.7) IW(7.8) IW(7,9) IW(7,10) IW(7,11) IW(7,12)
0.0085 -0.3975 -0.4904 -0.3775 -0.0919 0.0811
IW(7,13) IW(7,14) IW(7,15) IW(7,16)
0.0946 -0.2987 -0.0103 -1.1524
IWs,1) IWs,2) IWs,3) IW(s,4) IWs,5) IW(s.6)
-0.9178 -2.1579 -1.5263 1.0011 -1.0828 0.4996
IW(s,7) IW(s,8) IW(s,9) IW,10) IW,11) IW,12)
-0.3316 -1.2867 2.7754 0.1823 2.6290 -1.6001
IW(8,13) IW,14) IW,15) IW,16)
0.8811 -0.3664 -2.6116 2.0439
IW(9,1) IW(9,2) IW(9,3) IW(9,4) IW(9,5) IW(9,6)
-0.4614 -1.2377 0.9836 1.2380 0.3222 -1.5181
IW9,7) IW(9,8) IW(9,9) IW(9,10) IW(9,11) IW(9,12)
0.3084 3.1513 1.5417 1.2104 1.9701 -1.2673
1W(9,13) IW(9,14) IW(9,15) IW(9,16)

-3.4828 0.5812 -2.0091 3.1510
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Continuacion de Tabla 25
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1Wis k)

LWisj)

ba)

be)

IW(10,1)
-0.0877
IW@o0,7)
0.0318
IW(10,13)
0.2359

LWa,1)
0.2645
LW,
1.6894

-2.1347
1.1003
-1.5119
4.8106
-1.5582
-8.5439
-4.0749
-0.8099
1.4886
1.7511

0.9073

IW(10,2)
-0.6699
IW(10,8)
-0.1994
IW(10,14)
-0.3616

LW,
1.5444
LWe,1)
0.1826

IW(10,3)
-0.6390
IW(10,9)
-0.4436
IW(10,15)
-0.0445

LW,
0.0140
LW,1)
0.0688

IW(10,4)
-0.2772
IW(10,10)
0.3697
IW(10,16)
0.2065

LWa,1)
0.0105
LWo,1)
1.5400

IW(10,5)
-1.3723
IW(0,11)
-0.4440

LW,
0.0189

IW(10,6)
-0.7184
IW(10,12)
-0.6456

LW,1)
0.1600

Realizada por el autor
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Por otro lado, en las llustraciones 13 y 14 se observa como los modelos

desarrollados para predecir la densidad y viscosidad de los compuestos puros del

biodiésel capturan el comportamiento de la densidad y viscosidad como funcion de

la temperatura.
llustracién 13. Efecto de la temperatura sobre la densidad de A) Esteres metilicos y B) Esteres etilicos
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llustracion 14. Efecto de la temperatura sobre la viscosidad dinamica de A) Esteres metilicos y B) Esteres etilicos
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Realizada por el autor
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En las llustraciones 13 y 14, se representan los datos experimentales con puntos y
los datos arrojados al evaluar la funcion correspondiente (D_RB_ 10y V_LM_10)
con lineas, en ambas ilustraciones se observa de forma gréafica que los modelos
desarrollados son capaces de reproducir el comportamiento de las propiedades bajo

estudio en el rango de temperatura en el que se encuentran los datos
experimentales.

Del mismo modo, en las llustraciones 15 y 16 se observa graficamente que los
modelos desarrollados a partir de RNA para predecir la densidad y viscosidad
dinamica para biodiésel puro y mezclas de biodiésel (Bio D RB 10 vy
Bio V_LM 10) son capaces de reproducir el comportamiento de dichas

propiedades en el rango de temperatura en el que se encuentran los datos
experimentales.

llustracion 15. Efecto de la temperatura sobre la densidad de biodiesel algunos biodiéseles puros.
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Realizada por el autor
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llustracion 16. Efecto de la temperatura sobre la viscosidad dinamica de algunos biodiéseles puros.
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Realizada por el autor

Aunqgue no fue el proposito de este trabajo, también debe sefialarse que los modelos
realizados reproducen las tendencias ya conocidas de las propiedades bajo estudio,
es decir que, la densidad disminuye con el aumento de la temperatura de manera
lineal y la viscosidad dinamica disminuye al aumentar la temperatura de forma no

lineal.

Asi mismo, es relevante mencionar que al graficar el comportamiento de los
modelos de prediccion de viscosidad dindmica, se observo que las RNA disefiadas
a partir del algoritmo de entrenamiento RB son capaces de reproducir el
comportamiento de la propiedad en el rango de temperatura en el que se encuentran
los datos experimentales, en ambos casos (ésteres alquilicos y biodiésel puro y
mezclas de biodiésel), sin embargo, a temperaturas mayores se presento una caida
subita de la propiedad, llegando incluso a tomar valores negativos, lo cual no
representa el comportamiento real de la propiedad y carece de significado fisico,
por lo que se decidid seleccionar los modelos representados por las funciones

V_LM_10, llustracion 14 y Bio_V_LM_10, llustracion 16 para predecir la viscosidad
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dindmica de ésteres alquilicos y biodiésel puro y mezclas respectivamente, estos
modelos son capaces de reproducir el comportamiento de la viscosidad dinamica

en un rango de temperatura mas amplio que el de los datos experimentales.

Por otra parte, los gréficos de paridad (Parity Plots, por su traduccion al inglés)
representan otra herramienta para comparar los datos experimentales con los

calculados por los modelos matematicos desarrollados en este trabajo.

Dichos graficos son facilmente comprensibles ya que cada punto tiene coordenadas
(X, y), donde x es el valor arrojado por el modelo e y es el valor experimental
correspondiente. Algunas veces suele agregarse una linea de la ecuacion y = x
como referencia, la cual forma un angulo de 45°, entonces mientras mas alejados
se encuentren los puntos de dicha linea, la capacidad de prediccion del modelo es
mas pobre, en el caso contrario, donde la mayoria de puntos se encuentran sobre

la linea mencionada la capacidad de prediccién del modelo es mejor.

En seguida se muestran los graficos de paridad afines con cada uno de los modelos
de prediccién de propiedades desarrollados, en principio se encuentran los graficos
referentes a los componentes puros del biodiésel D_RB_10, en la llustracion 17 y
V_LM_10 en la llustracién 18, en seguida estan los graficos de paridad que
corresponden a los modelos de prediccién de propiedades del biodiésel puro y
mezclas del mismo, Bio D RB 10 en la llustracion 19 y Bio V_LM 10 en la

llustracioén 20.

En el caso de los gréficos de paridad asociados a la prediccion de densidad se
observa poca dispersion, lo cual esta directamente relacionado con la capacidad de
prediccién de los modelos. También salta a la vista que, el comportamiento de la
densidad en funcion de la temperatura es relativamente mas facil de modelar que la
variacion de la viscosidad dinamica frente a la temperatura, ya que se puede notar
una mayor dispersion en los graficos de paridad pertenecientes a los modelos de

viscosidad dindmica.
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llustracion 17. Graficos de paridad del modelo asociado con la funcion D_RB_10. A) Entrenamiento y B)
Prueba.
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llustracion 18. Gréficos de paridad del modelo asociado con la funcién V_LM_10. A) Entrenamiento B)
Validacion y C) Prueba.
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llustracion 19. Graficos de paridad del modelo asociado con la funcién Bio_D_RB_10. A) Entrenamiento y B)
Prueba.
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llustracion 20. Gréaficos de paridad del modelo asociado con la funcion Bio_V_LM_10. A) Entrenamiento B)
Validacion y C) Prueba.
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Los hallazgos encontrados en esta etapa se detallan a continuacion:

&b En todos los casos las RNA disefiadas con 10 neuronas en la capa oculta y
entrenadas con el algoritmo de aprendizaje RB son las que cuentan con mayor
capacidad de ajuste en términos estadisticos.

& Al modelar las propiedades bajo estudio mediante RNA, se observa que el
algoritmo de aprendizaje RB es superior al LM, pues comiunmente se obtienen
mejores aproximaciones usando el algoritmo de entrenamiento RB. Aungue en otros
casos también se puede dar la situacion contraria, la cual ocurre con menor
frecuencia.

& El nimero de neuronas requerido para reproducir satisfactoriamente el
comportamiento de la densidad de una serie homologa como la de los ésteres
alquilicos es menor que el nimero de neuronas requerido para predecir la densidad
del biodiésel y mezclas de biodiésel, dado que se trata de un problema mas
complejo. Un comportamiento similar ocurre en el caso de la viscosidad dinamica.

d Dado que la densidad tiene un comportamiento lineal con respecto a la
temperatura su modelamiento presenta menos dificultades a comparacion del
modelamiento de la viscosidad, la cual presenta un comportamiento no lineal con

respecto a la temperatura.

5.8 VALIDACION Y USO DE LAS REDES.

Recordando que las métricas utilizadas para seleccionar los modelos que
presentaran el mejor rendimiento, R, AAD y o sdlo reflejan la capacidad de ajuste
entre los entre los datos predichos y los experimentales, en este trabajo se utilizé la
validacion interna para evaluar la capacidad de prediccion de los cuatro modelos
propuestos y la validacion externa para determinar tanto la generalizacion y la

verdadera capacidad de prediccion de los modelos propuestos.

En la Tabla 26 se muestran los célculos correspondientes a R, AAD y o, para cada
subconjunto de datos para los modelos seleccionados. Dado que R>0.9 en todos

los casos, la capacidad de prediccién se considera excelente.
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Tabla 26. R, AAD y o para cada subconjunto de cada modelo desarrollado.

Subconjunto de Subconjunto de Subconjunto de
Funcién entrenamiento validacion prueba
R AAD o R AAD o R AAD o
D _RB_10 0.9965 0.25 2.65 - - - 0.9963 0.24 2.73
V_LM_10 0.9978 4.15 0.14 0.9970 4.42 0.12 0.9976 5.16 0.16
Bio_D_RB_10 | 0.9999 0.01 0.12 - - - 0.9989 0.05 0.99
Bio_V_LM_10 | 0.9916 5.6 0.28 0.9851 6.75 0.40 0.9885 6.39 0.34

Realizada por el autor

Adicional a la validacion de los modelos propuestos, éstos fueron comparados con
otros encontrados en la literatura. Rocabruno V. [10] y O.Giwa S. [11], realizaron
modelos de prediccién de propiedades del biodiésel en funcion de la temperatura
basados en RNA, similares a los desarrollados en este trabajo. Por otro lado,
Jekayinfa S. [12] y Ramirez V. [8] desarrollaron modelos empiricos para la
estimacion de propiedades de algunos tipos de biodiésel y sus mezclas. En la Tabla
27 se muestra un andlisis comparativo entre los modelos desarrollados por los
autores antes mencionados Yy los realizados en este trabajo, cabe mencionar que
dicha comparacion se hizo con base en la capacidad de ajuste de los modelos ya

que los autores no reportan otras métricas.

Tabla 27. Comparacién entre diversos modelos de prediccién de propiedades del biodiésel.

Modelos de prediccién de densidad del biodiésel

Capacidad de ajuste

Autor Descripcion del modelo del modelo

Arquitectura tipo 16:1:1, se utilizé el algoritmo de entrenamiento

Rocabruno V. LM, las variables de entrada constan de la composicion de R=0.99208

[10] - e
ésteres metilicos y temperatura.
Arquitectura tipo 6:5:1, se utilizé el algoritmo de entrenamiento
O.Giwa S. LM, las variables de entrada constan de la composicion de R2=0.994
[11] ésteres metilicos (C16:0, C18:0, C18:1, C18:2 y C18:3) y '

temperatura.
El autor desarroll6 modelos de prediccion de densidad en un
rango de temperatura de 283.15 a 313.15 K para 7 diferentes
Jekayinfa S. tipos de biodiésel puro (girasol, maiz, algodén, aceite de cocina
[12] usado, canola, palma, oliva). Las variables de entrada son la
composicion de ésteres metilicos (C12:0, C14:0, C16:0, C16:1,
C18:0, C18:1, C18:2y C18:3).
Elaboré modelos de prediccion de densidad para mezclas de
biodiésel (colza +coco, soya+coco y algodén+babasui) en un
rango de temperatura de 293.15 a 373.15 K, las variables de 0.9995>R<0.9998
entrada de los modelos son la temperatura y el porcentaje en
volumen del primer componente de la mezcla.
La arquitectura del modelo es 16:10:1, se utiliz6 el algoritmo de
entrenamiento RB, las variables de entrada constan de la
composicion de ésteres metilicos y temperatura, es aplicable a
biodiésel puro y mezclas de biodiésel.

0.0115>R?<0.985

Ramirez V.

(8]

Este trabajo R=0.9997
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Continuacion de Tabla 27

Modelos de prediccion de viscosidad del biodiésel

Autor Descripcién del modelo Capacidad de ajuste

del modelo
Arquitectura tipo 16:1:1, se utilizé el algoritmo de entrenamiento
Rocabruno V. | LM, las variables de entrada constan de la composicion de _
- o . ; ; R=0.98255
[10] ésteres metilicos y temperatura. EI modelo predice viscosidad
dinamica.
Arquitectura tipo 5:7:1, se utilizé el algoritmo de entrenamiento
O.Giwa S. LM, las variables de entrada constan de la composicién de R2=0.958
[11] ésteres metilicos (C16:0, C18:0, C18:1, C18:2 y C18:3) y sélo '

es capaz de predecir la viscosidad cinematica a 313.15 K.
El autor desarrolld6 modelos de prediccion de viscosidad
cinematica en un rango de temperatura de 283.15 a 313.15 K
Jekayinfa S. para 7 diferentes tipos de biodiésel puro (girasol, maiz, algodén,
[12] aceite de cocina usado, canola, palma, oliva). Las variables de
entrada son la composicién de ésteres metilicos (C12:0, C14:0,
C16:0, C16:1, C18:0, C18:1, C18:2y C18:3).
Elaboré modelos de prediccion de viscosidad cineméatica para
mezclas de biodiésel (colza +coco, soyat+coco y
Ramirez V. algodon+babasu) en un rango de temperatura de 293.15 a
[8] 373.15 K, las variables de entrada de los modelos son la
temperatura y el porcentaje en volumen del primer componente
de la mezcla.
La arquitectura del modelo es 16:10:1, se utiliz6 el algoritmo de
entrenamiento LM, las variables de entrada constan de la
composicion de ésteres metilicos y temperatura, es aplicable a
biodiésel puro y mezclas de biodiésel.
Realizada por el autor

0.097>R?<0.971

0.9924>R<0.9988

Este trabajo R=0.99

Como se observa, los modelos realizados en esta tesis a diferencia de los de otros
autores destacan por ser aplicables a diversos biodiéseles puros, asi como mezclas
de los mismos en un rango amplio de temperatura, otra caracteristica sobresaliente
de los modelos disefiados es que se consideraron 15 ésteres etilicos para
representar la composicion del biocombustible. La Tabla 27 también muestra que la
capacidad de ajuste de los modelos desarrollados en esta tesis es mejor que la de

los otros.

Pese a que los modelos disefiados en este trabajo fueron validados de forma
estadistica, se debe tomar en cuenta las siguientes consideraciones al momento de

emplearlos:

& Es posible evaluar los modelos de prediccién de densidad en un rango de

temperatura mas amplio que el de los datos experimentales, dado el
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comportamiento lineal de la propiedad, sin embargo, la extrapolacion debe
realizarse con cautela.

b Al hacer uso de los modelos de prediccion de viscosidad dinamica no se
recomienda realizar calculos en un rango de temperatura mas amplio que el de los
datos experimentales®.

b Siempre que se utilicen los modelos de prediccion de propiedades de
biodiésel puro y mezclas de biodiésel se debe tomar en cuenta la distribucion de los
datos experimentales a partir de los cuales se disefiaron, ya que no se recomienda

estimar propiedades de algun tipo de biodiésel no considerado en los datos
experimentales.

6 La informacion respecto al rango de temperaturas de los datos experimentales se encuentra en los
apéndices de este texto.



AN\

Casa ableni al tlempo

UNIVERSIDAD AUTONOMA METROPOLITANA
6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se desarrollaron nuevos modelos matematicos de prediccion de densidad y
viscosidad dindmica de biodiésel puro y mezclas de biodiésel, utilizando RNA.

También se elaboraron modelos mateméticos de prediccion de densidad vy
viscosidad dinamica de ésteres alquilicos, componentes puros del biodiésel, a partir
de RNA.

Los modelos de prediccion de densidad y viscosidad dinamica de biodiésel puro y
mezclas de biodiésel se elaboraron a partir 699 y 641 datos experimentales
respectivamente. Mientras que los modelos de prediccion de densidad y viscosidad
dindmica de los componentes puros del biodiésel se elaboraron a partir 699 y 641

datos experimentales.

Cada modelo fue disefiado con base en una red neuronal de avance de dos capas,
una oculta y una de salida, donde las funciones sigmoide e identidad fungieron como

funciones transferencia.

Los modelos de prediccion de densidad se disefiaron a partir del algoritmo de
entrenamiento RB con la utilizacion de 10 neuronas en la capa oculta. La
arquitectura de las redes neuronales fue 6:10:1 y 16:10:1 para los modelos de
prediccidon de densidad de ésteres alquilicos, biodiésel puro y mezclas de biodiésel

respectivamente.

Los modelos de prediccion de viscosidad dinamica se disefiaron a partir del
algoritmo de entrenamiento LM, también se utilizaron 10 neuronas. La arquitectura
de las redes neuronales fue 6:10:1 y 16:10:1 para los modelos de prediccion de
viscosidad dinamica de ésteres alquilicos, biodiésel puro y mezclas de biodiésel

respectivamente.

Existe buena concordancia entre los resultados experimentales y calculados, debido
a que el coeficiente de correlacion global y el de cada subconjunto de datos fue

mayor a 0.99 en la mayoria de los casos. Ademas, dado que R, AAD y o, de cada
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subconjunto de datos concuerda con el global, la capacidad de prediccién se

considera excelente.

Ya que la densidad presenta un comportamiento lineal frente a la temperatura y la
viscosidad un comportamiento no lineal ante la temperatura, al utilizar el mismo
namero de neuronas en la capa oculta, los modelos de prediccién de densidad

presentan mejores ajustes que los modelos de prediccion de viscosidad

Se recomienda utilizar modelos de prediccion de propiedades como los realizados
en este estudio a fin de reducir el costo y el tiempo de andlisis experimentales
empleados en la determinacion de las propiedades bajo estudio, densidad y
viscosidad dinamica de mezclas de biodiésel, biodiésel y sus componentes puros.
Sin embargo, en caso de que se cuente con los recursos, siempre sera preferible

realizar la determinacion experimental de dichas propiedades.

Los modelos de prediccion de propiedades desarrollados podrian ser
implementados en software de disefio y analisis de procesos industriales, o algunos
otros donde se requiera conocer la densidad o viscosidad dinamica de mezclas de
biodiésel, biodiésel puro o de sus componentes a diferentes temperaturas.

En la literatura se pueden encontrar diversos modelos de prediccion de propiedades
del biodiésel, sin embargo, los desarrollados en este estudio destacan por ser
capaces de predecir propiedades tanto de biodiéseles puros como de mezclas en
un amplio rango de temperatura, utilizando una sola ecuacion. Otro punto a destacar
es que, en el disefio de los modelos, se consideraron 15 ésteres metilicos para
representar con mayor exactitud la composicion de cualquier biodiésel puro o
mezcla de biodiéseles, aunque esto implica conocer a detalle la composicion del

sistema bajo estudio.
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APENDICE A

Base de datos experimentales de densidad de ésteres alquilicos en un rango amplio

de temperatura.

Nexp Compuesto Temperatura, K Referencia

1 Formiato de metilo 298.15 [51]

7 Acetato de metilo 293.15 - 313.15 [51]-[53]

1 Propionato de metilo 298.15 [51]

1 Butirato de metilo 298.15 [51]

1 Valerato de metilo 298.15 [51]

14 Caproato de metilo 293.15 - 413.15 [51], [54]
16 Heptanoato de metilo 293.15 - 433.15 [51], [54]
56 Caprilato de metilo 283.15 - 453.15 [6], [54]-[58]
12 Pelargonato de metilo 288.15 - 313.15 [6], [55], [56]
79 Metil caprato 278.15 - 453.15 [6], [54]-[60]
11 Undecanoato de metilo 288.15 - 313.15 [6], [55], [56]
91 LlIaurato de metilo 283.15 - 453.15 [6], [54]-[61]
11 Tridecanoato de metilo 288.15 - 313.15 [6], [55], [56]
73 Miristato de metilo 293.15 - 453.15 [6], [54]-[57]. [59], [60], [62], [63]
6 Miristoleato de metilo 288.15 - 313.15 [6]

13 Pentadecanoato de metilo 293.15 - 313.15 [6], [55], [56]
39 Palmitato de metilo 304.35 - 383.15 [6], [65]-[57], [63], [64]
30 Palmitoleato de metilo 278.15 - 363.15 [6], [65]
22 Estearato de metilo 313.15 - 363.15 [35]-[37], [62]
60 Oleato de metilo 283.15 - 353.15 [6], [35]-[37]
34 Linoleato de metilo 278.15 - 363.15 [6], [35]-[37]
30 Linolenato de metilo 278.15 - 363.15 [6], [65]

6 Nonadecenoato de metilo 288.15 - 313.15 [6]

12 Araquidato de metilo 313.15 - 373.15 [55], [56], [65]
38 Gadoleato de metilo 278.15 - 373.15 [6], [65]

6 Eicosadienoato de metilo 288.15 - 313.15 [6]

6 Eicosatrienoato de metilo 288.15 - 313.15 [6]

6 Araquidonato de metilo 288.15 - 313.15 [6]

8 Behénato de metilo 338.15 - 373.15 [65]

31 Eruciato de metilo 278.15 - 363.15 [55], [56], [6], [65]

6 Docosahexaenoato de metilo 288.15 - 313.15 [6]

8 Lignocerato de metilo 338.15 - 373.15 [65]

6 Nervonato de metilo 288.15 - 313.15 [6]

6 Acetato de etilo 293.15 - 313.15 [52], [53]
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Nexp Compuesto Temperatura, K Referencia
3 Propionato de etilo 293.15 - 313.15 [52]
22 Caproato de etilo 288.15 - 423.15 [54], [66], [67]
16 Heptanoato de etilo 293.15 - 443.15 [54]
60 Caprilato de etilo 278.15 - 453.15 [6], [54], [57], [60], [66], [67]
6 Pelargonato de etilo 288.15 - 313.15 [6], [54], [57], [60]
49 Etil caprato 283.15 - 453.15 [6], [54], [57], [60]
6 Undecanoato de etilo 288.15 - 313.15 [6]
61 Llaurato de etilo 283.15 - 453.15 [6], [54], [57], [60], [61], [67]
6 Tridecanoato de etilo 288.15 - 313.15 [6]
66 Miristato de etilo 283.15 - 453.15 [6], [54], [57], [61], [63], [67]
6 Pentadecanoato de etilo 288.15 - 313.15 [6]
18 Palmitato de etilo 303.15 - 368.15 [57], [67]
16 Estearato de etilo 308.15 - 368.15 [57], [67]
48 Oleato de etilo 278.15 - 363.15 [6], [57], [61]
24 Linoleato de etilo 278.15 - 363.15 [6], [65]
26 Linolenato de etilo 278.15 - 373.15 [6], [65]
12 Araquidato de etilo 318.15 - 373.15 [65]
6 Gadoleato de etilo 288.15 - 313.15 [6]
6 Nervonato de etilo 288.15 - 313.15 [6]
6 Acetato de propilo 293.15 - 313.15 [52], [63]
6 Caprilato de propilo 288.15 - 313.15 [6]
6 Pelargonato de propilo 288.15 - 313.15 [6]
6 Decanoato de propilo 288.15 - 313.15 [6]
3 Acetato de butilo 293.15 - 313.15 [52]
6 Caprilato de butilo 288.15 - 313.15 [6]
6 Pelargonato de butilo 288.15 - 313.15 [6]
6 Caprato de butilo 288.15 - 313.15 [6]
5 Acetato de hexilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de octilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de decilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de dodecilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de tetradecilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de hexadecilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de octadecilo 308.15 - 368.15 [67]
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APENDICE B

Base de datos experimentales de viscosidad dinamica de ésteres alquilicos en un
rango amplio de temperatura.

Nexp Compuesto Temperatura, K Referencia
11 Formiato de metilo 274.82 - 302.59 [68]
14 Acetato de metilo 293.15 - 318.15 [52], [53], [69]-[71]
Butirato de metilo 348.15 [72]
5 Valerato de metilo 283.15 - 313.15 [73]
25 Caproato de metilo 283.15 - 353.15 [62], [72]-[74]
26 Heptanoato de metilo 283.15 - 353.15 [62], [73], [74]
43 Caprilato de metilo 283.15 - 372.05 [57], [62], [74]-{76]
8 Pelargonato de metilo 299.19 - 360.96 [74]
70 Caproato de metilo 263.15 - 371.95 [57], [59], [60], [62], [72], [75], [77]-[79]
94 Laurato de metilo 278.15 - 373.15| [44], [57], [59]-[62], [72], [74]-[77], [80], [81]
45 Miristato de metilo 293.15 - 372.05 [44], [57], [59], [60], [72], [75], [76], [82]
35 Palmitato de metilo 304.45 - 372.45 [57], [64], [75], [76], [44]
18 Palmitoleato de metilo 278.15 - 363.15 [57]
15 Estearato de metilo 31095 - 372.05 [57], [75]
36 Oleato de metilo 263.15 - 363.15 [571, [76], [77], [44]
34 Linoleato de metilo 263.15 - 353.15 [57], [76], [77], [44]
27 Linolenato de metilo 278.15 - 373.15 [76], [65], [44]
11 Araquidato de metilo 323.15 - 373.15 [65]
20 Gadoleato de metilo 278.15 - 373.15 [65]
9 Behénato de metilo 333.15 - 373.15 [65]
19 Eruciato de metilo 278.15 - 363.15 [65], [76]
8 Lignocerato de metilo 338.15 - 373.15 [65]
15 Acetato de etilo 293.15 - 348.15 [52], [53], [69]-[72]
3 Propionato de etilo 293.15 - 313.15 [52]
1 Butirato de etilo 350.15 [72]
14 Caproato de etilo 288.15 - 368.15 [66], [67], [72]
5 Heptanoato de etilo 312.73 - 352.71 [83]
26 Caprilato de etilo 288.15 - 368.15 [60], [66], [67], [72], [76], [83]
32 Caproato de etilo 283.15 - 368.15 [571, [60], [67], [72], [76], [79]
59 Llaurato de etilo 283.15 - 373.15| [57], [60], [61], [67], [72], [76], [80], [81], [84]
a7 Miristato de etilo 283.15 - 373.15 [57], [61], [67], [72], [82]
19 Palmitato de etilo 303.15 - 368.15 [571, [67], [72]
17 Estearato de etilo 308.15 - 368.15 [571, [67], [72]
37 Oleato de etilo 278.15 - 373.15 [57], [61], [76]
18 Linoleato de etilo 278.15 - 363.15 [65]
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Nexp Compuesto Temperatura, K Referencia
20 Linolenato de etilo 278.15 - 373.15 [65]
12 Araquidato de etilo 318.15 - 373.15 [65]
7 Acetato de propilo 293.15 - 313.15 [52], [53], [71],
7 Acetato de butilo 293.15 - 318.15 [52], [69]
5 Acetato de hexilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de octilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de decilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de dodecilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de tetradecilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de hexadecilo 308.15 - 368.15 [67]
5 Acetato de octadecilo 308.15 - 368.15 [67]
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APENDICE C

Base de datos experimentales de densidad de biodiésel y mezclas de biodiésel en

un rango amplio de temperatura.

Nexp Biodiésel (FAME) Temperatura, K Referencia
111 Palma 288.15 - 373.15 [21], [85]-[87]
89 Jatropha 288.15 - 363.15 [21] [88]
62 Soja 278.15 - 373.15 [85], [89]-[92]
44 Colza 273.15 - 373.15 [45], [85], [89]
39 Girasol 278.15 - 373.15 [3], [85], [93]
28 Residuos de aceite de cocina | 288.15 - 373.15 [45], [94]
24 Cacahuate 288.15 - 373.15 [95]

14 Manteca de cerdo 298.15 - 363.15 [3]

11 Sebo de vaca 288.15 - 338.15 [96]

5 Linaza 293.15 - 333.15 [97]

5 Avellana 283.15 - 313.15 [98]

5 Pescado 293.15 - 373.15 [93]

5 Algodén 293.15 - 373.15 [99]

5 Maiz 293.15 - 373.15 [97]

5 Coco 293.15 - 373.15 [89]

5 Babasu 293.15 - 373.15 [90]

3 Anacardo 288.15 - 373.15 [87]

5 Coco + Colza (0.1 + 0.9) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Colza (0.2 + 0.8) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Colza (0.3 + 0.7) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Colza (0.4 + 0.6) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Colza (0.5 + 0.5) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Colza (0.6 + 0.4) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Colza (0.7 + 0.3) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Colza (0.8 + 0.2) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Colza (0.9 + 0.1) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Soja (0.1 + 0.9) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Soja (0.2 + 0.8) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Soja (0.3 + 0.7) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Soja (0.4 + 0.6) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Soja (0.6 + 0.4) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Soja (0.8 + 0.2) 293.15 - 373.15 [89]

5 Coco + Soja (0.9 + 0.1) 293.15 - 373.15 [89]




AN\

Casa ablerta al

tiempo
UNIVERSIDAD AUTONOMA METROPOLITANA

Nexp Biodiésel (FAME) Temperatura, K Referencia
5 Algodén + Babasu (0.16 + 0.84) | 293.15 - 373.15 [90]
5 | Algodén + Babast (0.19 + 0.81) | 293.15 - 373.15 [90]
5 Algodén + Babasu (0.29 + 0.71) |293.15 - 373.15 [90]
5 Algodén + Babasu (0.49 + 0.51) |293.15 - 373.15 [90]
5 | Algodon + Babasu (0.68 +0.32) |293.15 - 373.15 [90]
5 Algodén + Babasu (0.8 + 0.2) 293.15 - 373.15 [90]
5 Algodoén + Babasu (0.9 + 0.1) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja +Babasu (0.1 + 0.9) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja +Babast (0.3 + 0.7) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja + Babast (0.4 + 0.6) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja +Babasu (0.5 + 0.5) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja + Babasu (0.6 + 0.4) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja +Babasu (0.8 + 0.2) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja + Babasu (0.9 + 0.1) 293.15 - 373.15 [90]
18 Colza+ Palma 278.15 - 363.15 [85]
17 Soja + Palma 283.15 - 363.15 [85]
36 Soja + Colza 278.15 - 363.15 [85]
18 Soja + Colza + Palma 278.15 - 363.15 [85]




AN\

Casa ablerta al

tiempo
UNIVERSIDAD AUTGNOMA METROPOLITANA
APENDICE D

Base de datos experimentales de viscosidad dindmica de biodiésel y mezclas de

biodiésel en un rango amplio de temperatura.

Nexp Biodiésel (FAME) Temperatura, K Referencia
88 Soja 273.15 - 373.15 [75], [76], [89], [90], [100]—[106]
60 Palma 288.15 - 373.15| [21], [75], [76], [87], [100]-[102], [104], [105]
55 Canola 273.15 - 373.15 [75], [76], [89], [100]-[105]
42 Girasol 283.15 - 373.15 [3], [93], [100], [102], [105]
29 Biodiésel comercial 283.15 - 413.15 [102], [107]
28 Cacahuate 288.15 - 373.15 [76], [95], [104], [105]
21 Residuos de aceite de cocina | 283.15 - 373.15 [94], [103], [108]
18 Manteca de cerdo 298.15 - 373.15 [3], [100], [105]
17 Algodén 293.15 - 373.15 [90], [105], [109]
17 Coco 283.15 - 373.15 [75], [76], [89], [103]-[105]
15 Jatropha 293.15 - 358.15 [21], [109]
11 Sebo de vaca 288.15 - 338.15 [96]
7 Maiz 293.15 - 373.15 [97], [100], [105]
6 Grasa Amarilla 293.15 - 373.15 [75], [100]
6 Linaza 293.15 - 333.15 [97], [100]
6 Babast 293.15 - 373.15 [97], [100]
5 Pescado 293.15 - 373.15 [93]
4 Avellana 283.15 - 313.15 [98]
3 Anacardo 288.15 - 373.15 [87]
1 Cértamo 313.15 [100]
1 Salvado de arroz 313.15 [100]
1 Semilla de perilla 313.15 [100]
1 Moringa 313.15 [100]
1 Cafiamo 313.15 [100]
1 Onagra 313.15 [100]
1 Café 313.15 [100]
1 Camelina 313.15 [100]
1 Grasa de la leche 313.15 [100]
1 Borraja 313.15 [100]
1 Alga 313.15 [100]
24 | Mezclas g’iigztse;zsrggt""cos de 20815 - 34315 [76], [110]
Coco + Colza (0.1 + 0.9) 293.15 - 373.15 [89]
Coco + Colza (0.2 + 0.8) 293.15 - 373.15 [89]
Coco + Colza (0.3 + 0.7) 293.15 - 373.15 [89]




AN\

Casa ablerta al

tiempo
UNIVERSIDAD AUTONOMA METROPOLITANA

Nexp Biodiésel (FAME) Temperatura, K Referencia
5 Coco + Colza (0.4 + 0.6) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Colza (0.5 + 0.5) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Colza (0.6 + 0.4) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Colza (0.7 + 0.3) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Colza (0.8 + 0.2) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Colza (0.9 + 0.1) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Soja (0.1 + 0.9) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Soja (0.2 + 0.8) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Soja (0.3 + 0.7) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Soja (0.4 + 0.6) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Soja (0.6 + 0.4) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Soja (0.8 + 0.2) 293.15 - 373.15 [89]
5 Coco + Soja (0.9 + 0.1) 293.15 - 373.15 [89]
5 Algodon + Babasu (0.16 + 0.84) | 293.15 - 373.15 [90]
5 | Algodén + Babasu (0.19 + 0.81) |293.15 - 373.15 [90]
5 | Algodén + Babasu (0.29 + 0.71) |293.15 - 373.15 [90]
5 Algodon + Babasu (0.49 + 0.51) |293.15 - 373.15 [90]
5 | Algodén + Babasu (0.68 + 0.32) |293.15 - 373.15 [90]
5 Algodon + Babasu (0.8 +0.2) [293.15 - 373.15 [90]
5 Algodon + Babasu (0.9 +0.1) [293.15 - 373.15 [90]
5 Soja +Babasu (0.1 + 0.9) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja +Babasu (0.3 + 0.7) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja + Babasti (0.4 + 0.6) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja +Babasu (0.5 + 0.5) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja + Babasti (0.6 + 0.4) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja +Babasu (0.8 + 0.2) 293.15 - 373.15 [90]
5 Soja + Babasti (0.9 + 0.1) 293.15 - 373.15 [90]
18 Soja + Colza 278.15 - 363.15 [85]




