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RESUMEN

TITULO: USO DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA ESTIMAR EL PERFIL DE TEM-
PERATURA EN UN REACTOR DE LECHO FIJO.!

AUTOR: SANDRA PAOLA SANTOS RODRIGUEZ. 2

PALABRAS CLAVES: Red neuronal artificial, Backpropagation, Trainlm, Grilla.

DESCRIPCION O CONTENIDO:

Las redes neuronales artificiales son un conjunto de técnicas que permiten a las computadoras
aprender y ser capaces de generalizar comportamientos a partir de informacién suministrada en for-
ma de ejemplos, utilizando modelos matematicos recreados mediante mecanismos artificiales que
permiten mayor exactitud en los resultados aunque la naturaleza de los problemas sea no lineal co-
mo sucede en la oxidacion de o-xileno. En este proyecto las redes neuronales artificiales se emplean
para emular el perfil de temperatura de un reactor de lecho fijo para oxidacién catalitica de o-xileno
a diferentes condiciones de operacion (temperatura inicial, velocidad superficial y concentracion total
del alimento) utilizando el programa Femlab para generar los datos a utilizar en el entrenamiento y la
simulacion de las redes.

Para esto primero se abordé el problema estableciendo las variables del proceso, los rangos de
trabajo de éstas y el tamano de las matrices de entrada y salida de las redes neuronales, luego
se cre6 una red neuronal capaz de emular el comportamiento del perfil de temperatura del reactor.
Se determiné la existencia del punto caliente que se genera en el reactor por la reaccion altamente
exotérmica y se crearon cinco redes neuronales: la primera para la reaccion sin punto caliente, la
segunda para hallar la temperatura maxima del interior del reactor y las tres restantes especializadas
en la posicion y el tamano del punto caliente dentro del reactor.

Las arquitecturas elegidas para el entrenamiento de las redes neuronales permitieron lograr bue-
nos resultados y solo fueron necesarias pocas neuronas.

Trabajo de grado
2Facultad de ingenierias fisico-quimicas, escuela de ingenieria quimica. Director: M.Sc. Criséstomo Barajas Ferreira. Co-
director: Ing. lvan Dario Ordofiez Sepulveda.



ABSTRACT

TITLE: USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO ESTIMATE THETEMPERATURE PROFILE
IN A FIXED BED REACTOR.!

AUTHOR: SANDRA PAOLA SANTOS RODRIGUEZ. 2

KEYWORDS: Artificial neural networks, Backpropagation, Trainlm, grid.

DESCRIPTION OR CONTENT:

Artificial neural networks are a set of techniques which allows computers to learn and be able of
generalize behaviors from information provided as examples, using mathematical models created by
artificial mechanisms allowing more accuracy in results although the nature of the problems is not
linear as happens in the oxidation of o-xylene. In this project, artificial neural networks are used to
emulate the temperature profile of a fixed bed reactor for catalytic oxidation of o-xylene to different
operating conditions (initial temperature, superficial velocity and total concentration). Using the Fem-
lab program to generate data to use in training and simulation on networks.

Firstly, the problem is addressed by establishing the process variables, the working ranges of the-
se and the size of the input and output matrixes of neural networks. After, a neural network capable
of emulating the behavior of the reactor temperature profile is created. The existence a hot spot that
is generated in the reactor was determinate by the highly exothermic reaction creating five neural
networks: the first for the reaction without the hot spot, the second to find the maximum temperature
inside the reactor and the remaining three specializes in the position and size of the hot spot within
the reactor.

The architecture chosen for the training of neural networks allowed to achieve good results and it
only took a few neurons.

"Work Degree
2Faculty of Physico-chemical engineering, chemical engineering school. Directress: M.Sc. Criséstomo Barajas Ferreira.
Codirectress: Ing. Ivan Dario Ordofez Sepulveda.



OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Construir y usar un modelo basado en redes neuronales artificiales, para estimar
el perfil bidimensional de temperatura en un reactor de lecho fijo para la oxidacién
catalitica del hidrocarburo o-xileno.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Realizar en Femlab la simulacion de un reactor de lecho fijo para un sistema
catalitico exotérmico de reacciones multiples en diferentes condiciones de ve-
locidad de flujo, temperatura inicial y concentracion de alimento.

= |Implementar una red neuronal artificial que use para su entrenamiento datos

proporcionados por la simulacion en el programa Femlab.

» Construir una red neuronal basada en la simulacion de Femlab para deter-
minar la ubicacién y el tamafo del punto caliente, generado por la reaccion

exotérmica que ocurre en el reactor.

= Proponer y ejecutar sobre una red neuronal una estrategia para la prediccion
del perfil de temperatura, manipulando el nimero de puntos del perfil a simular,
segun las condiciones de operacion del reactor.



1. INTRODUCCION

Muchos de los problemas de la ciencia y la ingenieria se reducen a un conjunto
de ecuaciones diferenciales (ED) a través de un proceso de modelado matematico.
En ocasiones no es facil obtener soluciones exactas de estas ED y por esto, muchos
métodos han sido propuestos en la literatura para la solucién de las mismas, entre
estos Runge Kutta, Predictor-corrector, funciones de base radial, modelos basados
en la programacién genética y redes neuronales artificiales [1, 2].

Encontrar una red neuronal que se aproxime a la solucion de un determinado
conjunto de ecuaciones diferenciales tiene muchas ventajas en comparacion con
los tradicionales métodos numéricos, ya que no es necesario crear algoritmos ni
sistemas de ecuaciones y la solucion es continua durante todo el dominio de inte-

gracion.

Desde principios de los anos 80’s se han utilizado ampliamente las redes neu-
ronales artificiales en la industria quimica para diversas aplicaciones, tales como: el
control adaptativo, control basados en modelos, control de procesos, deteccidon de
fallos, modelado dinamico y prediccion de propiedades termodinamicas.

En este trabajo la metodologia de construccidn de redes neuronales se aplica en
la prediccion del perfil de temperatura de un reactor de lecho fijo para la oxidacién
de o-xileno. La simulacion de este tipo de procesos se realiza con el fin de evitar que
se generen condiciones fuera de control en el reactor ocasionadas por la formacién
de puntos calientes en su interior. Prediciendo la zona de reaccion y la mayor tem-
peratura dentro del reactor, es entonces posible disenar y/o implementar un buen

método de enfriamiento.



2. MARCO TEORICO

2.1. REACTOR DE LECHO FIJO PARA LA OXIDACION CATALITICA DE O-XILENO

Un proceso de gran importancia industrial es la oxidacion parcial de o-xileno
a anhidrido ftalico (PA) en presencia de aire y dentro de un reactor multitubular
de lecho fijo. En este proceso, la temperatura suele mantenerse entre 400-475°C,
mientras que el tiempo de residencia varia entre 0,5 y 5 segundos. El catalizador de
eleccion es por lo general una mezcla de 6xido de vanadio y sulfato de potasio en un
soporte de silice. El factor mas importante a considerar para este proceso es la tem-
peratura a lo largo del reactor, debido a que las reacciones que tienen lugar en éste
son altamente exotérmicas. Con el fin de eliminar las condiciones fuera de control, el
reactor debe ser enfriado controlando la distribucion de la temperatura mediante un
adecuado diseno del diametro del tubo, variacién del tiempo de residencia, tempe-
ratura de la pared (velocidad de enfriamiento), asi como la temperatura de entrada
de la alimentacidn. En este ejemplo se cubren algunos de estos factores mediante
el uso de un modelo seudo-homogéneo de dos dimensiones, donde se supone que
el sistema tiene simetria de rotacion. La cinética de la reaccion se describe en el

esquema de la Figura 2.1 [3,4,6].

Figura 2.1: Caminos de reaccidn del proceso de oxidacion de o-xileno.

Donde A representa o-xileno, B representa al anhidrido ftalico y C es la cantidad
total de monoxido de carbono y didxido de carbono.



Un solo tubo de gran diametro empacado con el catalizador no se usa debido
a la necesidad de eliminar o anadir calor, por esto el reactor debera construirse
con cierto numero de tubos encajados en un solo cuerpo. Si el efecto calorifico es
considerable, los tubos de catalizador deben ser pequenos (de hasta 1 pulgada de
diametro) para evitar temperaturas excesivas en la mezcla reaccionante. En este
trabajo se simulara el comportamiento de un reactor de 3 m de alturay 0,0127 m de

radio (dimensiones usadas en la industria).

Un método de enfriamiento que se puede utilizar en este reactor consta de hacer
circular un fluido en el espacio que hay entre los tubos, sin embargo, una desventaja
de este método es la rapidez de transferencia constante de calor al fluido a lo largo
de todo el tubo y casi siempre la mayor parte de la reaccion tiene lugar cerca de la
entrada del mismo. Por ejemplo, en una reaccion exotérmica la velocidad de reac-
cién es relativamente grande a la entrada del reactor por las altas concentraciones
de reactantes en dicha zona y un poco mayor a medida que la mezcla reaccionante
se desplace a una corta distancia dentro del tubo, esto debido a que el calor libera-
do por la alta velocidad de reaccién, es mayor al que puede ser transferido al fluido
refrigerante. Siguiendo por el tubo, la velocidad disminuira, la cantidad menor de
calor obtenido puede ahora eliminarse a través de la pared, dando como resultado
que la temperatura disminuya. Esta situacion conduce a un maximo en la curva de
temperatura en funcion de la longitud del reactor, este maximo puede llegar a ser
muy grande comparado con las zonas frias, tanto que puede poner la operacion en
riesgo de seguridad [5].

2.2. MODELO 2D SEUDO-HOMOGENEO

En el modelo seudo-homegéneo se ignoran los gradientes intraparticulares, por
lo que en todo el reactor la concentracion y la temperatura tienen el mismo valor que
en el fluido. El sistema que realmente consiste de dos fases, se modela como si fue-
ra homogéneo. Los modelos 2D se prefieren utilizar para reactores no adiabaticos



con pronunciados efectos térmicos y cuando la difusion radial no se puede despre-
ciar (Figura 2.2). Este modelo permite predecir un detallado patrén de temperatura
y concentracion en el reactor utilizando el concepto de transporte efectivo para for-
mular el flujo de calor y masa en la direccion radial [6].

Figura 2.2: Dispersion radial y axial en el reactor.
Fuente: Diseno de reactores heterogéneos cataliticos, reactor de lecho fijo.
M.A.Romero. 2003

2.3. PUNTO CALIENTE

Cuando un fluido circula a través de un lecho estatico de sélidos, parte de la su-
perficie de las particulas no esta en contacto directo con el fluido. Si el sélido es un
catalizador, se pierde algo de su eficacia. Por otra parte, si se produce calor en un
lecho estatico, como consecuencia de una reaccion exotérmica, pueden producirse
fuertes gradientes de temperatura y con frecuencia presentarse zonas locales de
temperatura muy alta. Una zona de este tipo se conoce como punto caliente. Pues-
to que la temperatura del punto caliente no debe exceder de un valor determinado
por razones de seguridad y control, entonces gran parte del catalizador opera a una
temperatura por debajo de la 6ptima [7].

Si la velocidad a la que el sistema desprende calor es superior a la velocidad con
la que el propio sistema puede disiparlo, entonces la temperatura aumentara hasta
un valor critico a partir del cual el proceso sera incontrolable; el peligro surge, entre

cosas, cuando se genera presion a causa de la reaccion y ésta no es aliviada, si el

4



sistema es cerrado el aumento de presion originara en el peor de los casos la ex-
plosion del reactor. Para prevenir accidentes, es recomendable la determinacién del
limite de temperatura por debajo del cual se pueden tener unas condiciones seguras
de trabajo [8].

2.4. RED NEURONAL ARTIFICIAL

“Las redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en
paralelo de elementos simples y con organizacion jerarquica, las cuales intentan in-
teractuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema
nervioso bioldgico”. [9].

una red neuronal artificial esta compuesta por un conjunto de neuronas conec-
tadas unas a otras, cada conexion que une las neuronas tiene asociado un peso
que es el que hace que la red adquiera conocimiento. La entrada neta que recibe
una neurona es igual a la suma del producto de cada senal individual por el peso de
cada conexion, ademas esta entrada tiene ligada una funcion de transferencia que
se utiliza para acotar la salida de la neurona. Al finalizar el entrenamiento de la red
neuronal se realiza una comparacion entre la salida de la red y la salida deseada
para obtener los errores de entrenamiento (ver Figura 2.3).

2.4.1. Ventajas de las redes neuronales

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las redes neuronales artificia-
les presentan un gran numero de caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por
ejemplo, son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de casos an-
teriores a nuevos casos, de abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas
que representan informacion irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan numerosas
ventajas y que este tipo de tecnologia se esté aplicando en multiples areas. Estas
ventajas incluyen: Aprendizaje adaptativo, autoorganizacion, tolerancia a fallos, ope-



racion en tiempo real, facil insercidon dentro de la tecnologia existente y numerables

aplicaciones [10-12].

_||salida| |Err0{ I

»
-+

| Fn. transferencia

salida deseada

Figura 2.3: Estructura de la red neuronal artificial.
Fuente: Autor

2.5. ESTRUCTURA DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

= Numero de niveles o capas. La distribucién de neuronas dentro de la red se
realiza formando niveles o capas de un numero determinado de neuronas cada
una. A partir de su situacion dentro de la red, se pueden distinguir tres tipos
de capas: de entrada, ocultas y de salida.

» Numero de neuronas por nivel.
» Patrones de conexion.
» Flujo de informacion.

m Formas de conexion entre neuronas. La conectividad entre los nodos de una
red neuronal esta relacionada con la forma en que las salidas de las neuronas
estan canalizadas para convertirse en entradas de otras neuronas. Cuando

ninguna salida de las neuronas es entrada de neuronas del mismo nivel o de

6



niveles precedentes, la red se describe como de propagacién hacia adelante.
Cuando las salidas pueden ser conectadas como entradas de neuronas de
niveles previos o del mismo nivel, incluyéndose ellas mismas, la red es de pro-

pagacion hacia atras.

2.6. ELEMENTOS DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

2.6.1. Funcion de salida o de transferencia

Entre las unidades o neuronas que forman una red neuronal artificial existe un
conjunto de conexiones que unen unas a otras. Cada unidad transmite sefales a
aquellas que estan conectadas con su salida. Existen cuatro funciones de transfe-
rencia tipicas que determinan distintos tipos de neuronas.

= Funcién escalén. = Funcién lineal y mixta.
= Sigmoidal. = Funcion gaussiana.

La funcién escalén o umbral Gnicamente se utiliza cuando las salidas de la red
son binarias (dos posibles valores). La funcién lineal o identidad equivale a no aplicar
funcién de salida. Las funciones mixtas y sigmoidal son las mas apropiadas cuando
se quiere como salida informacion analdgica. En general se utiliza la funcién identi-
dad [10].

En la Figura 2.4 se puede observar las funciones de transferencia mas utilizadas

para el entrenamiento de las redes neuronales artificiales.

2.6.2. Conexiones entre neuronas

Las conexiones que unen a las neuronas que forman una red neuronal artificial
tienen asociado un peso, que hace que la red adquiera conocimiento. Cada conexion
(sinapsis) entre la neurona i y la j estd ponderada por pesos W;;. Normalmente,



Funcién Rango Grifica
Identidad y=x [ om ifioa] F2]
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Figura 2.4: Funciones de transferencia mas utilizadas.

como simplificacion se considera que el efecto de cada sefal es aditivo, de tal forma
que la entrada neta que recibe una neurona (potencial postsinaptico) net;; es la
suma del producto de cada senal individual por el valor de la sinapsis que conecta
ambas neuronas.

N
netj = Z szyz (21)

La matriz de pesos W con todos los pesos WW;; refleja la influencia que sobre la
neurona j tiene la neurona i. W es un conjunto de elemento positivos, negativos o

nulos.

2.6.3. Aprendizaje

Durante la operacion de una red neuronal podemos distinguir claramente dos
fases 0 modos de operacion: la fase de aprendizaje o entrenamiento, y la fase de
operacion o ejecucion. En la primera fase, la fase de aprendizaje, la red es entre-

8



nada para realizar un determinado tipo de procesamiento. Una vez alcanzado un
nivel de entrenamiento adecuado, se pasa a la fase de operacion, donde la red es
utilizada para llevar a cabo la tarea para la cual fue entrenada [10].

2.7. TIPOS DE REDES NEURONALES

La clasificacion de las redes neuronales se realiza de acuerdo al tipo de fun-
cion de transferencia y tipo de algoritmo o regla de aprendizaje principalmente, en-
contrando gran numero de modelos en la literatura. En este caso se usara la red
backpropagation.

2.7.1. Backpropagation

El algoritmo backpropagation (propagacién del error hacia atras), es una regla
de aprendizaje que se puede aplicar en modelos de redes con mas de dos capas
de neuronas. Una caracteristica importante de este algoritmo es la representacion
interna del conocimiento que es capaz de organizar en la capa intermedia de las
neuronas para conseguir cualquier correspondencia entre la entrada y la salida de
la red. De forma simplificada, el funcionamiento de una red backpropagation consis-
te en un aprendizaje de un conjunto predefinido de pares de entradas-salidas dados
como ejemplo, empleando un ciclo propagacion- adaptacion de dos fases: primero
se aplica un patrén de entrada como estimulo para la primera capa de neuronas
de la red, se va propagando a través de todas las capas superiores hasta generar
una salida, se compara el resultado obtenido en las neuronas de salida con la salida
que se desea obtener y se calcula un valor del error para cada neurona de salida. A
continuacion, estos errores se transmiten hacia atras, partiendo de la capa de sali-
da, hacia todas las neuronas de la capa intermedia que contribuyan directamente a
la salida, recibiendo el porcentaje de error aproximado a la particion de la neurona
intermedia en la salida original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que
todas las neuronas de la red hayan recibido un error que describa su aportacion re-
lativa al error total. Basandose en el valor del error recibido, se reajustan los pesos



de conexion de cada neurona, de manera que en la siguiente vez que se presente
el mismo patrdn, la salida esté mas cercana a la deseada, es decir, el error disminu-
ya [10].

2.8. ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO

Para el entrenamiento de las diferentes redes se utilizé el algoritmo Levenberg-
Marquardt, que viene por defecto incluida en el nntool de Matlab [13], para redes
backpropagation.

2.8.1. Levenberg-Marquardt (trainlm)

Es el nombre del algoritmo que actualiza los pesos y las ganancias de acuerdo
a la optimizacién de Levenberg-Marquardt. Es el algoritmo mas rapido para redes
backpropagation, pero tiene la desventaja de requerir de un set de entrenamiento
lo mas estandar posible, pues de otra forma solo aproximara correctamente valores
qgue se encuentren dentro de los patrones de aprendizaje. Su algoritmo de optimi-
zacion es no lineal y usa el gradiente y la aproximacion del hessiano mediante el

método de Gauss Newton [14].
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3. METODOLOGIA

1) Simulacion en Femlab: Esta simulacion se realiza con el fin de obtener los
datos de entrada y salida de la red neuronal ya que los datos reales de la industria
no son de facil adquisicion. Este reactor ya fue simulado en Femlab por Eduardo
Fontes, Johan Sundqvist, Olof Hernell, Magnus Marklund, y Shu-Ren Hysing.

2) Eleccion de las variables de entrada de la red neuronal y sus rangos de va-
riacion: Consiste en la determinacion de las variables de operacién del proceso que
puedan afectar significativamente el perfil de temperatura del reactor y los rangos
de variacion de éstas, tomando en este caso como parametro de eleccién, el limite

maximo y minimo de la conversion de anhidrido ftalico alcanzada en la reaccion [5].

3) Determinacion de la matriz de entrada y salida de la red neuronal: En esta
etapa se eligen las variables de la matriz de entrada y salida, asi como el tamano de
estas matrices para utilizarlas en el entrenamiento de la red neuronal. Para definir
el tamano de la matriz de salida se debe tener en cuenta el nimero de divisiones
de los ejes (grilla) de la Figura 3.1 que representan discretizadamente el radio y la
altura del reactor. La seleccion de la mejor grilla se realiza tomando tres grillas di-
ferentes e interpolandolas bidimensionalmente a una de un tamano superior; la que
prediga el perfil de temperatura bidimensional del reactor con el menor error sera la
elegida.

4) Entrenamiento de la red neuronal general: Consiste en entrenar una red neu-
ronal con todas las condiciones de operacion a la vez y sus correspondientes perfiles
de temperatura (Etapa 1).

5) Especificacion de la presencia del punto caliente: Una vez realizado el entre-
namiento de la red neuronal con todos los perfiles de temperatura, se determina el
tamano y la posicién del punto caliente estableciendo primero a que deltas de tem-
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peratura se presenta éste.

0.5

o
0 0.002 0004 0006 0008 001 0012

Figura 3.1: Representacion del reactor en un plano bidimensional, donde el eje ver-
tical representa la altura [m] y el eje horizontal el radio [m] del mismo.
Fuente: Autor

6) Red neuronal para la reaccion sin punto caliente: Luego de establecer el delta
de temperatura al cual se presenta el punto caliente, se entrena una red neuronal
con las condiciones de operacion que no generan punto caliente en la reaccion y
sus correspondientes perfiles de temperatura (Etapa 2).

7) Red neuronal para la temperatura maxima del reactor: Adicionalmente se en-
trena una red neuronal en donde todas las condiciones de operacion del proceso
corresponden a la matriz de entrada; y la matriz de salida es la temperatura maxima
del interior del reactor (Etapa 3).

8) Determinacion del tamano del punto caliente: En esta etapa se halla el ta-
mano (alto y ancho) del punto caliente aplicando el concepto de tratamiento digital
de imagenes. Para esto se emplea como método, la segmentaciéon 6 Umbralizacion,
con la cual es posible extraer la zona de interés de la imagen obtenida por la simu-
lacion de Femlab.
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9) Entrenamiento de redes neuronales especializadas: Un grupo de redes neuro-
nales fue entrenado, donde cada una de las redes se especializa en la localizacion
y el tamano del punto caliente (Etapa 4).

3.1. SIMULACION EN FEMLAB

Para simular el proceso de oxidacion catalitica de o-xileno en un reactor de lecho
fijo, se utilizé el programa Femlab, version 3.1.0.157 fabricado por Comsol AB [15],
que contiene este ejemplo en los modelos de la libreria, como un modelo avanzado.
Los datos obtenidos en la simulacion fueron usados para crear las redes neuronales
artificiales en el nntool de Matlab R2006a [13].

3.2. ELECCION DE LAS VARIABLES DE ENTRADA DE LA RED NEURONAL Y
SUS RANGOS DE VARIACION

En este proceso, la temperatura inicial del reactor desempena un papel muy im-
portante en la determinacion del punto caliente, pero éste no es el Unico parametro
influyente. Por medio de la simulacion se puede observar que la disminucion de la
concentracion total hace que disminuya la temperatura del punto caliente, igualmen-
te se observa que el aumento de la velocidad superficial expande el punto caliente

en el reactor haciendo que la zona de alta temperatura ocupe un area mayor.

Estos tres parametros se toman para realizar un estudio del comportamiento del
perfil de temperatura del reactor y del tamano y la posicion del punto caliente. En ba-
se a esto la matriz de entrada contendra estas tres variables del proceso, y la matriz
de salida sera una grilla de nxm posiciones que representa el perfil de temperatura
bidimensional para cada una de estas condiciones de operacion.
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3.2.1. Rangos de Variacion

Para elegir el rango de temperatura de trabajo se analiz6 la variacion de la con-
version media y se tuvo en cuenta que el cambio de temperatura no generara con-
versiones de anhidrido ftalico inferiores a 0,1. El valor maximo para el rango de
temperatura inicial sera el que produzca la mayor conversién de producto deseado.
Se utilizaron como constantes del proceso:

Velocidad super ficial (Us) = 1,064 m/s

Concentracion total (Cyoy) = 44,85 mol /m3

gue son las condiciones ideales de produccion, obteniendo los resultados de la Ta-
bla 3.1.

Temperatura inicial [K] | 573 | 585 | 597 | 609 | 621 | 627 | 630
Conversién Anh. Ftalico | 0,10 | 0,17 | 0,27 | 0,41 | 0,58 | 0,67 | 0,70

Tabla 3.1: Conversion de anhidrido ftalico.

El rango de concentracion de alimento a trabajar se escogio bajo el mismo cri-
terio anterior, pero esta vez solo se mantuvo constante la velocidad superficial y se
vario la temperatura inicial y la concentracion total simultdaneamente. Como se pue-
de observar en la Tabla 3.2, la maxima conversién de anhidrido ftalico se alcanza
cuando se trabaja con una concentracién de 18 mol/m? y una temperatura inicial de
627K; y la minima conversion a una concentracién de 72 mol/m?. Debido a que a
630K no es posible trabajar con concentraciones superiores a 48 mol/m3, ya que la
simulacion en el programa Femlab no converge por que se sobrepasa el limite de
temperatura de trabajo del reactor de 748K, se establece el intervalo de temperatura
inicial de 573 — 627K y el de concentracion total de 18-72 mol/ms3.

La velocidad superficial se hallé estableciendo el mismo criterio de la conversién
del producto deseado, variando la temperatura y la concentracién total. En la Ta-
bla 3.3 se puede observar la conversidbn minima y maxima que se obtiene de las

diferentes combinaciones de los tres parametros. Si se usa un valor de velocidad
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Concentracién Total [mol/m?] | Temperatura inicial [K] | Conversion Anh. Ftalico
18 627 0,720
72 573 0,1

Tabla 3.2: Conversion maxima y minima con la variacion simultanea de la tempera-

tura inicial y la concentracion total del reactor.

superficial mayor a 2,6 m/s la conversion disminuye y si se usa un valor menor a 0,4
m/s la simulacién en Femlab no converge por que se sobrepasa el limite de tempe-
ratura de trabajo del reactor, por esto el rango elegido para la velocidad superficial
es de 0,4 —2,6 m/s.

Velocidad superficial Concentracion total Temperatura Conversion Anh.
[m/s] [mol /m?] inicial [K] Ftalico
0,4 72 626 0,711
2,6 18 573 0,1

Tabla 3.3: Conversion maxima y minima con la variacion simultanea de la velocidad

superficial, la temperatura inicial y la concentracion total del reactor.

3.3. DETERMINACION DE LA MATRIZ DE ENTRADA Y SALIDA DE LA RED NEU-
RONAL

Para crear la matriz de entrada de la red neuronal se subdividen arbitrariamente
los rangos de las 3 variables del proceso en cinco valores equiespaciados de donde
se obtienen 125 posibles combinaciones, generando una matriz de 3x125 datos
que se puede ver en el Anexo A. En el caso de las salidas (objetivos), se tienen
n posiciones tanto en el radio, como en la altura del reactor, proporcionadas por la
simulacion en Femlab. En este punto se debe decidir la cantidad apropiada de datos
gue predicen el perfil de temperatura sin exceder el limite de memoria que el sistema
operativo tiene disponible para Matlab, lo cual puede generar errores al momento de
entrenar la red neuronal [16]. Para esta eleccion se ensaya con diferentes tamanos
de grillas.
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3.3.1. Seleccion del tamano apropiado de la matriz de salida

Se escogieron tres combinaciones de radio y altura para decidir el tamano de la
grilla, se interpolaron a una matriz de 50x50 y se usoé el error porcentual absoluto

promedio (error prom) como parametro de eleccion.

100 i |valor tedrico — valor experimental|

errorprom — —— *
n —1
1=

(3.1)

valor tedrico

Donde n es el nimero de datos de entrenamiento. Las grillas seleccionadas ar-
bitrariamente son las que se presentan en la Tabla 3.4.

Grilla
Altura | 20| 12 | 7
Radio | 15 | 10

ot

Tabla 3.4: Combinacion de valores de radio y altura para elegir el tamafo de la grilla.

La Figura 3.2 representa: 3.2(a) el error porcentual absoluto promedio y 3.2(b) el
error maximo entre el perfil de temperatura interpolado y el perfil de temperatura de
Femlab con malla 50x50. Se puede observar que el error absoluto promedio presen-
ta un comportamiento similar para las tres interpolaciones; sin embargo, al realizar
un acercamiento, la grilla de 7 valores de altura y 5 de radio, contiene un mayor error
con respecto a las demas.

Debido a que la interpolacién con las grillas de 20 valores de altura - 15 de radio y
12 valores de altura - 10 de radio, tiene un error absoluto promedio aproximadamen-
te igual en la mayoria de los puntos, se observa que es suficientemente adecuado
tomar la grilla 12 valores de altura - 10 de radio para definir el tamano de la matriz
de salida.
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Figura 3.2: 3.2(a) Error porcentual absoluto promedio, 3.2(b) Error maximo de las
tres grillas interpoladas.
Fuente: Autor

3.4. ESPECIFICACION DE LA PRESENCIA DEL PUNTO CALIENTE

En la literatura cunsultada no fue posible encontrar una definicion formal ni cuan-
titativa que defina cuando existe un punto caliente en la reaccion, asi que arbitraria-
mente se establece, para este trabajo, que el punto caliente se presenta a deltas de
temperatura al interior del reactor superiores a 10 grados centigrados. Definiendo
este delta como la diferencia entre la temperatura mas baja y la mas alta dentro del
reactor.
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3.5. DETERMINACION DEL TAMANO DEL PUNTO CALIENTE

La umbralizacion se realizé con el fin de determinar el tamano (alto y ancho) del
punto caliente en el reactor. Para esto es necesario llevar la imagen que muestra la
simulacién de Femlab a escala de grises y posteriormente convertirla en imagen bi-
naria (blanco y negro) con la eleccion de un umbral que determina el color asignado
a cada pixel, es decir, negro para los valores menores al umbral y blanco para los

mayores o iguales.

Se trabajo con diferentes valores de umbrales desde 0,1 hasta 0,9 con un espa-
ciamiento de 0,1 entre ellos, destacando los tres que se muestran en la Figura 3.3.
Con un umbral de 0,5 se abarca toda la zona de alta temperatura incluida la del
punto caliente; con el umbral de 0,1 se cubre toda la zona de reaccion y termina en
donde el reactor estabiliza su temperatura; a un umbral de 0,9 se puede observar
gue la zona mas oscura de la imagen de colores de Femlab es rodeada; esta zona
es la que representa el punto caliente en el reactor y por eso éste umbral es el ele-
gido para definir el tamano.

(@) (b) (d) (e)

(c)

Figura 3.3: Umbralizacion. 3.3(a) colores escala de Femlab, 3.3(b) escala de grises,
3.3(c) umbral de 0,5, 3.3(d) umbral de 0,1, 3.3(e) umbral de 0,9.
Fuente: Autor
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3.6. ENTRENAMIENTO DE REDES NEURONALES ESPECIALIZADAS

Observando el tamario y la posicion del punto caliente en la simulacion de Fem-
lab, se puede deducir que éste se presenta en un mismo lugar para determinadas
condiciones de operacion, asi que se decidio especializar las redes que generan el
perfil de temperatura en funcion de esta ubicacion. Para esto se dividié el reactor
en 2 partes para la posicion y 3 partes para el tamano, debido a la frecuencia de
aparicion del punto caliente en estas zonas (ver Figura 3.4). Se realiz6 la combi-
nacion de estas divisiones del reactor como se muestra en la Tabla 3.5, donde se
entrend una red neuronal para cada situacion manipulando el nimero de puntos del
perfil a simular, es decir, siete puntos de la grilla se ubicaron en la zona del punto
caliente y los tres restantes en el resto del reactor.

1 1
1/2
113 1/4
— ————
Posiciéon Tamano

Figura 3.4: Division del reactor para especializar las redes neuronales.

Combinacion 3
>1/2& <1
>1/3& <1

Combinacién 2
>0& < 1/2
>0&<1/3

Combinacion 1
>0& < 1/4
>0& <1/3

Tamano

Posicién

Tabla 3.5: Combinaciones segun el tamano y la posicién del punto caliente, en fun-
cion de la longitud del reactor.

3.7. DIMENSIONAMIENTO DE LA RED

No se pueden establecer reglas concretas para determinar el nimero de neuro-
nas o el numero de capas de una red para resolver un problema concreto. Lo mismo

ocurre a la hora de seleccionar el conjunto de vectores de entrenamiento. En todos
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estos casos, lo Unico que se puede proporcionar son unas cuantas ideas generales

deducidas de la experiencia de numerosos autores [17].

El numero de neuronas ocultas a usar no suele ser tan evidente. En cada simu-
lacion se debe ensayar con diferentes nimeros de neuronas hasta obtener la que
mejor se asemeje a los objetivos y tenga el menor error de entrenamiento. La idea
mas utilizada es empezar con pocas neuronas ocultas e ir aumentando o disminu-
yendo la cantidad segun la red converja. Es necesario tener en cuenta que una gran
cantidad de neuronas en las capas ocultas conllevan una mayor carga de procesa-

miento en el caso de una simulacién por software.
Respecto a las capas de la red, en general tres capas son suficientes (entrada-

oculta-salida), aunque algunas veces, si se tiene gran cantidad de datos, el problema

es mas facil de resolver con mas de una capa oculta.
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4. RESULTADOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL GENERAL

La red general fue realizada segun lo planteado en la Etapa 1, esta red cons-
ta de una matriz de entrada de 3x125 que contiene las combinaciones de las tres
variables del proceso que se pueden ver en la Tabla 7.1 del Anexo A y una matriz
de salida de 120x125 (que resulta de aplicar la grilla 12 valores de altura — 10 de
radio) con el perfil de temperatura de cada columna de la matriz de entrada. Antes
de entrenar la red es recomendable normalizar las matrices de entrada y salida en

un rango entre [-1,1], para esto se usa la funcion mapminmax de Matlab [15].

El entrenamiento se realizd con diferente nUmero de neuronas, capas ocultas y
funciones de transferencia, y se usé el menor error absoluto promedio como parame-
tro de eleccidn de la mejor red. Como se observa en la Tabla 4.1, el aumento o dismi-
nucion de sélo una neurona causa grandes cambios en el error absoluto promedio,
por esto se debe variar el nUmero de éstas hasta obtener el mejor entrenamiento, el

método de prueba y error es de gran ayuda en este proceso.

El rendimiento de la red se puede medir en cierta medida por los errores de for-
macion, validacion y los de test de prueba, pero es Util, para examinar la respuesta
de la red con mas detalle, realizar un analisis de comparacion entre la respuesta de
la red y las salidas (objetivos) correspondientes. Si ocurriera un ajuste perfecto, la
respuesta de la red seria exactamente igual a los objetivos.

En la Figura 4.1 se puede observar el error absoluto promedio que se obtiene
de esta comparacion, para ello se utilizaron las matrices desnormalizadas (es decir,
se convirtieron a sus valores originales con la funcion postmnmx). En esta Figura
las salidas de la red se presentan como circulos abiertos frente a los objetivos y la
linea continua indica el ajuste perfecto. También se puede observar que a valores
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Red general

Numero de Numero de F. de transferencia F. de transferencia Error absoluto
capas ocultas neuronas capa oculta capa de salida promedio( %)

1 5 Tansig Purelin 0,94

1 8 Tansig Purelin 0,136

1 10 Tansig Purelin 0,148

1 9 Tansig Purelin 0,253

1 15 Tansig Purelin 0,245

1 10 Tansig Tansig 0, 966

1 12 Tansig Tansig 0,176

1 15 Tansig Tansig 0,633

2 8—4 Tansig Purelin 0,18

2 10-5 Tansig Purelin 0,195

2 20—-10 Logsig Purelin 0,23

2 20—-5 Logsig Purelin 0,146

2 18—-5 Logsig Purelin 1,26

Tabla 4.1: Ensayos para encontrar la mejor red basados en el menor error absoluto

promedio.

de temperaturas altas no se logrd un buen entrenamiento ya que se presenta una

mayor dispersion de los datos y se obtiene un error de temperatura maximo de 51K,

es posible que esto tenga solucion aumentando el tamano de la grilla.
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Figura 4.1: Errores de entrenamiento obtenidos para la red general.

Los matriz de pesos W que contiene los pesos W;; entre la capa de entrada y

Fuente: Autor
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la capa oculta, es la mostrada en la Tabla 4.2, en donde cada columna corresponde
a la interaccion de una variable de entrada de la red con las neuronas de la capa

oculta.
Matriz de pesos entre la capa de entrada
y la capa oculta de la red genereal
To [K] | C_tot [mol/m?] | U_s [m/s]
4,389 2,531 —0, 949
5,017 2,462 0,171
—2,192 0,161 0,937
1,833 0,271 0, 064
—2,290 0,508 1,587
—0,541 —0, 059 —0,095
—0,428 0, 056 0,089
—2,725 —1,849 2,049

Tabla 4.2: Matriz de pesos W entre la capa de entrada y la capa oculta.

Para ver graficamente el entrenamiento de la red general se eligié una columna
de la matriz de salida de la red neuronal, donde cada columna pertenece al perfil de
temperatura del reactor a determinadas condiciones de operacién (estas condicio-
nes de operacion se observan en el Anexo A). En este caso se eligieron la columna
4 y la columna 115 y se compararon con la simulacién de Femlab; como se pue-
de observar en la Figura 4.2 el entrenamiento para la columna 4 fue muy bueno,
aungue no se logra predecir el perfil de temperatura correctamente debido a que la
posicion del punto caliente se desplaza un poco hacia arriba del reactor, debe des-
tacarse que sin embargo las diferencias son minimas. En la columna 115 no solo se
desplaza la posicion del punto caliente, ademas cambia su tamano y contribuye a
aumentar el error en el entrenamiento.

4.2. RED NEURONAL PARA LA REACCION SIN PUNTO CALIENTE

Como a deltas de temperatura menores a 10°C no existe punto caliente, se pone
en marcha la etapa 2, entrenando una red neuronal que incluye estos perfiles de
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Figura 4.2: Comparacion del perfil de temperatura 2D 4.2(a) columna 4 red neuronal
y Femlab, 4.2(b) columna 115 red neuronal y Femlab.
Fuente: Autor

temperatura exclusivamente, y se obtienen resultados satisfactorios como se puede
observar en la Figura 4.3. El error absoluto promedio obtenido es de 0,0053 % esto
indica que la red tubo un adecuado entrenamiento y que al usar los pesos de las
neuronas con entradas distintas a las usadas para el entrenamiento de la red tam-

bién es posible lograr resultados con errores bajos.
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Figura 4.3: Errores de entrenamiento obtenidos para la red sin punto caliente
Fuente: Autor

Las arquitecturas elegidas para todas redes que se presentan, el error de 1184
entrenamiento y el error de simulacién con entradas diferentes a las usadas 1185
en el entrenamiento se encuentran en la Tabla 4.3.
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4.3. RED NEURONAL PARA LA TEMPERATURA MAXIMA DEL REACTOR

Utilizando la misma matriz de entrada de la red general, se entrena una red que
suministra la temperatura maxima del reactor para todas las combinaciones de las
tres variables de entrada (Etapa 3), obteniendo los resultados presentados en la
Figura 4.4 donde se puede observar que las salidas de la red se ajustan casi per-
fectamente a los objetivos y que el maximo error de temperatura es de 1,6 K.
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Figura 4.4: Errores de entrenamiento obtenidos para la red de temperatura maxima
Fuente: Autor

4.4. REDES PARA LAS COMBINACIONES DE TAMANO Y POSICION

Al realizar la clasificacion de los perfiles de temperatura segun la posicion y el
tamano del punto caliente (Etapa 4), se obtiene un mejor entrenamiento de las redes
neuronales como se observa en la Figura 4.5, estas redes se ajustan mucho mejor
a los valores de alta temperatura que se encontraban dispersos en la red general y

ademas el tiempo y los errores de simulacion disminuyen.

Como se puede observar en la Figura 4.6 las cuatro redes neuronales presentan
entrenamientos muy buenos; el perfil de temperatura del reactor obtenido tras el
entrenamiento de las redes es muy similar al de Femlab y la posicion del punto
caliente no presenta grandes variaciones, en cuanto al tamano de este punto se

genera un error en la red para la Combinacion 2.
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Figura 4.5: Errores de entrenamiento obtenidos para: 4.5(a) red para la combinacion
1, 4.5(b) red para la combinacion 2, 4.5(c) red para la combinacion 3.
Fuente: Autor
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Figura 4.6: Comparacion del perfil de temperatura 2D. (I1zquierda) red neuronal, (De-
recha) simulacion en Femlab 4.6(a) Columna 50 - red sin punto caliente, 4.6(b) Co-
lumna 5 - red combinacion 1, 4.6(c) Columna 5 - red combinacién 2, 4.6(d) Columna

5 - red combinacién 3.

Fuente: Autor

operacion (%)

Red General Sin punto Temperatura Combinaciéon | Combinacién | Combinacion
caliente maxima 1 2 3
Numero de Capas ocultas 1 1 1 1 1 1
NUmero de neuronas 8 15 15 10 14 5
Funcién de transferencia capa | Tansig Tansig Tansig Tansig Tansig Tansig
oculta
Funcién de transferencia capa | Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin
de salida
Error promedio entrenamiento 0.136 0,0053 0,0087 0,102 0,036 0,15
(%)
Error promedio fase de 2,406 3,62 3,66 2,85 1,68 2,44

Tabla 4.3: Estructuras neuronales con el mejor entrenamiento.
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5. CONCLUSIONES

» Los resultados indican que las redes neuronales artificiales de tipo backpro-
pagation y con entrenamiento Levenberg-Marquardt son utiles para simular el
comportamiento de un reactor de lecho fijo para la oxidacion de o-xileno, por-
gue se aproximaron mucho a los perfiles de temperatura de la simulacion en

Femlab.

= De un caso general, donde se simulan todos los perfiles de temperatura del
reactor a diferentes condiciones de operacion, se pasd a un caso particular
separando las redes segun posicion y tamano del punto caliente, obteniendo
buenos resultados. Esta estrategia de aprendizaje ahorrd tiempo de calculo y

genero errores mas bajos.

= Con la metodologia desarrollada en este trabajo, se logré encontrar las ar-
quitecturas apropiadas para que las redes neuronales artificiales predijeran el
perfil de temperatura del reactor en funcidén de la temperatura inicial, la con-

centracion total y la velocidad superficial.

= Una vez la red neuronal fue entrenada satisfactoriamente se comprobd, con
entradas distintas a las usadas para el entrenamiento, la capacidad de gene-
ralizacion de la red, obteniendo errores menores a 4 % en todos los casos.
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6. RECOMENDACIONES

= Trabajar con una grilla de mayor tamano en la matriz de salida para comprobar
si el error absoluto promedio disminuye y las salidas de la red se asemejan mas
a los objetivos; ademas tener en cuenta si los resultados obtenidos ameritan

el aumento de esta grilla y de la memoria de simulacion requerida.
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7. ANEXO A. MATRIZ DE ENTRADA CON LAS CONDICIONES DE OPERACION
PARA LAS REDES NEURONALES

Columna | To[K] | C_totimol/m?] | U_s[m/s] | Columna | To[K] | C_totimol/m?] | U_s[m/s]
1 573 18 0,4 42 586,5 31,5 2,05
2 586,5 18 0,4 43 600 31,5 2,05
3 600 18 0,4 44 613,5 31,5 2,05
4 613,5 18 0,4 45 627 31,5 2,05
5 627 18 0,4 46 573 31,5 2,6
6 573 18 0,95 47 586,5 31,5 2,6
7 586,5 18 0,95 48 600 31,5 2,6
8 600 18 0,95 49 613,5 31,5 2,6
9 613,5 18 0,95 50 627 31,5 2,6
10 627 18 0,95 51 573 45 0,4
11 573 18 1,5 52 586,5 45 0,4
12 586,5 18 1,5 53 600 45 0,4
13 600 18 1,5 54 613,5 45 0,4
14 613,5 18 1,5 55 627 45 0,4
15 627 18 1,5 56 573 45 0,95
16 573 18 2,05 57 586,5 45 0,95
17 586,5 18 2,05 58 600 45 0,95
18 600 18 2,05 59 613,5 45 0,95
19 613,5 18 2,05 60 627 45 0,95

20 627 18 2,05 61 573 45 1,5
21 573 18 2,6 62 586,5 45 1,5
22 586,5 18 2,6 63 600 45 1,5
23 600 18 2,6 64 613,5 45 1,5
24 613,5 18 2,6 65 627 45 1,5
25 627 18 2,6 66 573 45 2,05
26 573 31,5 0,4 67 586,5 45 2,05
27 586,5 31,5 0,4 68 600 45 2,05
28 600 31,5 0,4 69 613,5 45 2,05
29 613,5 31,5 0,4 70 627 45 2,05
30 627 31,5 0,4 71 573 45 2,6
31 573 31,5 0,95 72 586,5 45 2,6
32 586,5 31,5 0,95 73 600 45 2,6
33 600 31,5 0,95 74 613,5 45 2,6
34 613,5 31,5 0,95 75 627 45 2,6
35 627 31,5 0,95 76 573 58,5 0,4
36 573 31,5 1,5 77 586,5 58,5 0,4
37 586,5 31,5 1,5 78 600 58,5 0,4
38 600 31,5 1,5 79 613,5 58,5 0,4
39 613,5 31,5 1,5 80 627 58,5 0,4
40 627 31,5 1,5 81 573 58,5 0,95
41 573 31,5 2,05 82 586,5 58,5 0,95

Tabla 7.1: Entrada red general y red temperatura maxima
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Continuacién de la Tabla 7.1

Columna | To[K] | C_totimol/m?] | U_s[m/s]
83 600 58,5 0,95
84 613,5 58,5 0,95
85 627 58,5 0,95
86 573 58,5 1,5
87 586,5 58,5 1,5
88 600 58,5 1,5
89 613,5 58,5 1,5
90 627 58,5 1,5
91 573 58,5 2,05
92 586,5 58,5 2,05
93 600 58,5 2,05
94 613,5 58,5 2,05
95 627 58,5 2,05
96 573 58,5 2,6
97 586,5 58,5 2,6
98 600 58,5 2,6
99 613,5 58,5 2,6
100 627 58,5 2,6
101 573 72 0,4
102 586,5 72 0.4
103 600 72 0,4
104 613,5 72 0,4
105 627 72 0,4
106 573 72 0,95
107 586,5 72 0,95
108 600 72 0,95
109 613,5 72 0,95
110 627 72 0,95
111 573 72 1,5
112 586,5 72 1,5
113 600 72 1,5
114 613,5 72 1,5
115 627 72 1,5
116 573 72 2,05
117 586,5 72 2,05
118 600 72 2,05
119 613,5 72 2,05
120 627 72 2,05
121 573 72 2,6
122 586,5 72 2,6
123 600 72 2,6
124 613,5 72 2,6
125 627 72 2,6
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Columna | To[K] | C_tot[mol/m?] | U_s[m/s]
1 573 18 0,4
2 586,5 18 0,4
3 600 18 0,4
4 573 18 0,95
5 586,5 18 0,95
6 600 18 0,95
7 573 18 1,5
8 586,5 18 1,5
9 600 18 1,5
10 573 18 2,05
11 586,5 18 2,05
12 600 18 2,05
13 573 18 2,6
14 586,5 18 2,6
15 600 18 2,6
16 573 31,5 0,4
17 586,5 31,5 0,4
18 600 31,5 0,4
19 573 31,5 0,95
20 586,5 31,5 0,95
21 600 31,5 0,95
22 573 31,5 1,05
23 586,5 31,5 1,05
24 600 31,5 1,5
25 573 31,5 2,05
26 586,5 31,5 2,05
27 600 31,5 2,05
28 573 31,5 2,6
29 586,5 31,5 2,6
30 600 31,5 2,6
31 573 45 0,4
32 586,5 45 0,4
33 600 45 0,4
34 573 45 0,95
35 586,5 45 0,95
36 600 45 0,95
37 573 45 1,5
38 586,5 45 1,5
39 600 45 1,5
40 573 45 2,05
41 586,5 45 2,05

Tabla 7.2: Entradas para la red sin punto caliente
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Continuacion de la Tabla 7.2

Columna | To[K] | C_totimol/m?] | U_s[m/s]
42 600 45 2,05
43 573 45 2,6
44 586,5 45 2,6
45 600 45 2,6
46 573 58,5 0,4
47 586,5 58,5 0,4
48 600 58,5 0,4
49 573 58,5 0,95
50 586,5 58,5 0,95
51 600 58,5 0,95
52 573 58,5 1,5
53 586,5 58,5 1,5
54 600 58,5 1,5
55 573 58,5 2,05
56 586,5 58,5 2,05
57 600 58,5 2,05
58 573 58,5 2,6
59 586,5 58,5 2,6
60 600 58,5 2,6
61 573 72 0,4
62 586,5 72 0,4
63 600 72 0,4
64 573 72 0,95
65 586,5 72 0,95
66 600 72 0,95
67 573 72 1,5
68 586,5 72 1,5
69 600 72 1,5
70 573 72 2,05
71 586,5 72 2,05
72 600 72 2,05
73 573 72 2,6
74 586,5 72 2,6
75 600 72 2,6
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Columna | To[K] | C_tot[mol/m?] | U_s[m/s]
1 613,5 18 0,4
2 627 18 0,4
3 613,5 18 0,95
4 627 18 0,95
5 627 18 1,5
6 613,5 31,5 0,4
7 627 31,5 0,4
8 613,5 31,5 0,95
9 627 31,5 0,95
10 613,5 45 0,4
11 627 45 0,4
12 627 45 0,95
13 613,5 58,5 0,4
14 627 58,5 0,4
15 627 58,5 0,95
16 613,5 72 0,4
17 627 72 0,4

Tabla 7.3: Entrada para la red combinacion 1

Columna | To[K] | C_tot[mol/m?] | U_s[m/s]
1 613,5 18 1,5
2 613,5 18 2,05
3 627 18 2,05
4 627 18 2,06
5 613,5 31,5 1,5
6 627 31,5 1,5
7 613,5 31,5 2,05
8 627 31,5 2,05
9 613,5 45 0,95
10 613,5 45 1,5
11 627 45 1,5
12 613,5 58,5 0,95
13 613,5 58,5 1,5
14 627 58,5 1,5
15 613,5 72 0,95
16 627 72 0,95

Tabla 7.4: Entrada para la red combinacion 2
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Columna | To[K] | C_tot[mol/m?] | U_s[m/s]
1 613,5 18 2,6
2 613,5 31,5 2,6
3 627 31,5 2,6
4 613,5 45 2,05
5 627 45 2,05
6 613,5 45 2,6
7 627 45 2,6
8 613,5 58,5 2,05
9 627 58,5 2,05
10 613,5 58,5 2,6
11 627 58,5 2,6
12 613,5 72 1,5
13 627 72 1,5
14 613,5 72 2,05
15 627 72 2,05
16 613,5 72 2,6
17 627 72 2,6

Tabla 7.5: Entrada para la red combinacion 3
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