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RESUMEN

En el trabajo se presentan resultados investigativos obtenidos por los autores en el
modelado de indicadores de desempefio de la operacion de instalaciones de gasifica-
cién de la biomasa con ayuda de redes neuronales artificiales, a partir de la clasificacion
de la informacién derivada del analisis sistémico de su operacion. Se realizé el estudio
bibliografico de los trabajos de investigaciones previos relacionados. A partir de un
plan experimental 3" con tres réplicas se elaboran, utilizando las técnicas de las redes
neuronales, cuatro modelos correspondientes a respectivos indicadores de desempe-
flo, los que se comparan con los obtenidos por modelos de regresion no lineal. Como

biomasa se utiliza el Oryza sativa.
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ABSTRACT

The research results are presented by the authors in the modeling of performance
indicators of the operation of biomass gasification installations using artificial neural
networks, starting by the classification of the information derived from the systemic
analysis of its operation. A bibliographical study of previous related researches was
developed. A 3" experimental plan with 3 replicas is made in order to generate four
models according to their own performance indicators using neural networks. The
quality indicators of the neural networks are compared with those obtained by non-

lineal regression models. As biomass the Oryza sativa is used.

Keywords: Operation of technological processes; systems analysis; renewable energy

soutrces; artificial neural networks.

INTRODUCCION

La gasificacion es la conversion de un caudal sélido en un combustible gaseoso y/o
liquido que puede ser quemado para liberar energfa o utilizado para la produccion de
sustancias quimicas valiosas (Shabbar y Janajreh, 2013), requiere de un agente gasifi-
cante para reordenar la estructura molecular de la biomasa y convertirla en un com-
bustible util (Bhattacharya et al., 2013; Shabbar y Janajreh, 2013). El gas de salida del
proceso de gasificacion tipo downdraft depende de la cantidad del carbono que se
produce durante la pirdlisis y del agente gasificante utilizado en el proceso, el que de-
pende de la temperatura de pirdlisis, la que determina el rompimiento de la molécula
de la biomasa gracias a la reaccion de reduccion que se produce por la cantidad de calor
existente en el reactor y de la presion en el mismo. La calidad del gas que produce la
instalacién depende no solo del tipo de biomasa y del disefio del reactor, sino también
de los parametros de operacion (Azzone, 2013; Sekhar y et al., 2013; Sharma, 2011).

Cuando el proceso transcurre para periodos pequenos de tiempo puede resultar con-
veniente la construcciéon de modelos matematicos que predigan el comportamiento
operacional de la instalacion energética integralmente para todo el periodo de experi-
mentacion (Xie et al., 2012).

En el estudio bibliografico realizado se refieren numerosos trabajos sobre diferentes
tipos de modelos del proceso, algunos de ellos basados en el equilibrio termodinamico,
los que se utilizan para predecir la composicion del gas de sintesis al suponer una mez-
cla de reactivos en un tiempo infinito (Puig-Arnavat et al., 2013; Nguyen et al., 2013).
El problema del empleo de este método es la introducciéon de errores, ya que no se
toman en cuenta todas las reacciones existentes en el proceso (Bhattacharya et al. 2013;
Pirc et al., 2013). En cambio, al emplear un modelo no estequiométrico se minimiza la
energfa libre de Gibbs (Azzone et al., 2013; Shabar et al., 2013) sin tomar en cuenta la
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presencia de las diferentes reacciones. Este tipo de modelos da preferencia a los para-
metros termodinamicos sin referencia a los parametros de operacién de la instalacion
en si, para un analisis de los componentes existentes en el gas de sintesis, por lo que los

errores de apreciacion del desempefio siguen siendo considerables.

Otro tipo modelos importante es el cinético. Al igual que el modelo anterior se enfoca
en realizar un andlisis del gas de sintesis producto del proceso y predecir su rendimien-
to en funcién de su composicion en un volumen de control en un tiempo dado (Jana-
jreh et al., 2013). En algunos trabajos estos modelos se validan con ayuda de resultados
experimentales (Sreejith et al., 2013). Con ayuda de este tipo de modelos se predicen
los perfiles tanto de composicion del gas como del perfil de temperatura dentro del re-
actor en condiciones de operacion dadas. Aqui se considera la cinética de las diferentes
reacciones y también las condiciones de movimiento dela biomasa procesada dentro
del reactor (DiBlasi, 2000; Puig-Arnavat et al., 2010; Tigabwa et al., 2012), es decir, su
hidrodinamica, balances de masa y energia requeridas enfocadas hacia el conocimiento
del rendimiento del gas. Al igual que el método de equilibrio termodinamico, este mé-
todo se enfoca de manera muy especial a la caracterizacion del gas de sintesis y de sus
componentes, dando especial cuidado a la mezcla y su rendimiento, siendo muy sensi-
ble a la reaccién dada en dos fases (sélido-gas) dentro del reactor, por lo que se puede
decir que estos modelos son mas precisos que los anteriores y detallan el proceso de
gasificacion, aunque son computacionalmente muy intensivos (Akay y Jordan, 2011;
Sekhar et al., 2013).

Los modelos basados en la dinamica de fluidos computacional (CFD) permiten reali-
zar una simulacién rapida y eficaz del flujo de fluidos y los procesos de transferencia
de calor y masa dentro del reactor, con lo que se pueden calcular las fuerzas que actian
en el fluido y ayuda a comprender el impacto del gas en el rendimiento de la instala-
cion de gasificacion. Se basan en la solucion de ecuaciones simultaneas obtenidas de
los balances de energfa, masa y momento en cualquier zona del reactor, para predecir
y formular perfiles de temperatura. Estos modelos se han utilizado para caracterizar el
comportamiento de varios tipos de gasificadores de biomasa al tomar en cuenta que
la composicion de la biomasa es compleja y depende de la materia prima, tiempo a la

intemperie, ubicacion geografica y época del afio (Baruah et al., 2014).

En los enfoques anteriores se destaca la falta de integralidad, pues cada uno de ellos
describe el proceso considerando una parte de los complejos procesos que tienen lugar
dentro del reactor, lo que conduce a errores que aportan los modelos de origen quimi-
co-fisico del proceso de gasificacion, por lo que sugiere la idea de la realizacion de ex-
perimentos que permitan elaborar modelos para la operaciéon de los procesos, siendo
los errores obtenidos dependientes de la representatividad del tipo de modelo. Entre

ellos se encuentra el modelado por técnicas de regresion lineal realizado por Vladimir
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Kirsanovs y colaboradores (Kirsanovs et al. 2017). En este trabajo el autor realiza una
investigacion experimental del proceso de gasificacion en una planta real de 400 kW
con el fin de caracterizar indicadores de eficiencia de la operacion. Se hallan cuatro mo-
delos para definir el poder calérico del gas de sintesis, la capacidad del gasificador y la
eficiencia en frio y en caliente del gas. No obstante, carece de un analisis sistémico pre-
vio que permita definir el conjunto de relaciones que se requiere modelar con el fin de
operar racionalmente el proceso. En el trabajo de Tigabwa y colaboradores (Tigabwa
et al., 2012), se da prioridad a la generacién de hidrogeno como producto del proceso
de gasificacion y se hace una revision de los modelos utilizados, entre ellos las redes
neuronales artificiales (RNA). Las mismas que se usan para mejorar la precision de
prediccion de la composicion del gas de sintesis (Akay y Jordan, 2011). Sin embargo,
el modelado por redes neuronales requiere de datos experimentales a partir de un plan
experimental, los que no se reflejan en la publicaciéon. De igual forma, Puig-Arnavat
(Puig-Arnavat et al., 2013), publica un trabajo sobre modelado con RNAdel proceso
de gasificacion de biomasa en gasificadores tipo downdraft. Estos modelos se formu-
laron para predecir la composicion del gas de sintesis en términos de concentracion
de cuatro componentes principales: CH,, CO, CO,y H.y, al igual que los anteriormente
referenciados no se sustentan en estudio sistémico alguno orientado al disefio o a la
operacion. En otros muchos trabajos (Akay y Jordan, 2011; Puig et al., 2010) aparecen
también otros modelos basados en RINA, los que se dedican al estudio de la gasifica-
cion de la biomasa y de la produccion de carbon y su gasificacion sin resultados ttiles

para la operacion del proceso tecnologico.

En adelante, el modelado se realiza con ayuda de las RNA a partir del analisis sistémico
dela operacion de este tipo de instalaciones que permite definir el conjunto de rela-
ciones requeridas para modelarla, para la gasificacién de diferentes biomasas, siendo
descritos los modelos obtenidos correspondientes a la biomasa Oryza sativa (cascara de
arroz) en una instalacion experimental construida con el objetivo de generar los datos
experimentales requeridos para identificar las relaciones que deben forman parte de los
modelos de toma de decisiones de operacion. Los modelos obtenidos por redes neuro-
nales se comparan con los obtenidos por modelos no lineales de regresion. Una vez en
funcionamiento el sistema, se hard posible obtener abundante informacién estadistica
como resultado del experimento pasivo resultante de su operaciéon normal, lo que ha
de permitir perfeccionar las relaciones que intervienen con mucha mayor precision,
como resultado del volumen de datos que se habria de acumular, lo que permitiria

obtener modelos mucho mas precisos.

MATERIALES Y METODOS

La instalacién experimental esta constituida por un gasificador tipo downdraft con
una capacidad de 10 kW el que se conecta a un motor de combustién interna de 0,8
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kW de potencia nominal como carga. Como resultado del analisis sistémico realizado
en correspondencia con la metodologia de analisis y sintesis de sistema de ingenierfa
expuesta en (Arzola-Ruiz, 2012), se obtiene la siguiente composicién de variables para
la tarea de operacion de la instalacion de gasificacion downdraft.

Variables de coordinacion: Potencia demandada (o deseada) 7/, humedad de la bioma-
saHu y poder calérico infetior requerido del gas generado PCG™,

Variables de decision: Cantidad de biomasa del tipo / Chio, y caudal de aire de combus-
tion Caux. ‘
Indicadores de eficiencia: Eficiencia de la instalacion Ef, temperatura de la zona pilori-

ca Tzp, poder calérico del gas PCG y caudal masico de gas generado MG.

Como salidas del analisis externo se obtienen el modelo matematico conceptual de
operacion y las relaciones que deben ser identificadas. En calidad de estas dltimas se

tienen:
Ef = EfHu, Cbhio, Can) 1)
Tzp = Tzp (Hu, Chio, Can) 2)
MG = MG (Hu, Chio, Can) 3)
PCG = PCG (Hu, Cbio, Can) “)

Con el fin de identificar estas relaciones, se concibié un plan experimental con una
estructura 3N (alto, medio y bajo, por variables independientes) con tres réplicas, que
permitan reflejar los errores casuales, incluyendo los de medicién, para biomasas con
bajo, medio y alto poder calérico. Para medio poder caldrico fue seleccionado el Ory-
za sativa, objeto de identificacién en el presente articulo. Se seleccionaron los niveles,
para las variables independientes, de: 12 %, 16 %, 20 % para Hx ; 1 kg, 3 kg, 5 kg para
Cbio ; 0,0001666 kg/s, 0,0002098 kg/s, 0,0002531 kg/s para Can. Para la recopilacion
automatizada de la informacion experimental, se utilizé en la instalacion una tarjeta
de adquisicién de datos myRIO vy la interface maquina hombre con un programa de-
sarrollado en LabView. La instrumentacion utilizada consta de una alarma digital de
deteccién de CO marca Kidde con una intervalo de mediciéon de 30-999 PPM con
error £30% de la magnitud medida en condiciones normales, un medidor de humedad
MD914 con un intervalo de medicién de 2 a 60% una resolucién de 0,5% un sensor de
nivel de combustible controlado mediante una paleta para censar el nivel de biomasa,
8 termopares tipo k, con intervalo de medicion de 0 a 1250°C de temperatura con un
limite de error £ 2,2 °C de chromel - alumel y un cable de compensacion KX, ubicadas
de la siguiente forma: cuatro para las zonas de reduccion, pirolisis, combustioén y seca-

do, una en la descarga de cenizas, y tres para censar las temperaturas del gas a la entrada
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del ciclon, a la entrada del intercambiador de calor y a la salida del intercambiador de
calor, asi como de dos manémetros de agua tipo U con intervalo de medicion de 200
mm de H,0, con error de medicién de £ 1 mm de H,0. Uno de ellos toma la dife-
rencia de presion existente en el reactor y el otro en la placa orificio para medicion del
caudal masico de aire que ingresa en las diferentes aperturas de valvula. La disposicion

de toda la instrumentacion se ilustra en la figura 1.

Los experimentos se realizaron por lotes en el siguiente orden: activacion de la insta-
lacién, carga de la biomasa, apertura de la valvula de aire, captura del gas resultante y
envio a laboratorio para la medicién de composicion y masa de los gases y célculo de
su poder calérico. La medicién de temperatura se realizaba de forma permanente en
los puntos indicados en la figura 1 y se promediaba la temperatura en la zona pilérica

para todo el lote.

Focos para

SUPERV deteccion de
Biomasa

Figura 1. Puntos de control del gasificador tipo downdraft

Para crear las redes neuronales se utiliza una herramienta programada en MATI.AB
(Arbib et al., 2002), la que permite crear y manipular objetos en base a redes neurona-
les, con numero variable de capas ocultas y de nodos por capa, funciéon de activacion
para los nodos de las capas ocultas, y optimizacion de los valores de los pesos entre
nodos y de los valores de las vias por capas. El software realiza, ademas, toda la gestion

de informacién de entrada — salida de forma de poder variar operativamente la confi-
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guracion de la red visualizado el comportamiento de los indicadores Ry error estandar
optimos de la configuracién para los datos seleccionados para entrenar la red y para

validarla.

RESULTADOS

Se elaboraron variantes de redes neuronales con la inclusiéon de todas las salidas en un
mismo modelo, pero dada la muy baja correlacion entre los indicadores de eficiencia y
la poca cantidad de datos experimentales para el entrenamiento de la red, se evidencio6
la necesidad del procesamiento individual de los indicadores de desempefio de la ope-

racion del proceso.

Para el entrenamiento de las redes los datos se seleccionaron aleatoriamente en cada
corrida. Se adopt6 el 30% para la validacion y el 70% para el entrenamiento de la red
neuronal. Como resultado, se estructuraron redes con 1 y 2 capas ocultas. En todos
los casos la estructura de dos capas ocultas, con funciones de trasferencia no lineales,
adicionalmente a las capas de entrada y salidas de datos result6 la mas efectiva. Para las
dos capas ocultas la cantidad de nodos requeridos y de las funciones de transferencia
se establecieron mediante prueba y error, en correspondencia con el plan experimental
seflalado, para modelar las variables de salida y =(Ef, Tzp, MG y PCG), utilizando como
objetivo el maximo valor de R. En la figura 2 se muestra graficamente la estructura de

la red finalmente obtenida.

Capa de entrada de datos Primera capa oculta Segunda capa oculta Capa de salida

Figura 2. Estructura de la red neuronal encontrada para todas y cada una de las salidas

En los resultados se identifican, de tal forma, modelos con la estructura general dada

por:

IELTWER W (Wt b)) + 1) + 1), ®)

donde y representa la variable de salida modelada, x el vector de entrada, W', f, //, ' la

matriz de coeficientes, funcion de transicion, vector de vias y salidas de la capa 7.
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Los mejores resultados se obtuvieron, para los cuatro modelos buscados, ocho nodos

en la primera capa oculta y cuatro en la segunda oculta. En la tabla 1 se muestran los

resultados intermedios obtenidos durante la bisqueda del nimero de nodos 6ptimo

por capas durante la optimizacion de la red para el modelado de Ef.

Tabla 1. Basqueda del numero éptimo de nodos para redes ocultas en el modelado de Ef

No. de Modelo Capa2 Capa3 R Entrenamiento  RValidacién
1 10 6 0,7425 0,8596
2 8 6 0,9124 0,7048
3 6 6 0,8125 0,7746
4 10 4 0,8025 0,8326
5 8 4 0,8255 0,8532
6 6 4 0,7632 0,8034
7 10 2 0,7401 0,8042
8 8 2 0,7445 0,7736
9 6 2 0,7426 0,7715

La funcién de trasferencia mas adecuada en las capas ocultas 1 y 2, para los cuatro

modelos, resulté ser la funcién tangente sigmoidal. Esta funcion entrega una salida

que se encuentra en el rango de (-1,0 a 1,0) y es utilizado con frecuencia en redes del

tipo estudiado.

En adelante, se muestran las matrices y vias 6ptimos obtenidos para el modelo de Ef:

"—0,266 2,965
3,409 1,237
—2,063 1,950
w. = |-3286 2,660
*=|s255 -6088
~5169 0,513
0,082 0,267
L 0947 6,028
-=0.502 1,153 2,628
W = -1.633 -1.375 3,088
- -1,463 1,824 -0,553
-1.021 0,104 1,523

w, = [-0677 -0,393 0.550

218

7.127 1
1,127
—3.255
-2,736] .
-0,179 |’
5,137
1,969
—3,306-

1.4421 3,075
-1,521 -0.853
1,30¢ 0,038 0,194 6,532

1,13 -1,021 -0966 -0,925

[—0.4371
-1.265
—4,000

0.590
—3.46°
—3.674
—3.691

L 0,428 -

o
-
1]

1,319] ; b, = [0.701]

-1,273 0,227
-0,404 0.162

-1,596 0,028
-1333 | . _|0975
2905 |27 |—-1583
-0,301 —1,588
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Se obtuvieron el coeficiente de regresion y el error estandar (desviacion tipica) calcula-
dos para los datos de validacion de la red, respectivamente, R = 85,32; §= 1,53

Estos resultados se comparan con la estimacion de Ef, con ayuda de un modelo de

regresion no lineal de ajuste, obtenida a partir de los mismos datos experimentales:

Ef =—61,74+72,60Cau®* Hu **' —107,17Cbhio®*® + 2,18 Hu + 236,99 Hu **' Chio**® 6)
Con los indicadores R = 77,5; §= 2,03

Matrices y vias Optimas obtenidas para el modelo de Tzp:

1,694 1,006 091641 r—3,372]
-1,381 2377 -0,691 1,447
1,381 1,631 -2,394 1976
w =| 0628 -—0191 3283 .~ _[-093
t=1-2590 -1,004 —o0,785|° "* = [-0.272
—0,576 1,148 3,380 —0.428
0.057 —00935 2490 2,431
[-0.626 2938 0,750 2,067
10,116 —-0.1 0558 —0670 0004 -1461 0312 1,351 ~1555
W =|-045 2074 0140 0842 0866 0152 -0503 0731 [, _| 0844
2= 10.691 -1032 -0031 1,029 0294 -0651 0199 -1,470f72" | 0,561
(0,813 0099 —0651 0823 —0365 —-0,102 0,77 0,409 0,672

W, =[1445 0,519 0168 -0,721];b, = [0.500]

Se obtuvieron el coeficiente de regresion y el error estandar calculados para los datos
de validacion de la red, respectivamente, R = 89,85; §= 4,32

Estos resultados se comparan con la estimacion de Tzpcon ayuda de un modelo de

regresion no lineal de ajuste, obtenida a partir de los mismos datos experimentales:

Tzp = 538202 —543003Cau’*” +2431,73Cau’""Chio™*" + 458863Cau’"” Hu ***

~1955,51Cau""” Hu™*** Cbio®*"' — 454772 Hu™**** (7)
Con los indicadores R = 83,40; §= 4,34.

Matrices y vias 6ptimas obtenidas para el modelo de MG:

—0,938 2,980 0,769 T - 2,3291
2,759 -1,320 -0,193 ~1,9335

2499 1,705 0,178 0,0018

w o=| 1958 0117 -1s4| _|-0,7852
£¥] 2226 -0223 2133 |: %7 |_1,4797
0585 —0266 1.749 1,0604

~2,397 1,167 —1,610 —1,4422

L 1,517 -0,060 2509 . L 2,642
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0412 -0,581 -0201 1400 -0680 -0,798 -0,659 —1,300 -1,555

= 0586 —0.743 0,188 -1,053 -0.021 -0,667 1400 1,344 - 0.844
. -0,096 -0.212 -1243 -0.774 -0941 -0,315 0,395 -0,807[ * | 0561
0413 -0.234 0029 -1029 -1,18 -0875 0,818 0132 0.672

W, =[-2148 0,978 1,014 -0.512]:b; = [0,039)

Se obtuvieron el coeficiente de regresion y el error estandar calculados para los datos
de validaciéon de la red, respectivamente, R = 96,6; §= 0,15

Estos resultados se comparan con la estimacion de MG con ayuda de un modelo de

regresion no lineal de ajuste, obtenida a partir de los mismos datos experimentales:

MG =5,07—1454,41Cau’>> Chio™ +1366,2Cau’>> Hu"® Chio®°*" — 3,88 Hu""” Chio™" )

Con los indicadores R = 93,02; §= 0,18

Matrices y vias 6ptimos obtenidos para el modelo de PCG:

—1,620
—-0,436
1,591
2,044
1.528
0.235
2,114
L—0,568

0,563
R o
Wz =|_0340
| 0,017

W, =[-0,793

1,622
2,752
2,070
-0,237
-0.315
-2,681
1.490
1,701

0.527
-0.915
—-0.01e
-0,651

-0.619

1,394 1 r 2,923 1

0,306 2,004

0,281 -1,528
-1977| , _|-0.722

1986 | 7t~ | 0.522
-1.010 —0,870
-1,903 1,489

1,967 2,950

0270 —0.387 0968 0,327
-0538 -0,187 -0681 0940
1310 0844 -0893 0431
0643 0993 0114 -1,089
0533 —0942];b, = [0,643]

0,890

—-0.170
-0.173
-1,104

-0.121

—0461| . _
—0,604 [192%
-0,895

—-1,870

—0,694

—0,563
1,583

Se obtuvieron el coeficiente de regresion y el error estandar calculados para los datos
de validaciéon de la red, respectivamente, R = 96,0; §= 0,65

Estos resultados se comparan con la estimacién de PCG con ayuda de un modelo de

regresion no lineal de ajuste, obtenida a partir de los mismos datos experimentales:

Para la estimacion del poder caldrico del gas (PCG), se puede observar en la ecuacion

14:

220
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PCG =-103,42+71,42Cau®* Hu "> Cbio™* + 45,18Cbhio™"™ + 0,84 Hu + 212,1Hu "> —139,06 Hu "> Cbio"" (9)

Con los indicadores R = 84.8; §= 0,76

DISCUSION

Los resultados obtenidos muestran la posibilidad de utilizacién de las RNA en la
identificacion de los indicadores de operacion de las instalaciones de gasificacion tipo
downdraft. Las RNA obtenidas, para la identificacién de todas y cada una de las rela-
ciones requeridas para la operacion del proceso de gasificacion en la instalacion experi-
mental, tienen la misma estructura, tanto por la cantidad de nodos por capas como por
las funciones de transferencia de los nodos por capas. No se logra en una misma red
identificar todos los indicadores requeridos dada la ausencia de suficiente correlacion
entre ellos y la pequefia cantidad de datos de partida (81). A pesar de esto se logran
indicadores estadisticos con suficiente precision para la implementacion de estas redes
como un modelo inicial de operacion, el que, en condiciones de instalaciones en explo-
tacion, debe ser rectificado peridédicamente a partir del experimento pasivo derivado de
ella, pues mientras mayor sea la cantidad de datos mayor sera la calidad de los modelos

obtenidos.

CONCLUSIONES
El trabajo realizado permite extraer las siguientes conclusiones principales:

LLa composicion de modelos a ser identificados depende del adecuado analisis del sis-
tema estudiado. En el caso concreto de la operacion de las instalaciones de gasificacion
tipo downdraftse requieren identificarla eficiencia de la instalacion (Ef), temperatura de
la zona pilérica (1zp), poder caldrico del gas (PCG), caudal masico del gas (MG)como
funcion de la humedad (H#), cantidad de biomasa (Chzo) ycaudal de aire de combustién

(Can).

Los modelos obtenidos para la biomasa Oryza sativa brindan resultados mejores que
los logrados por los autores utilizando modelos de regresion a partir de monomiales
linealizados, lo que no significa que no puedan ser mejorados con ayuda de otros mo-

delos no lineales.

Las redes neuronales elaboradas para una instalacion con vistas a su operacion pueden
ser utilizadas tan solo como modelos iniciales. Los definitivos deben ser rectificados
periddicamente a partir del experimento pasivo resultante de su operaciéon normal,
con el fin de adaptarlos para cada relacion que forma parte del modelo general de

operacion.
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En ausencia de modelos alternativos que satisfagan las necesidades del analisis sisté-
mico se requiere realizar planes experimentales con suficiente nimero de ensayos para
lograr su identificacion mediante los métodos de procesamiento de datos de elevada

efectividad, entre los que se encuentran las redes neuronales artificiales.

La aplicacion de estas redes al caso concreto de la operacion delgasificador tipo down-
draft desarrollado en la investigacién experimental, para la biomasa Oryza Sativa, se
obtienen redes individuales por cada indicador de desempeno de la operacion con 2 ca-
pas ocultas, 8 nodos en la primera y cuatro en la segunda y funciones de transferencias
tipo tangencial sigmoidal y valores de pesos y vias por capas propios de cada indicador
concreto. Se puede considerar que estas redes sean de utilidad también en la identifica-
cién de otras instalaciones de gasificacion tipo downdraft, como punto de partida de la

construccion de modelos de operacion del proceso de gasificacion.
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