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Resumen: Con el fin de optimizar el proceso y controlar las variables en los tanques de lavado
del proceso de produccion de alumina, se ha considerado el disefio de un tanque de mezclado, que
maneje los flujos entrantes de liquidos, tanto calientes como frios, para manipular la temperatura de
salida del tanque, asi como el torque y a su vez visualizar las variables asociadas. Se espera que
dicho sistema no solo aumente la eficiencia de la mezcla sino que también reduzca el riesgo
involucrado en el manejo de sustancias a altas temperaturas. Al disefiar la supervision inteligente,
se espera desarrollar estrategias con medidas de las variables en tiempo real y modelos de uso
robustos contra las perturbaciones. El sistema se desarrolld en Matlab© utilizando un modelo
neuronal. Se trabajaron las variables de densidad, torque, turbidez, nivel del tanque y nivel de lodo
en los tanques espesadores, para analizar la calidad del producto y su vinculacién al ciclo Bayer.

Palabras Clave: Sistema inteligente, Redes de Backpropagation, supervision inteligente, extraccion de
bauxita, proceso bayer.

ARTIFICTIAL INTELLIGENCE IN THE
PROCESS OF OBTAINING ALUMINA

Abstract: In order to optimize the process and control the variables in the washing tanks of the
aluminum production process, the design of a mixing tank has been considered, which handles
incoming liquid flows, both hot and cold, for manipulate the outlet temperature of the tank, as well
as the torque and simultaneously visualize the associated variables. It is expected that this system
not only increases the efficiency of the mixture but also reduces the risk involved in the handling
of substances at high temperatures. When designing intelligent supervision, the strategies of use of
variables in real time and robust use models against disturbances. The system was created in Matlab
© using a neuronal Backpropagation model. We worked on density, torque, turbidity, tank level and
mud level in the thickener tanks, to analyze the quality of the product and its link to the Bayer cycle.

Keywords: Intelligent system, Backpropagation networks, intelligent supervision, bauxite extraction, Bayer
process.

I. INTRODUCCION en la produccion de aliimina.
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Muchas plantas de obtencion de alimina estan
obteniendo importantes beneficios econémicos gracias
a la utilizacion de tecnologia de control avanzada. La
globalizacion de los mercados, la consolidacion de
los productores y la aparicion de sustitutos han creado
un ambiente mas competitivo que promueve una
produccion mas optima.

A lo largo de todo el proceso Bayer, el control
avanzado se estd convirtiendo en la herramienta
preferida para obtener el rendimiento del capital
empleado, ya que utiliza la infraestructura existente y
requiere un minimo de personal de apoyo. La tecnologia
de control predominante utilizada para lograr estos
resultados es el control inteligente. En este trabajo se
expondran las aplicaciones y beneficios de este método

El aumento de la produccién, el rendimiento y la
calidad se esta produciendo en muchas areas del ciclo
Bayer mediante un sistema de supervision inteligente,
sobre todo en la visualizaciéon de torque, densidad,
turbidez y nivel de bauxita. También se ha demostrado
que esta tecnologia es adecuada para el lavado/espesado
de material. La aplicacion de nuevas tecnologias podria
conducir a nuevos beneficios en el proceso. Es posible
que otros procesos individuales como la molienda, la
precipitacion y la calcinacion resulten apropiados para
la aplicacion de estas tecnologias de facil acceso.

El disefio de un modelo de proceso basado en redes
neuronales permite crear un entorno de trabajo apto
a diferentes usuarios[6],[7] y con la versatilidad de
ser modificado, ademas de permitir un estudio en el
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comportamiento de las variables que intervienen en el
proceso sin necesidad de ir al campo.

Diaz [1], desarrollo en Colombia, un sistema de
control basado en redes neuronales para la estimacion
y control de la dosificacion de coagulante en una
planta de tratamiento de aguas, con este estudio se
logré optimizar la capacidad de estimacion de la dosis
y la proyeccion del ahorro del consumo de coagulante
mediante la implementacion de un controlador difuso.
Estos resultados constituyen una prueba de la utilidad
de la aplicacion de técnicas de control inteligente para
el control de procesos quimicos.

Marifa [2], desarrollé el modelo del tanque del area
de oxalato de C.V.G BAUXILUM, con el fin de simular
un sistema de control automatico para el proceso de
deslicorizacion del hidrato. Para esto realiz6 un estudio
basado en variables de estado y concluy6 con un andlisis
matematico de las variables del proceso.

Cardona [3], realiz6 un modelo matematico del
sistema de medicion de nivel de turbidez y lodo de los
tanques del area 35 de C.V.G BAUXILUM, basando su
estudio en un sistema de ecuaciones.

Suarez [4], desarrollé un sistema de visualizacion
de variables de los tanques lavadores/espesadores
del proceso Bayer, considerando las redes neuronales
artificiales de backpropagation, obteniendo un
rendimiento del 0,5% al 1%.

En este trabajo se presentan cuatro secciones; la
primera aporta los antecedentes de esta investigacion,
luego se expone la metodologia desarrollada, en
la siguiente seccion se encuentran los resultados y
finalmente se presentan las conclusiones.

II. DESARROLLO

El desarrollo de un modelo inteligente para el
proceso de decantacion y lavado de lodo en el proceso
de obtencion de alumina, permite realizar un analisis
predictivo de las variables que intervienen en el proceso
de los tanques lavadores y espesadores de esta parte
del proceso[8-10], ademas contribuye al desarrollo de
futuros controladores inteligentes.

En ocasiones el modelado de procesos industriales
es llevado a cabo gracias al empleo de multiples
procedimientos matematicos desarrollados a partir
del estudio de las variables que intervienen en éstos
y los fenémenos fisicos participantes [12-15],[18].
El modelado de procesos resulta necesario para
obtener resultados acerca del comportamiento de las
variables del mismo, permitiendo la generacion de un
analisis predictivo. Sin embargo el empleo de grandes
ecuaciones en el modelo de procesos requiere de una
inversion de tiempo notable y no permite un acceso
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dindmico que actle directamente a los valores arrojados
por tales procesos[16].

Con este trabajo se dio respuesta a una situacion
industrial empleando inteligencia artificial. Las mas
recientes investigaciones [5] demuestran la eficiencia
del empleo de estos procedimientos aplicados al
modelado de procesos industriales.

A. Proceso Bayer

El proceso Bayer es el proceso de obtencidon de
alimina, presentado por Karl Bayer en 1880. Constituye
el tnico proceso en el mundo para la obtencion de
alimina a partir de la trituracion de la bauxita, y en
consecuencia la obtencion del aluminio.

Trituracion y molienda

Con esta etapa comienza la primera fase del proceso
Bayer, donde se prepara la materia prima, agregandole
cal viva con el fin de regenerar el hidroxido de sodio
controlando las impurezas (carbonatos) presentes
en ella. Esta fase tiene como funcion disminuir el
tamafo con que se recibe el material en la planta de
aproximadamente 10 mm hasta un dptimo que garantice
la disolucion total de la alumina durante el proceso de
digestion, donde el 6xido de aluminio es disuelto en el
licor céustico para obtener una mayor concentracion de
solidos (820 g/1) y un porcentaje granulométrico menor
o igual a 300 micrones. Se lleva a cabo en un conjunto
de cinco circuitos de equipos, cada uno formado por un
triturador de placas y un molino de bolas, con capacidad
de 200 toneladas por hora.

Predesilicacion

Seguidamente la suspension de bauxita molida
(pulpa de molienda) es conducida a la etapa siguiente,
con el proposito de eliminar la silice reactiva (caolita,
la cual constituye un factor de contaminacion del
producto), a fin de obtener un material final dentro de
las especificaciones requeridas, antes del proceso de
digestion.

Digestion

La mezcla obtenida es bombeada a los digestores
(recipientes cilindricos de 420 metros cibicos de
capacidad), donde se agrega licor fuerte caliente
(temperatura de 162 grados centigrados y concentracion
de soda caustica superior a 160 gr/l), antes de entrar
al primer tanque en servicio de una serie de cuatro
recipientes, con el fin de realizar la extraccion de la
alimina formando soluciones de aluminato de sodio y
producir la precipitacion de la silice reactiva.
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Precipitacion

El flujo de licor madre proveniente de la etapa
de enfriamiento se dirige hacia el primero de los
tanques 1 650 metros cubicos de capacidad, con
agitadores mecanicos incorporados, donde se induce
la aglomeracion y crecimiento de los cristales de
trihidratos de alimina por adicion de una suspension
de semillas finas y gruesas, obtenidas de la descarga
inferior de los tanque clasificadores secundarios y
terciarios ubicados en el sector de clasificacion de las
fracciones de alimina donde ocurre la cristalizacion.

La precipitacion ocurre de dos maneras:
Aglomeracion: agrupamiento de particulas solidas
que ocurre alrededor de la suspension de semilla fina,
alimentada desde el area de control de oxalato.
Crecimiento: aumento de tamafio posterior a la
inclusion del flujo de semilla gruesa proveniente del
proceso de filtracion de semilla gruesa.

La suspension de semilla y el licor madre de
alimina, fluyen por gravedad a través de doce tanques
precipitadores durante un promedio de doce horas, a
una temperatura de 74 a 78 grados centigrados, con
aglomeracion y crecimiento de los cristales de alimina.

Calcinacion

Calcinacion es la ultima etapa del proceso Bayer,
destinada para producir alimina de grado metalurgico
a partir de los so6lidos provenientes de la filtracion del
producto. Las particulas filtradas se someten a etapas de
precalentamiento y secado, operando bajo la accion de
un Vénturi donde los sélidos son fluidizados por el gas
de desecho proveniente de la segunda fase de secado,
aprovechando el contenido calorifico del gas.

La figura 1 muestra el proceso Bayer con el aporte
de control difuso, para el control de nivel, temperatura
y vapor en las diferentes areas del proceso.
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Figura 1. Proceso Bayer con supervisor inteligente
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B. Sistema de Adquisicion de datos

Sistema PHD de adquisicién de datos.

El servidor de Matrikon OPC para Honeywell PHD
se utiliza para extraer datos en tiempo real de historicos.
Cualquier sistema se puede conectar con este servidor
usando los estandares de la comunicacion de OPC DA
(acceso de los datos) o de OPC HDA (acceso historico
de los datos). El sistema permite:

*Tener acceso a los datos en tiempo real.
*Tener acceso a todos los tipos disponibles del punto
de PHD.
*Timestamps de DCS
*Hojeado automatizado
*Acceso a distancia sin modificaciones locales de la
configuracion ni del registro
°Lectura y escritura
*Lista agregada: Promedio, Delta, Interpolado, Maximo,
MaximumActual Time, Minimo, MinimumA-ctualTime,
Cuesta De la Regresion, Desviacion De Estandar,
TimeAverage

El servidor de Matrikon OPC para Honeywell
TDC3000 AxM permite a usuarios de OPC recuperar
procesos y valores calculados de Honeywell TDC3000
AxM.

Beneficios del supervisor inteligente

Las principales ventajas de un sistema de supervision
de variables inteligente en las areas de procesado de
bauxita, consisten en un mayor rendimiento, entre 0,5
y 1%, un mejor control de la temperatura y, en algunos
casos, un menor consumo de vapor. El consumo de
energia es importante cuando la disponibilidad de vapor
limita la produccion, de lo contrario el uso Optimo
del vapor es necesario para alcanzar los objetivos de
rendimiento y calidad. El uso de diferentes técnicas ha
sido utilizado en el proceso de molienda de material
minero, siendo de mayor utilidad aquellas técnicas
avanzadas de control, sin embargo el control inteligente
ha tenido poca relevancia. Sin embargo las técnicas
inteligentes para la molienda aportan importantes
beneficios en la calidad del producto. Algunas de las
variables necesarias para el control de molienda son las
dimensiones de las particulas, el volumen de la carga y
la densidad de la mezcla. En un molino de bolas tipico,
la aplicacion controla la carga del molino, los solidos
del molino, la densidad de alimentacion del ciclon, el
tamafio de las particulas y la velocidad de alimentacion
del ciclon. El control difuso ofrece su aporte mediante
la manipulacion de velocidad de transporte del material,
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ademas de intervenir en el flujo de agua de la molienda,
del sumidero y el reciclaje. Uno de los beneficios mas
significativos en el proceso de molienda consiste en las
mejoras en la distribucion de la carga y en el tamafio de
las particulas.

Un sistema inteligente de visualizacion y control
de variables en otras areas del proceso, puede lograr
la manipulacion del flujo hacia las unidades de
evaporacion y de derivacion. Este sistema logra una
mayor estabilidad en las tasas de evaporacion, logrando
el control en el suministro de licor de bauxita. Se ha
estimado un rendimiento de 0,25 a 0,5%, reduccion de
las pérdidas de soda cautica como consecuencia del
aumento en la capacidad de lavado de 0,25% a 0,5%.

El proceso de decantacion, que constituye el proceso
de lavadores y espesadores de lodo, conforma un
conjunto de variables involucradas con el suministro
de material para lograr una mezcla Optima. Este
proceso es controlado por sistemas de supervision y
control industrial, que no se relacionan con el control
inteligente. Suarez [4] desarrollé una herramienta de
visualizacion de variables de los tanques lavadores/
espesadores, usando redes neuronales artificiales fue
posible revisarlas en tiempo real, asi como llevar a
cabo la generacion de histéricos del proceso. El proceso
consta de la instrumentacion suficiente para la medicion
de lodo, nivel, torque del rastrillo, flujo de fluoculante
y suministro de licor. Ademas puede incluirse el control
de los solidos de desbordamiento.

El proceso Bayer para la obtencion de aliimina esta
provisto de numerosas variables (Figura 2), controladas
por sistemas industriales de adquisicién y monitoreo.
Pueden listarse algunos parametros involucrados en el
proceso, que fueron considerados para el control difuso.

p—
*Flujo de polimera
*Relacion suspension de bauxita-
polimero

o Densidad de +Flujo de bauxita

\Mn +Nivel de lodo

+Nivel del tanque
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\_
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Nivel del
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Figura 2. Variables presentes en los tanques espesadores/
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lavadores del proceso Bayer de obtencion de alimina.

En la etapa de precipitacion el flujo de licor madre
proveniente de la etapa de enfriamiento se dirige hacia
el primero de los tanques de 1650 metros cubicos de
capacidad, con agitadores mecanicos incorporados,
donde se induce la aglomeracion y crecimiento de los
cristales de trihidratos de alimina por adicion de una
suspension de semillas finas y gruesas, obtenidas de la
descargainferior de los tanque clasificadores secundarios
y terciarios ubicados en el sector de clasificacion de las
fracciones de alimina donde ocurre la cristalizacion.
Esta area consta de 10 tanques cristalizadores con
capacidad volumétrica de 1650 metros cubicos, 15 de
3000 metros ctbicos por cada fase, en tanto que los 10
recipientes de 4500 metros cubicos constituye un tren
comun a ambas etapas.

La precipitacion ocurre de dos maneras:

Aglomeracion: agrupamiento de particulas solidas
que ocurre alrededor de la suspension de semilla fina,
alimentada desde el area de control de oxalato.

Crecimiento: aumento de tamafio posterior a la
inclusion del flujo de semilla gruesa proveniente del
proceso de filtracion de semilla gruesa.

La suspension de semilla y el licor madre de
alimina, fluyen por gravedad a través de doce tanques
precipitadores durante un promedio de doce horas, a
una temperatura de 74 a 78 grados centigrados, con
aglomeracion y crecimiento de los cristales de alimina.
Esta se pasa luego a un enfriamiento por expansion
instantanea, con extracciéon de vapor por medio de
la generacion de vacio parcial, a fin de obtener una
disminuciéon de 6 0C y el correspondiente incremento
en la precipitacion.

El sistema inteligente en el area de precipitacion
pudiera ser factible, sin embargo la mayor parte de
los parametros no tienen medicion continua, lo cual
limita el uso de los controles inteligentes en esta etapa.
La mayor efectividad radica en el uso del control
predictivo, especificamente para manejar el flujo a
través de unidades paralelas para controlar los niveles
del tanque de una manera que minimiza los cambios
de flujo, limita el flujo de la unidad a las limitaciones
de la unidad (como el flujo maximo del banco debido
al desbordamiento de la presa), y podria ser extendido
para manejar las tasas de semilla.

Latecnologia de control es muy amplia, y comprende
un conjunto de elementos que deben ser compensados
para obtener importantes beneficios.

UNIVERSIDAD, CIENCIA y TECNOLOGIA Vol. 22, Ne 88 Septiembre 2018 (pp. 48-56)m




E— ISSN 2542-3401

Control Regulatorio

Este control consiste en el conocido controlador de
una sola entrada y una sola salida que se utiliza para
regular la mayoria de los lazos de control, que puede
conocerse como lazo Proporcional, Integral, Derivativo,
PID. Suele ser apropiado para sistemas de primer orden,
donde se regula la presion, el flujo o el nivel, rechazando
las perturbaciones presentes en el sistema. Sin embargo,
es posible encontrar los siguientes inconvenientes:

*El controlador debe supervisar otros valores y tomar
decisiones para intervenir en los limites establecidos.

*Respuesta  lenta del sistema, ocasionando
inestabilidad en el ajuste de cada ciclo.

Control predictivo multivariable

Este tipo de control presenta un importante uso en
los procesos industriales, sobre todo por su capacidad
de prediccion, su respuesta rapida, conocimiento de las
interacciones.

Légica difusa y sistemas inteligentes

La logica difusa y los sistemas inteligentes, ofrecen
grandes ventajas en el manejo de variables complejas
no lineales, en procesos donde la respuesta es rapida.
Pueden manejar un gran nimero de variables y pueden
realizar procesos predictivos segun el tipo de sistema
inteligente aplicado. Ademas es posible realizar
sistemas mixtos con diferentes técnicas inteligentes y
aportar mejores resultados al proceso.

III. RESULTADOS

Se analizaron datos de la bauxita kasrtica y la
bauxita latérite de los tropicos. La bauxita karstica se
encuentran en la Zona de confluencia entre la Cordillera
Costero Catalana y la Cordillera Ibérica. El Macizo de la
Nevera de Fuentespalda esta compuesto por materiales
jurasicos y cretacicos con una estructura anticlinal, que
se encuentran rodeados por materiales terciarios como
este tipo de bauxita. Por otro lado la bauxita latérite se
encuentra en los paises tropicales, donde el clima es
himedo de selva.

El andlisis se desarrolldé tomando en cuenta el
proceso de Decantacion y Lavado de Lodo Rojo en el
proceso de tratamiento de Bauxita Latérite, constituida
por veintiocho tanques, dispuestos en dos etapas
similares, cada una de ellas conformadas por cuatro
tanques espesadores y diez lavadores. Ademas de los
tanques se encuentran asociados al sistema un conjunto
de bombas de descarga inferior, bombas de rebose,
bombas de recirculacion, instrumentos de medida como
densimetros, flujometros, medidores de turbidez y lodo,
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también se incluyen las valvulas de control.

Espesadores: aqui comienza la separacion del lodo,
la cual se realiza por asentamiento de las particulas por
gravedad en el fondo del tanque, quedando en la parte
superior el licor claro de rebose. El lodo es recuperado
como una suspension de alta densidad, y enviado a
través de la bomba de descarga inferior hasta la primera
etapa de lavado.

Lavadores: el lavado del lodo consiste en hacer
pasar la suspension de descarga inferior de los
espesadores en contracorriente con el agua de lavado, a
través de cinco etapas de lavado.

Para el estudio se ha considerado la seleccion de
1588 datos por cada variable del proceso (Figura 2),
aproximadamente 14292 datos en total.

Para lograr un mejor manejo de las variables, se
subdividio la red neuronal en cinco sub redes con el fin
de simplificar el procedimiento de entrenamiento. Para
esto se lograron establecer las siguientes estructuras,
obteniendo cada variable en eje de las ordenadas y el
tiempo en el eje de las abscisas:

Red del Nivel de Lodo:

Esta primera red fue realizada con una estructura de
retropropagacion, con retardos. La red estd compuesta
de treinta neuronas de entrada, cuarenta intermedias
y una de salida. La red inicial no arrojo resultados
satisfactorios debido a la falta de datos de entrenamiento
en el estudio, de tal forma que fue necesario incrementar
notablemente el nimero de datos del sistema para lograr
una mayor efectividad. Habiendo aumentado el numero
de datos, se incrementd también el nimero de neuronas
y retardos para lograr una mejor convergencia en el
entrenamiento. Los niveles de lodo pueden variar segun
el dia, por tanto las simulaciones deben corresponderse
segun la seleccion de la fecha, la figura 3 muestra los
resultados en dias distintos, en todos ellos con un error
entre 0,5 y 0,8%.

Nivel de Lodo

Nivel de lodo (m)

K=l
v

1 15 29 43 57 71 85 99 113 127 141
tiempoimin) e Real

(a)

Resultado
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Figura 2. (a) Nivel de lodo para dia 1. (b) Nivel de lodo
para dia 2. En ambos casos el error esta entre 0,5% y
0,8%, resultando un entrenamiento aceptable.

Red de la Densidad.

Basados en la red anterior, se desarrolld la red de la
densidad del lodo. Esta red esta conformada por cuatro
capas; la primera con una neurona, la segunda con
cuarenta neuronas, la tercera con cincuenta y cinco y la
ultima con una, a diferencia de la red de nivel de lodo,
esta red esta constituida por cinco entradas, lo cual
exigié un mayor numero de retardos y un incremento
notable en el nimero de neuronas en cada capa.
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Figura 3. (a) Densidad del dia 1. (b) Densidad del dia
2. En ambas simulaciones el error fue de 0,5% al 0,8%,
siendo un valor aceptable para el proceso.

Red de Nivel de Turbidez.

Esta red estd conformada por cuarenta neuronas de
entrada y veinticinco intermedias, tiene treinta retardos
y fue entrenada con 7940 datos de entrada y presento
una convergencia en pocos ciclos de recorrido. En la
figura 4 se muestra la concordancia del valor real con el
simulado, con un error de 0,8%.

Turbidez

25

\\’\\/ TN
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s
n

Turbidez (NTU)
=
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1470
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PR
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1440
1430
1 15 29 43 57 71 85 99 113 127 141
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(b)

Figura 4. (a) Turbidez del dia 1. (b) Turbidez del dia 2.
La turbidez, al igual que las demas variables flutdan de
un dia a otro, sin embargo el sistema inteligente sigue
los patrones con un error entre 0,5% y 0,8%.

Red de Nivel del Tanque.

Estaeslared mas pequefia detodas, tiene tres entradas
fundamentales. Esta constituida por cuatro capas; una
neurona en la primera capa, cincuenta y cinco neuronas
en la segunda, veinte en la tercera y una en la ultima.
Sin embargo esta red no presenta convergencia en su
entrenamiento a pesar de arrojar excelentes resultados
en las pruebas. La figura 5 muestra el nivel de tanque de
dos dias aleatorios, la red neuronal sigue el patron con
minimo error, entre 0,5% y 0,8%.
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Figura 6. (a) Nivel del tanque dia 1. (b) Nivel del
tanque dia 2.

= Resultado

Red de Torque.

Esta red presentd una convergencia inmediata a
los estudios realizados. Estd compuesta por treinta
neuronas de entrada, veinticinco en la capa intermedia
y una en la capa de salida. Tiene cuarenta retardos y sus
funciones de entrenamiento son lineales, los resultados
se observan en la figura 7.
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Figura 7. Torque del dia 1. Torque del dia 2.

Es importante sefialar que si el dia elegido para la
simulacion presenta fallas en la adquisicion de datos,
¢éstos seran reflejados en las graficas correspondientes.
También es importante tener conocimiento del estado
de los tanques que se encuentran en funcionamiento, ya
que de elegir un tanque fuera de servicio no se obtendran
los resultados deseados o se presentaran ambigiiedades
en los resultados obtenidos. La discrepancia entre
las lineas indicadas como “real” y “resultado”
independientemente, indican las posibles fallas
existentes en los datos reales, ya que los resultados son
tomados de un entrenamiento con datos previamente
estudiados y seleccionados en los que se consideraron
tanques con comportamiento excelente. Cualquier valor
que sea modificado en la hoja de datos del sistema se
vera reflejado en las graficas respectivas, asi como en la
determinacion del error relativo de estas hojas.
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Realizacion de la Interfaz Grafica de Usuario.

La interfaz estd conformada por una hoja de
simulacion simultanea de todas las variables del proceso,
asi como también contiene una hoja de simulacioén de
cada una de las variables en forma independiente, con
acceso a la data de cada una de éstas y con la facilidad
de poder modificar los datos de simulacion. Los datos

Sudrez et al., Inteligencia artificial en el proceso de obtencion de alumina

son obtenidos en tiempo real.

Esta interfaz realiza una conexion con Matlab durante
la simulacion, al igual que se vincula con Visual Basic
y con el PHD de la empresa, mostrando los datos en el
entorno de Microsoft Excel, donde hace la generacion
de las graficas y resultados de la

Figura 8. Interfaz de usuario

Es posible simular todas las variables de forma
simultanea o cada una de ellas de forma individual, para
esto es posible acceder a cada una de las opciones de
simulacion con la barra de seleccion.

IV. CONCLUSIONES

Elmodelo de proceso con redes neuronales facilita el
analisis matematico del modelo con variables de estado.
Para lograr una modelacion efectiva es necesario realizar
un analisis minucioso de las variables que intervienen
en el proceso. Pudiendo descartar los datos errados. El
resultado del modelo de proceso no es una ecuacion
matematica tangible, sino, una estructura basada en
inteligencia artificial cuyos parametros no son de facil
modificacion. Sin embargo una vez entrenada permite
la adaptacion continua de los nuevos datos ingresados.
Logrando resultados similares en dias distintos con
situaciones distintas. El modelo de proceso obtenido,
es un modelo simple que permite visualizar las fallas
de las variables del proceso en comparacion con los
resultados esperados de las mismas.
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