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RESUMEN

En los ultimos afios, la demanda de combustibles fésiles ha ido en aumento
y esto ha generado una escasez en las reservas mundiales lo que limita el
crecimiento econdémico; ejemplo de ello es Tocache, una de las provincias
mas aisladas y pobres del Pert. En este estudio se aborda el uso de residuos
lignoceluldsicos como la cascara de cacao para generar biocombustible, cuyo
objetivo es comparar los resultados experimentales con los obtenidos de la si-
mulacion. Asimismo, se realizaron los procesos de pretratamiento, hidroélisis
enzimatica y fermentacion en la Universidad Técnica de Machala. El Machine
Learning se realizé con el software Orange, el cual se basé en los datos y las
variables experimentales halladas previamente. El mejor resultado corres-
ponde al método Random Forest, con el que se obtuvo una precision con el R2
(0.83). Por consiguiente, la glucosa predicha fue 1.04 g/L y la cantidad éptima
de alcohol etilico fue 5.34 g / L. Los resultados demuestran que el alcohol
etilico simulado se aproxima al hallado experimentalmente (7.1 g/L) y a otros
estudios realizados previamente. Finalmente, el uso de Machine Learning es
menos costoso y los resultados se pueden obtener en el menor tiempo posible
en comparacion con los procedimientos experimentales.

Palabras clave: Bioetanol, cascara de cacao, fermentacién, hidroélisis Enzi-
matica, aprendizaje automatico.

ABSTRACT

In recent years, the demand for fossil fuels has been increasing and this has
generated a shortage in world reserves, which limits economic growth; An
example of this is Tocache, one of the most isolated and poorest provinces in
Peru. This study deals with the use of lignocellulosic residues such as cocoa
husks to generate biofuel, whose objective is to compare the experimental
results with those obtained from the simulation. Furthermore, the pretreat-
ment, enzymatic hydrolysis and fermentation processes were carried out at
the Technical University of Machala. The Machine Learning was carried out
with the orange software, which was based on the data and the experimental
variables previously found. The best result corresponds to the Random Fo-
rest method, with which a precision with R2 (0.83) was obtained. Therefore,
the predicted glucose was 1.04 g/L, and the optimal amount of ethyl alcohol
was 5.34 g/L. The results show that the simulated ethyl alcohol is close to
that found experimentally (7.1 g/L) and to previous studies. Finally, the use
of Machine Learning is less expensive, and the results can be obtained in the
shortest possible time compared to experimental procedures.

Keywords: Bioethanol, cocoa pod husk, fermentation, enzymatic hydrolysis,
machine learning.
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INTRODUCCION

Chohan et al. (2020) sefiala que “mas del 80% de la energia global se produ-
ce utilizando combustibles fésiles” (p. 1031). Sin embargo, se ha generado
un desabastecimiento de las reservas mundiales de los combustibles fésiles
debido principalmente a la alta demanda de estos, causado por la expansion
de la poblacién y el uso de estos en los sectores residencial, industrial, de
servicios y de calefaccién (Marques et al.,2018).

En la literatura analizada, el desabastecimiento también se da por la fal-
ta de diversificacion en otras fuentes de energia debido a los altos costos en
produccién, infraestructura subdesarrollada y falta de economias de escala
en comercializacién (Kochtcheeva,2016). En otro articulo, podemos encon-
trar que existe una desigualdad en la introducciéon de energias renovables
debido a la escasez de politicas publicas y regulaciones para su implemen-
tacion, ademas de la falta de apoyo financiero y fondos del gobierno (Ang et
al.,2022).

Sobre la base explicada anteriormente, el Peri no es la excepcién, ya que
necesita un suministro mayor de energia para sostener el aumento de la de-
manda, debido a que segun el Comité de Operacién Econdémica del Sistema
Interconectado Nacional (COES, 2019), se espera una tasa de crecimiento
promedio de la demanda de energia de 6.4% con respecto al periodo 2019-
2024. “La tasa de cobertura eléctrica global en el Peru es relativamente alta,
no obstante, el abastecimiento de electricidad en las zonas rurales es una
constante preocupacién” (Falcon-Roque et al.,2017, p. 065903-2). Este es el
caso de San Martin, que, segun el Organismo Supervisor de la Inversién en
Energia y Mineria (Osinergmin, 2019), su consumo per capita semestral de
combustibles liquidos en 2019 fue de 0.57 barriles por habitante en compa-
raciéon de los 4.03 barriles consumidos en Moquegua y Madre de Dios; siendo
Tocache, provincia de San Martin, afectada por el déficit de combustibles.

Por todo lo anterior, en la Figura 1 muestra el arbol de problemas para
resumir los aspectos méas destacados del analisis realizado previamente.
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Figura 1. Arbol de Problemas
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En orden de brindar una solucién a este problema, en los dltimos afios, los
biocombustibles se han vuelto una alternativa de gran interés para resol-
ver este déficit de combustibles. Los principales sectores industriales en la
produccién de biocombustibles son el bioetanol y biodiesel, siendo Estados
Unidos y Brasil los mayores productores a nivel global, gracias a que ambos
han recibido un inmenso apoyo a través de medidas como exenciones fiscales
y acuerdos regulatorios (Zentou et al.,2019). Asimismo, la produccién de
estos podria seguir aumentando con el paso de los afos, ya que Torroba et.al
(2022) senala que “en la ultima década (2012-2021) el consumo mundial de
biocombustibles liquidos tuvo un crecimiento acumulado de 41%” (para.l).

En el Pert, para promover la demanda de produccion y consumo de bio-
combustibles se emitié el Decreto Supremo 021-2007 que establece los pa-
rametros necesarios de biocombustibles en la mezcla de gasolina, esta debe
contener al menos 7.8% de bioetanol y por su parte, el combustible diésel un
minimo 5% de biodiésel (Ramirez-Triana,2017).

Banerjee y Tomar (2019) sefialan que “la produccién de bioetanol a nivel
mundial puede reemplazar el 2% aproximadamente, del consumo total de
gasolina” (p.509). Diversos paises, como EE.UU., Brasil, China, Canada y
varios paises de la UE se han comprometido en programas de produccion de
bioetanol para resolver el gran problema de desabastecimiento que existe
actualmente, aunque solo EE. UU y Brasil han mostrado mayores propuestas
hasta el momento (Zabed et al.,2017).

De igual manera, en Pert la produccién de bioetanol ha tenido variacién
positiva durante el periodo de 2012-2021 de 51% y en consumo, de 65%, te-
niendo como materia prima la cafia de azucar (Torroba et.al.,2022).

Este estudio se centrara en los biocombustibles de segunda generacion.
Estos son productos de la conversién de biomasa lignocelulésica a partir de
los residuos de la industria agricola, como es el caso de la cascarilla de ca-
cao, abundante en Tocache, donde se produce la mayor cantidad de cacao en
grano. Ademas, esta materia prima es una alternativa a la cascara de yuca,
la mazorca de maiz y el bagazo de cafia de azicar, que son materias primas
que se suelen utilizar para producir bioetanol. “Debido principalmente a su
abundancia, alta composiciéon de carbohidratos y contenido minimo de lig-
nina” (Taherzadeh & Karim,2008, citado en Jugwanth et al.,2020, p.116553).
Asimismo, la produccion de bioetanol implica diferentes pasos del proceso
que incluyen la caracterizacion de la biomasa, el pretratamiento de la bioma-
sa, la hidrdlisis y la fermentacién (Jannah & Asip, 2015).

En ese sentido, se utilizara la cascarilla de cacao, “la cual contiene una
mezcla de celulosa, hemicelulosa, lignina, pectina y fibra cruda y, por lo tan-
to, sirve como una fuente potencial de sustratos de biomasa para la produc-
cién bioquimica” (Adjin-Tetteh et al., 2018, p.305). Esta biomasa es compuesta
principalmente por celulosa (16.9%), hemicelulosa (4%) y lignina (69%) (Shet
et al., 2018). Por otra parte, segun Laconi y Jayanegara (2015), la composi-
cién porcentual estuvo constituida por hemicelulosa (6%), celulosa (35.3%)
y lignina (38.8%). Estos estudios obtuvieron valores muy diferentes debido
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a que “esta variabilidad se relaciona con la variedad, el riego, fertilizantes
utilizados, el transporte, almacenamiento, suelo y otros” (Han & Bao,2018,
citado en Alvarez-Barreto et al.,2021, p.1490).

Para Wei et al. (2017, citado en Alvarez-Barreto et al.,2021) “esta biomasa
lignoceluldsica tiene una estructura compleja porque la celulosa esta envuel-
ta en una matriz de hemicelulosa que, a su vez, estd rodeada por paredes de
lignina” (p.1490). Por este motivo, la implementaciéon de un pretratamiento
de biomasa es muy importante, “ya que su tarea es destruir la matriz de lig-
nina de celulosa para reducir la cristalinidad de la celulosa para que actien
enzimas y microorganismos” (Jaramillo & Sanchez, 2018, p.151). Existen pre-
tratamientos fisicos, quimicos, biolégicos y combinados, en varios estudios
se realiza la molienda como pretratamiento mediante un mortero de madera
o un molino para triturar la cascarilla de cacao y tamizarla, reduciendo la
cristalinidad de la celulosa. Asimismo, los pretratamientos acidos y alcalinos
son los mas comunes, debido a que se puede obtener una mayor concentra-
cién de celulosa (Akhtar et al.,2017).

Una vez que la biomasa sea pretratada debe pasar por un proceso de hi-
drélisis que permita la conversién de la celulosa en azucares fermentables.
En ese sentido, a lo largo de los afios las enzimas celuloliticas han sido la prin-
cipal area de interés para poder hidrolizar diversas biomasas. “El repertorio
general de enzimas celuloliticas consistié en endo-glucanasa, exo-glucanasa
y b-glucosidasa, generalmente actiian de manera colegiada para mejorar la
hidrélisis de materiales celuldsicos” (Akhtar et al.,2017, p.134).

En referencia a la fermentacién, en la mayoria de los estudios se em-
plea el microorganismo Saccharomyces cerevisiae. En la actualidad, se estan
construyendo nuevas plantas para etanol de segunda generacién; debido a
esto, el uso del S. cerevisiae se maximizard ya que permite la fermentacion
de hidrolizados lignocelulésicos de residuos agricolas y cultivos energéticos
(Jansen et al., 2017).

En los tltimos afios se han utilizado métodos de aprendizaje automatico
para producir bioetanol a partir de biomasa, como redes neuronales artifi-
ciales y bosques aleatorios. Por ello, en nuestro estudio buscaremos obtener
bioetanol a partir de cdscaras de cacao aplicando técnicas de Machine Lear-
ning.

Las redes neuronales artificiales han demostrado su eficacia como he-
rramienta de modelado debido a las funciones de procesamiento de infor-
macién que poseen; ademas de los bosques aleatorios que permiten manejar
conjuntos de datos con una gran cantidad de variables predictoras y son
faciles de emplear debido a sus modelos simples (Speiser et al., 2019). Con la
implementacién de estos algoritmos, en los resultados obtenidos de la expe-
rimentacion, serd posible predecir la concentracion de este biocombustible
(Smuga-Kogut et al., 2021). Por lo tanto, el presente estudio tiene como obje-
tivo realizar la comparaciéon de los resultados experimentales junto con los
obtenidos de la simulacién con respecto al rendimiento de la produccién de
bioetanol a partir de la caracterizacién de la cascara de cacao.
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MATERIALES Y METODOS

La metodologia utilizada en el estudio fue cuantitativa, ya que se estudiaron
y analizaron mediante procedimientos estadisticos datos numéricos recogi-
dos de experimentos realizados en un laboratorio para la obtencion de bioe-
tanol. El proceso de investigacién inicié con la recoleccién de datos experi-
mentales, donde se determinaron las variables de decisiéon del proceso de
hidroélisis y fermentacion alcohdlica con base en la investigacién de Romero
et al., (2016), donde se realiz6 un estudio cinético de produccion de bioetanol
a partir de residuos agroindustriales.

Posterior a ello, se realizé una preparacion de datos a través de la técni-
ca de "Data augmentation" (aumento de datos) que se refiere a una técnica
utilizada en el campo del machine learning y la inteligencia artificial para
mejorar el rendimiento de un modelo mediante la generacién de nuevas ins-
tancias de entrenamiento a partir de las instancias originales. Esta técnica
es comunmente empleada en problemas de clasificaciéon de imagenes, aunque
también puede aplicarse en otros tipos de datos (Shorten & Khoshgoftaar,
2019).

La idea detrds de la data augmentation es crear datos originales introdu-
ciendo pequenas transformaciones mientras se mantiene la etiqueta o clase
asociada. Al introducir estas variaciones, se le proporciona al modelo mas
diversidad y generalizacién, ayudando a prevenir el sobreajuste y mejorando
la capacidad del modelo para reconocer patrones en datos nuevos.

Se preparo 956 experimentos de datos que a continuacién se obtiene la
siguiente Tabla 1.

Tabla 1. Anélisis de la data experimental

Glucosa ph Brix Sacarosa Dolg/Ll DQO

[g/L] gr/100gr [g/L1
Exp 956 956 956 956 956 956
Media 0,85 4,75 1,30 1,30 14,56 0,61
Desy. Es- 136,01 0,19 0,06 0,06 0,65 27,74
tandar
Min 0,61 4,33 1,20 1,20 13,46 0,56
25% 0,73 4,59 1,25 1,25 13,99 0,58
50% 0,86 4,76 1,30 1,30 14,55 0,61
75% 0.96 4,93 1,35 1,35 15,14 0,63
Max 1.09 5,08 1,40 1,40 15,70 0,65
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La data augmentation es una estrategia valiosa para mejorar el rendimiento
de los modelos de Machine Learning, especialmente cuando el conjunto de
datos de entrenamiento es limitado.

Luego estos datos se introdujeron al software Orange para la simulacién en
los diferentes modelos de Machine Learning para conseguir la cantidad 6p-
tima de bioetanol.

Materia prima

Las cascarillas de cacao (Theobroma cacao L) fueron obtenidas en el mer-
cado mayorista de frutas “Las flores” de la ciudad de Lima. Estas fueron
desechadas en el descascarillado, provenientes de diversos productores de
la provincia de Tocache, San Martin.

Pretratamiento, hidrdlisis enzimatica y fermentacion alcohdlica

Estos procedimientos se efectuaron en el laboratorio de la Universidad Téc-
nica de Machala, Ecuador. En el pretratamiento, se utilizé un molino de labo-
ratorio para reducir el tamano de la cascarilla de cacao. Posteriormente, se
realizé el método de campos eléctricos pulsados, donde se empled corriente
alterna para conducir electricidad al equipo que genera pulsos eléctricos
mediante dos varillas de metal. Luego, se prepard un vaso de precipitado que
tenia agua y cédscara de cacao; y se lo expuso a pulsos eléctricos por 1 hora
a 60 V para hidrolizar la celulosa, la hemicelulosa y lignina; y asi esté libre
para convertirla en glucosa. La hidrolisis enziméatica se realizé en biorre-
actores de 2 a 50 g/L de polvo de cascarilla de cacao; después se anadieron
0.2 ml de la enzima beta-glucosidasa, previamente elegida para romper los
enlaces glucosidicos, luego se agité durante 1 hora a 120 rpm y para finali-
zar se tomo una muestra. En este proceso se midieron nuestras variables de
decision, que son pH, °Bx (grados Brix), oxigeno disuelto y demanda quimica
de oxigeno. Para la cuantificacion de la glucosa se emple6 el método del acido
3,5-dinitro-salicilico (DNS), utilizando un colorimetro Hach DR / 870 para ge-
nerar una curva de calibracién con soluciones de concentraciones de glucosa
(Romero Bonilla, et al., 2016). Posteriormente, la fermentacion alcohdlica se
realizé con 100 ml de solucién, donde se controlé el pH y se agregé 800 ufc/
mL de levadura seca comercial (Saccharomyces cerevisiae), previamente ac-
tivada. Se cuantificé la concentracion de etanol mediante cromatografia de
gases a través de muestras del jarabe glucosado. Cabe recalcar que las varia-
bles de decision también se controlaron en la fermentacién.
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Machine learning

Machine learning o aprendizaje automaético es una disciplina compuesta por
un conjunto de técnicas que permiten a los computadores aprender desde los
datos, generando predicciones a partir de algoritmos, adquirir conocimiento
sobre un dominio y facilitando la toma de futuras decisiones (Gramajo et al.,
2020). En el proceso de aprendizaje, los algoritmos pueden clasificarse en
cuatro categorias: aprendizaje supervisado, no supervisado, semi supervisa-
do y por refuerzo. Esto se muestra en la Figura 2.
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Figura 2. Clasificacién de algoritmos de aprendizaje automatico

Nota. Adaptada de “Seizing requirements engineering issues through supervised learning techniques”
por M. G. Gramajo, 2020, IEEE Latin America Transactions, 18(7), p.1164-1184 (https://latamt.ieeer9.
org/index.php/transactions/article/view/54)

En el caso del aprendizaje sin supervision, los algoritmos cuentan con datos
con estructura desconocida y sin etiquetado, con el objetivo de reestructurar
los datos de entrada con nuevas funciones. Por parte de la semi supervisada,
tiene la capacidad de usar datos sin etiqueta para mejorar la funcionalidad
del aprendizaje supervisado. Mientras que, “el aprendizaje por refuerzo se
basa en la retroalimentacion obtenida del entorno producto de distintas inte-
racciones, siendo su objetivo mejorar su desempefio a base de recompensas”
(Gramajo et al., 2020, p. 1165).

Por ultimo, el aprendizaje supervisado, predice los resultados futuros
gracias a un entrenado modelo con entradas y salidas ya conocidos, que son
monitoreados constantemente (Harippriya et al., 2022). A continuacién, la Fi-
gura 3 muestra el diagrama de flujo, a partir de un modelo de datos dividido
en capacitacién y pruebas.
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Figura 3. Diagrama de Flujo de un modelo de datos

Nota. Adaptada de “Battery management system to estimate battery aging using deep learning and
machine learning algorithms”, por S. Harippriya, E.E Vigneswaran & S.Jayanthy, 2022, Journal of
Physics: Conference Series, 2325(1), p.012004 (https://doi:10.1088/1742-6596/2325/1/012004).

Como se muestra en la Figura 3 los datos son recolectados en los algoritmos
de aprendizaje supervisado y no supervisado, estos se encuentran divididos
en 80% y 20% de los datos de entrenamiento y prueba. Para finalmente obte-
ner el modelo e iniciar el proceso prediccion, en base a lo aprendido.

Para la creacién del modelo de aprendizaje automatico en su primera fase
se uso el software Orange Data Mining que es un software libre para pla-
nificar como seria el modelo propuesto y posterior a ello en la segunda fase
el modelo fue comprobado usando el lenguaje de programaciéon Python (Ro-
mero, E., et al., 2023); los datos recolectados fueron obtenidos en la prueba
piloto de hidrolisis enzimatica del laboratorio de la Universidad Técnica de
Machala, Ecuador. A continuacion, en la figura 4a y 4b se describe las va-
riables numéricas que fueron evaluadas y su comportamiento dentro de una
distribucién normal
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Figura 4a. Diagrama de distribucion normal de pH y Grados Brix

Figura 4b. Diagrama de distribucién normal de sacarosa y Demanda de
Oxigeno Disuelto

Nota. Extraido del modelo Python desarrollado en el andlisis exploratorio de datos de la muestra
experimental

Métodos de Machine Learning utilizados para predecir bioetanol
Random Forest

En el modelo basado en la metodologia de los arboles de decisién se da un
algoritmo entre N -el nimero de casos a prueba y M - el nimero de variables
en el clasificador- asimismo las variables de entrada m al desarrollar un con-
junto de entrenamiento por cada nodo del &drbol, elige aleatoriamente en qué
basar su decision, lo cual calcula la mejor participacién por conjunto desde
estas variables (Vallejos-Romero et al, 2022).

Este método es derivado del arbol de clasificacién y regresién que incluye
resistencia al ruido y facilidad de ajuste, ademas se debe aplicar este méto-
do debido a que cada &rbol es un proceso de aprendizaje, y eso le permite
seleccionar muestras al azar, obteniendo un promedio de las predicciones de
todos los arboles para la prediccion final; evitando el sobreajuste y el efecto
de muestras ruidosas (Xing et al., 2019).
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Cabe recalcar que el modelo empleando Random Forest va a presentar siem-
pre un buen rendimiento. El diagrama del algoritmo Random Forest es mos-

trado en la figura 5.

Figura 5. Modelo Random Forest

Nota. Adaptada de “Chapter 9 - Noninvasive fracture characterization based on the classification
of sonic wave travel times”, por Siddharth, M. y Hao L., 2020, Elsevier, 1, p. 243-287 ( https://doi.

org/10.1016/B978-0-12-817736-5.00009-0)

AdaBoost
El segundo método es bastante resistente al sobreajuste generado por datos

experimentales inexactos, esto se debe a que en este método se construyen
clasificadores posteriores, los cuales modifican instancias mal clasificadas
por clasificadores anteriores; permitiendo que sus pesos aumenten en com-
paracién con los clasificados correctamente, de modo que el nuevo clasifi-
cador se centre mas en los ejemplos incorrectos (Sprenger et al., 2017). La
figura 6 muestra el modelo Adaboost.
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Figura 6. Modelo AdaBoost
Nota. Adaptada de “Chapter 9 - Noninvasive fracture characterization based on the classification
of sonic wave travel times”, por Siddharth, M. y Hao L., 2020, Elsevier, 1, p. 243-287 ( https://doi.

org/10.1016/B978-0-12-817736-5.00009-0)
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Gradient Boosting

Finalmente, este es el método principal para el aprendizaje de problemas con
caracteristicas heterogéneas, datos ruidosos y dependencias complejas, ya
que se compone de un conjunto de arboles de decision individuales que estan
entrenados de forma secuencial, lo que permite que cada arbol nuevo pueda
mejorar los errores de los arboles anteriores (Dorogush et al., 2018). Estos
tres métodos fueron comparados estadisticamente para determinar el mejor
método a emplear para predecir la cantidad de glucosa. La figura 7 muestra
el modelo Gradiente Boosting.

@ Model & Model Model
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Figura 7. Modelo Gradient Boosting

Nota. Adaptada de: “Chapter 9 - Noninvasive fracture characterization based on the classification
of sonic wave travel times”, por Siddharth, M. y Hao L., 2020, Elsevier, 1, p. 243-287 ( https://doi.
org/10.1016/B978-0-12-817736-5.00009-0)

Resultados de la prueba piloto de produccion de bioetanol

Se realizo las pruebas de laboratorio en la Universidad de Machala, Ecuador.
Las siguientes variables fueron determinadas: el pH, oxigeno disuelto, la de-
manda quimica de oxigeno y el contenido de glucosa para producir bioetanol.
Ademas, con ayuda de 0.5 de porcentaje residuo y 0.2 ml de concentracion de
la enzima usada en la hidrolisis enzimatica se realizaron aproximadamente
956 experimentos en 5 meses, donde su analisis estadistico se muestra en la

Tabla 2.
Tabla 2. Anélisis estadistico
Glucosa % Ca- Enzima
[g/L] cao LI pH DO [g/L] DO [g/L]
Media 0,85 0,5 0,2 4,76 14,57 0,61
Minimo 0,61 0,5 0,2 4,33 13,46 0,56
Maximo 1,09 0,5 0,2 5,08 15,71 0,65




Obtencion de un edulcorante funcional (celobiosa) a partir de Gossypium hirsutum, para uso de personas con hiperglicemia

Con respecto a la cantidad de etanol a predecir, se hallé6 empleando la Ecua-
cién (2.4.1):

(X x92140)

Etanol (g)
L 18015.6

(2.4.1)

donde la cantidad de glucosa previamente calculada esta representada por
Xi donde i € {1, ... 956}. Esta ecuacién proviene de la reaccién quimica,
identificada como Ecuacion (2.4.2) (Castro Giraldez et al., 2018).

CoHy205 = 2CH5CH,OH + 2C0, (2.42)

RESULTADOS Y DISCUSION

En este estudio, se utilizd la cascara de la mazorca de cacao para produ-
cir bioetanol y el proceso de hidroélisis enziméatica pudo determinar un valor
maximo de glucosa experimental y alcohol etilico (Tabla 3). Los 7.1 g/L de
alcohol etilico son superiores a los reportados por Shet et al. (2018), quienes
encontraron 2 g/L de alcohol etilico experimental, debido a que realizaron
una hidrélisis acida con &cido clorhidrico, lo que generd la formacion de pro-
ductos téxicos que directamente afectd la fermentacion. Esto se justifica ya
que en la hidrodlisis dcida se obtuvo un valor maximo de glucosa experimental
de 2.37 g/L superior al de nuestro estudio; sin embargo, no se pudo obtener
una concentracion de alcohol etilico adecuada.

En los experimentos que utilizan aprendizaje automatico, incluidos los
tres métodos para estimar la glucosa predicha, ademas se obtiene una pre-
cisién con el R2 de determinacion del modelo que representa la eficiencia de
este y es el mas alto conseguido hasta el momento, el cual se obtuvo con el
método de Random Forest, como se muestra en la Tabla 4.

El valor de precision del R2 de determinaciéon fue de 0.83 encontrado en
este estudio y es mayor al que fue encontrado por Awolu y Oyeyemi (2015),
que busca predecir la cantidad de bioetanol a través de un modelo de predic-
cion optimizado, utilizando la metodologia de superficie de respuesta (RSM),
que resulté un R2 de determinacion de 0.5642. Este resultado confirma ain
mas la precision del modelo Random Forest en comparacion con otras técni-
cas.

Ademas, demuestra que el aprendizaje automatico es una gran alternati-
va para la prediccién de modelos tan complejos como el caso del bioetanol.

En el presente estudio se realizaron 956 experimentos donde se pudo
obtener el error de raiz cuadratica media (RMSE) mas bajo en el método Ran-
dom Forest, permitiendo tener una mayor precision en el modelo de predic-
cién ya que la glucosa experimental minima (0.61) no presenta una diferencia
grande con respecto a la glucosa predicha minima (0.64).
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Este resultado permite confirmar los hallazgos en el estudio realizado
por Speiser et al. (2019), que en similitud con nuestro estudio analiza conjun-
tos de datos con 956 observaciones a menos, concluyendo que el método de
Random Forest tiende a tener tasas de error mas bajas permitiendo tener un
mejor ajuste en sus modelos.

En la Figura 8, se analiza la correlacién entre las variables a través de
Pearson, que miden el grado de relacién lineal entre cada par de elementos o
variables. Los valores de correlacién pueden estar entre -1 y +1.

Figura 8. Matriz de correlacién de variables
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Figura 9. Gréfico de violin y Box-Plot para la concentracién de glucosa.

En la figura 9, se muestra el diagrama violin para visualizar la distribucién
de los datos y su densidad de probabilidad con los datos preparados y sua-
vizados para este andlisis de datos. Este grafico es una combinaciéon de un
box-plot junto con un grafico de densidad girado y colocado a cada lado para
mostrar la forma de la distribuciéon de datos. Los valores de la glucosa estan
en el box-plot en el primer cuartil al 25% es de 731.57 mg/L, para la mediana
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o segundo cuartil es 859.19 mg/L, en el tercer cuartil al 75% es de 962.84
mg/L. Se tiene una media de Glucosa de 851.31 mg/L y una desviacién estan-
dar de = 136.

La barra negra gruesa en el centro representa el rango intercuartilico, la
barra negra delgada que se extiende desde ella representa los intervalos de
confianza del 95 % y el punto blanco en el centro es la mediana.

Ademas, la comparacién de los tres métodos de aprendizaje automatico se
puede ver en la Tabla 3. En el modelo de aprendizaje automatico Random Fo-
rest se observa una mayor precisién con un R cuadrado (0.83) con respecto a
los demas. Por otro lado, se presenta una raiz del error cuadratico medio bas-
tante bajo RMSE (55.06), esto indica que hay un mejor ajuste y que el modelo
tiene una mayor precisién en la prediccion de la concentracion de glucosa.

Tabla 3. Comparacién de los modelos de prediccion de la concentracién de

glucosa
Modelo Error cuadratico Error de raiz Error absoluto R2
medio (MSE) cuadrada media medio (MAE)
(RMSE)
Random 3032.11 55.06 44.83 0.830
Forest
AdaBoost 17519.62 132.36 114.16 0.027
Gradient 13002.57 114.03 96.79 0.278
Boosting

Posteriormente se realiza la simulacién para predecir la concentraciéon de
glucosa con el método Random Forest (Ecuacion 2.4.1), obteniendo los resul-

tados en la Tabla 4.

Tabla 4. Comparacion del proceso experimental con la simulacién

Glucosa experi- Bioetanol ) .
mental Glucosa pre- . Bioetanol predicho
[g/L] dicha [g/L] e’i‘;‘l’r[g;‘an' [g/1]
Media 0,85 0,85 - 4,36
Minimo 0,61 0,64 - 3,28
Maximo 1,09 1,04 7,10 5,34

A continuacion, se presenta los datos reales con el modelo Random Forest
ajustado.

Figura 10. Modelo Random Forest para determinacién de la Glucosa con R2:0.830
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CONCLUSIONES

Los resultados de este estudio indican que el Machine Learning es una bue-
na opcién como herramienta para predecir el desempefio del etanol en un
proceso de hidrolisis enzimatica y fermentacioén a partir de la biomasa ligno-
celulésica de la cdscara de la mazorca de cacao, siendo un buen primer paso
antes de pasar a gran escala, para lo cual se recomendaria un analisis de
prefactibilidad y posteriormente un estudio de factibilidad si el proyecto es
viable, para implementarlo en la provincia de Tocache. Ademas, el Machine
Learning sigue demostrando que tiene un gran potencial como técnica de si-
mulacion porque se puede aplicar en diferentes campos, aportando precision
y calidad en sus modelos propuestos. Asimismo, su uso es menos costoso y los
resultados se pueden obtener en el menor tiempo posible en comparacién con
los procedimientos experimentales. La calidad de este estudio indica que los
resultados de investigaciones adicionales sobre la produccion de bioetanol a
partir de la cdscara de la mazorca de cacao se pueden utilizar para ampliar
y aumentar continuamente la verificacién del modelo propuesto.
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