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Resumen

En la agroindustria se genera una considerable cantidad de residuos, los cuales pueden
ser tratados usando diversas tecnologias termoquimicas como la carbonizacién hidrotermal.
El rendimiento y contenido de carbono de biomasas son dos de las caracteristicas mas
comunes que se estudian dentro del proceso generado en estas tecnologias tecnoquimicas, y
usualmente se aplican analisis quimicos y técnicas estadisticas, tales como pruebas t-student,
andlisis de varianza o modelos de superficies de respuestas para optimizar estas respuestas
o estimar el efecto que ciertos factores puedan tener sobre estas. A diferencia de las
investigaciones abordadas en esta area de la quimica, este estudio tuvo como propésito
introducir diferentes técnicas alternativas de la estadistica para la modelacién de este tipo
de datos con el fin de proponer diferentes estrategias de andlisis que permitan ampliar el
conocimiento de los fenémenos estudiados en esta area. Para ello, se presentd la modelacion
estadistica de dos bases de datos provenientes de bagazo de manzana y de arandanos que
contienen un total de cuatro factores (tiempo, humedad, potencia, temperatura) y dos
respuestas a analizar por separado (contenido de carbono y rendimiento del proceso). En este
estudio se observa que el tiempo, la temperatura y la humedad tienen un efecto conjunto
sobre el rendimiento del proceso y el contenido de carbono de la biomasa proveniente de la
manzana. Se concluye que, técnicas como modelos lineales generalizados con respuesta beta
y los modelos aditivos generalizados de posicién, escala y forma, proporcionan un mayor
conocimiento del fenémeno de interés y la capacidad de estimar el efecto de los factores
estudiados sobre respuestas que naturalmente no poseen un comportamiento distribucional
como el modelo normal.

Palabras clave
Carbonizaciéon hidrotermal, contenido de carbono, modelacién estadistica, rendimiento
del hidrocarbén, residuos agroindustriales.

Abstract

In agroindustry, a significant amount of waste is generated, which can be treated using
various thermochemical technologies such as hydrothermal carbonization. Biomass yield and
carbon content are two of the most common characteristics studied within the processes
generated by these thermochemical technologies, and chemical analyses and statistical
techniques are usually employed. These techniques include t-student tests, analysis of
variance, or response surface models to optimize or estimate the effects of certain factors.
Unlike research conducted in this field of chemistry, this study aimed to introduce alternative
statistical techniques for modeling such data, proposing diverse analysis strategies to
enhance understanding of the studied phenomena. To achieve this, the statistical modeling
of two datasets derived from apple pomace and blueberries was presented, encompassing four
factors (time, humidity, power, temperature) and two separate responses (carbon content and
process yield). This study reveals that time, temperature, and humidity collectively affect
process yield and carbon content in apple biomass. It is concluded that techniques like
generalized linear models with beta response and generalized additive models for location,
scale, and shape provide a deeper understanding of the phenomenon of interest and the
ability to estimate the effects of studied factors on responses that do not naturally follow a
normal distribution.

Keywords

Hydrothermal carbonization, carbon content, statistical modeling, hydrocarbon yield,
agro-industrial residues.
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1.  INTRODUCCION

Actualmente en el mundo existe una problematica frente a la generacion de residuos
organicos, entre ellos los provenientes de la industria agricola. Si estos residuos se liberan al
medio ambiente sin el tratamiento de depuraciéon adecuado, pueden causar efectos nocivos
para la salud humana y el medio ambiente [1].

Los residuos agroindustriales de distintos sectores fomentan la producciéon de biomasas,
de los cuales la gran mayoria se eliminan mediante vertimientos, rellenos sanitarios o quema
[2]. La Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura (FAO por
sus siglas en inglés) estima que aproximadamente 1600 millones de toneladas de alimentos
se desperdicia por afno. Las frutas, verduras, tubérculos representan entre el 40 % y el 50 %
de los alimentos desperdiciados [3].

Bajo este contexto, esto se convierte en una gran problematica para los gobiernos debido
a las posibles afectaciones medioambientales y de salud publica. Este fenémeno ha llevado a
la comunidad cientifica mundial a buscar una solucién para la cual, actualmente, se han
escalado procesos de transformacion de biomasas agroindustriales para diferentes
aplicaciones, tales como las biorrefinerias. En este proceso, es necesario utilizar técnicas de
modelacién estadistica para la toma de decisiones, especialmente cuando se pretende explicar
el comportamiento de variables derivadas de experimentos controlados mediante tecnologias
tecnoquimicas, como la carbonizacién hidrotermal.

En la literatura cientifica, asociada a tecnologias termoquimicas, es posible encontrar una
amplia variedad de estudios en los cuales se ha implementado una metodologia especifica
para el analisis estadistico de datos. Cuando se desea optimizar el valor de una respuesta en
funcién de un conjunto de factores, la metodologia de superficie de respuesta es ampliamente
utilizada para este fin. En [4] hacen uso de esta a través de un disefio central compuesto
(CCD por sus siglas en inglés) con puntos axiales. Su interés es analizar los efectos entre el
rendimiento y el contenido de carbono de la carbonizacién de ramas de manzano podadas
para obtener biocarbén. El disefio experimental usado es multifactorial con dos respuestas y
una de ellas fija. Otra técnica de superficie de respuesta muy usada es el diseno Box-
Behnken, por ejemplo, [5] lo implementan en un problema con tres factores a dos niveles cada
uno con el fin de optimizar compuestos fendlicos mediante pirolisis de residuos de espuma
floral. En la actualidad, el hidrocarbén es considerado como absorbente carbonoso renovable
emergente y en conjunto con los disefios experimentales son de interés [6]. Por otro lado, los
efectos de los parametros de activaciéon de un hidrocarbén de bagazo de cafa de azucar,
mediante un medio alcali frio fueron estudiados mediante un CCD en complemento con un
analisis de varianza (ANOVA) para optimizar el rendimiento y la capacidad de adsorcion [7].

Por su parte, [8] estudian el rendimiento del bioaceite y biocarbén de la cascara de lentejas
por medio de un CCD con tres factores, ocho puntos factoriales, seis puntos axiales y puntos
centrales y un ANOVA.[9] usan el CCD para evaluar tres factores con dos variables de
respuesta: rendimiento y propiedades del biocarbén obtenido mediante una pirolisis de la
cascara de arroz y el alquitran de residuos sdlidos urbanos. Asimismo, [10] estudian la
valorizacién del racimo de fruta vacio y la cascara de palmiste mediante una pirolisis lenta
optimizando el biocarbén obtenido de cada biomasa. Aqui, la metodologia estadistica aplicada
es superficie de respuestas con un CCD y un ANOVA para determinar las interacciones entre
los factores estudiados. Aplicando el disefio Box-Behnken, disefio de superficie de respuestas
y el ANOVA, [11] implementaron un modelo de disefio de experimentos para optimizar el
rendimiento del bioaceite proveniente de la cascara de nuez de macadamia.

Es relevante sefialar que existe un patrén recurrente en la literatura estudiada, donde
ninguno de los analisis estadisticos implementados tiene en cuenta que la variable de
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respuesta no sigue una distribucién normal. En el modelo ANOVA, el supuesto de normalidad
de los errores debe ser chequeado para garantizar su usabilidad, y el cumplimiento de este
supuesto, lleva a que la respuesta también se comporte como una distribucién normal.
Cuando se analizan las variables rendimiento y contenido de carbono, similar a los anteriores
estudios, se observa que estas son medidas en porcentaje, por lo que su rango de valores
natural esta entre cero (0) y 100, es asi como asumir un modelo distribucional como una
normal puede no ser adecuado.

En este articulo se propone una metodologia para el andlisis de datos estadisticos para
observaciones obtenidas a través de procesos de carbonizacion hidrotermal asistida por
microondas. Esta metodologia se enfoca en respuestas no normales o en modelos mucho mas
generales que los modelos de analisis de varianza. La metodologia se ilustra usando dos bases
de datos reales correspondiente al bagazo de manzana y de arandanos en dos diferentes
estudios, que son analizadas usando el software R (los datos y el cédigo de R usado se
encuentran disponibles en Material suplementario). El interés en las ilustraciones es
modelar el contenido de carbono y el rendimiento de este como respuesta, teniendo en cuenta
cuatro factores: humedad, tiempo, potencia y temperatura a la que son expuestas las
biomasas en el microondas.

El contenido del articulo se describe como sigue: inicialmente se exponen las definiciones
correspondientes a las técnicas estadisticas aplicadas en esta propuesta metodolédgica; la
seccién 2 presenta la metodologia; la seccién 3, de resultados, expone como eje central la
propuesta metodolégica para la modelacion estadistica del rendimiento y contenido de
carbono de biomasas agroindustriales, e ilustra dicha propuesta a través del analisis de dos
bases de datos reales; la seccién 4 presenta las conclusiones; las secciones 5 y 6 presentan
agradecimientos y referencias, respectivamente; por ultimo, se presentan anexos.

2. ASPECTOS METODOLOGICOS

El desarrollo metodolégico tiene como punto de partida una revision literaria con la cual
se identifican los tipos de estudios y las técnicas de analisis de datos implementadas para
investigar el rendimiento y contenido de carbono de biomasas. Se propone, ademas, una
metodologia experimental alternativa para la modelacién y analisis de datos provenientes de
biomasas agroindustriales. Si bien aqui la propuesta metodoldgica muestra dos componentes,
el analisis quimico y el estadistico, se hace mayor énfasis en el andalisis estadistico y se
presentan dos ilustraciones con datos reales, los cuales son descritos a continuacidn, al igual
que la metodologia experimental con la cual se recolectan los datos.

La primera ilustracién consiste en el andlisis de datos provenientes de bagazo de
arandanos, donde se observan sus caracteristicas fisicoquimicas y se explica, a través de
modelos estadisticos, el comportamiento del rendimiento del hidrocarbén y del contenido de
carbono encontrado. De igual manera, la segunda ilustraciéon se lleva a cabo con datos
provenientes del bagazo de manzana, donde se presenta el analisis elemental y proximal de
la muestra, y diferentes modelos estadisticos para del rendimiento del hidrocarbén como
respuesta. En ambas ilustraciones se hace chequeo de normalidad de las respuestas y se
evidencia que los errores de los modelos no siguen el comportamiento de una distribucién
normal, algo que, como se menciona en la introduccién de este articulo, es comun que ocurra
para este tipo de estudios, pero que los investigadores omiten.

La metodologia experimental implementada en ambas ilustraciones corresponde a un
diseno experimental de dos niveles tipo factorial 24 con una sola réplica, cuya matriz de
disefio se obtiene a través del software Design-Expert 11. Para el caso del bagazo de manzana
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se usan cuatro puntos centrales, mientras que para los datos de bagazo de arandanos se
toman tres puntos centrales. Los factores estudiados son tiempo (30, 60 y 90 minutos),
temperatura (160 °C, 180 °C y 200 °C), contenido de humedad (70 %, 80 % y 90 %) y potencia
del microondas (50, 150 y 250 vatios). Es importante mencionar que para disminuir el margen
de error en las muestras de bagazo de manzana se decide trabajar con cuatro puntos centrales
debido a la dificultad para que esta materia prima se mantuviera himeda; para el bagazo de
arandanos no se presenta ese inconveniente, por ello se trabaja con solo tres puntos centrales
(ver Tablas A1 y A2 en anexos).

Para el tratamiento quimico se realiza el acondicionamiento de las muestras,
reduciéndolas de tamano a través de trituracién con minipimer durante cinco minutos, con
el propdsito de homogeneizar las materias primas antes de la caracterizacion.
Posteriormente, como parte de la caracterizacién fisicoquimica, se realiza un analisis
elemental usando un analizador elemental CHNS, Eurovector EA 3000 y un andlisis
proximal o termogravimétrico para ambas biomasas. En este estudio no se mide el tamano
de la particula debido a que las muestras, luego de ser trituradas, no eran sélidas, sino
liquidas; esta caracteristica favorece el proceso de carbonizacién hidrotermal.

La muestra de bagazo de arandanos se obtuvo en el campo experimental Maquehue de la
Facultad de Ciencias Agropecuarias y Forestales de la Universidad de la Frontera, predio
ubicado a diecisiete kilometros al sur de Temuco, en la Comuna de Freire, en la Region de
Araucania (Chile) y la muestra de bagazo de manzana se obtuvo del Fundo Loncovaca,
ubicado en el km 4 Camino Botrolhue, Temuco, en la Regién de Araucania (Chile), que cuenta
con veintiocho hectareas y una produccién de 5 ton/afio. En el Fundo Loncovaca se cosechan
cinco variedades de manzana, las cuales son: Elstar, Royal Gala, Braeburn, Red Chief y
Jonagold.

Las dos ilustraciones se centran en mostrar dos modelos estadisticos: el modelo lineal
generalizado mixto tipo beta y el modelo GAMLSS, los cuales se implementan con el software
estadistico R. Note que han sido propuestos para datos que no siguen una distribucién
normal, por lo que se realiza el chequeo del supuesto de normalidad para ambos casos, con la
prueba Shapiro Wilk.

Con el fin de conocer aquellos factores que tienen influencia sobre las respuestas, los
modelos explorados se evaltian con y sin interacciones. Dada la discusién que se ha generado
en afnos recientes en torno al nivel de significancia estadistico para las pruebas (ver [12]), en
este articulo se recomienda y adopta la propuesta de concluir con evidencia estadisticamente
significativa cuando p-valor sea inferior a 0.005. Ademas, cuando p-valor se encuentre entre
0.005 y 0.05, se concluye en contra de Ho con una evidencia prometedora [13]. La seleccién
de los modelos se hace a través de los criterios de informacién de Akaike (AIC por sus siglas
en inglés) y de Bayes (BIC por sus siglas en inglés), donde el AIC esta basado en la funcién
de verosimilitud e incluye una penalizacién que aumenta con el nimero de parametros
estimados en el modelo y, ademas, premia los modelos que dan un buen ajuste en términos
de verosimilitud, pero, a la vez, tienen pocos parametros. Por su parte, el BIC comprende una
modificacion al AIC que tiene en cuenta también el nimero de datos utilizados en el ajuste
del modelo [14].

En el estudio, los datos generados por medio de tecnologias tecnoquimicas, en particular
carbonizacion hidrotermal asistida por microondas, y el rendimiento y contenido de carbono
de biomasas, son dos de las caracteristicas mas comunes que se estudian dentro del proceso
generado en estas tecnologias tecnoquimicas, y usualmente se aplican andlisis quimicos y
técnicas estadisticas, tales como pruebas t-student, andlisis de varianza o modelos de
superficies de respuestas para optimizar estas respuestas o estimar el efecto que ciertos
factores puedan tener sobre las mismas. Los modelos de regresién lineal multiple, lineales
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generalizados y los modelos GAMLSS (modelos aditivos generalizados para posicién, escala
y forma) son alternativas adecuadas cuando las respuestas no siguen una distribucion de
probabilidad como la distribucién normal, la cual es la mas comtn en la estadistica y la que
se asume usualmente en estudios para esta area de la quimica.

Cuando se analizan el rendimiento y el contenido de carbono como resultados en un
estudio quimico, estos valores se expresan en forma de porcentajes que varian de 0 % a 100 %.
Debido a su naturaleza, no siguen una distribucién normal, por lo que asumir la normalidad
en el analisis podria ser incorrecto. Por lo tanto, basados en datos obtenidos bajo metodologia
experimental, tales como son estos tipos de estudio, se puede implementar modelacién
estadistica para respuestas no normales como alternativa para los andlisis con el fin de
estimar el efecto de los factores sobre las respuestas y poder asi optimizar la misma.

2.1 Modelo de regresion lineal multiple

Un modelo de regresion lineal multiple es una funcién lineal que intenta modelar una
respuesta Y a través de una combinacién lineal de predictores o covariables x [15]. En general
se tienen n observaciones de la variable Y. y;,y,, ..., ), son observaciones independientes de
Y, y siguen un modelo lineal si se puede expresar como (1) [16].

Yi = BO + ﬂlxil + ﬂzxiz + ﬂp_lxi,p—l +¢&,i=123...,n (1)
La forma matricial del modelo se puede escribir como se muestra en (2):
Y=XF+e€ 2)

Este modelo se basa en supuestos, los cuales incluyen la linealidad de la relacién entre
las variables, la independencia de los errores, la homocedasticidad de la varianza de los
errores, la ausencia de multicolinealidad entre las variables independientes y la normalidad
de los errores. Estos supuestos garantizan la validez y confiabilidad del modelo, por lo que es
necesario chequear el cumplimiento de estos.

2.2 Modelos lineales generalizados

Los modelos lineales generalizados (GML por sus siglas en inglés) son una alternativa de
transformaciones de la respuesta, justificada por una falta de linealidad y homocedasticidad
de la varianza. En todos los GML, las propiedades basicas de los estimadores son sensibles a
la distribucién asumida[17]. Los GML pueden incluir como distribuciones Poisson, binomial,
gamma, beta.

En los modelos lineales generalizados se introduce una funcién invertible g, denominada
funcién enlace (3) [18].

JEXIX)) = Bo + Br1Xy + BoXy + -+ BpXp 3
2.2.1 Modelos generalizados mixtos con respuesta befa
La regresiéon de tipo beta fue introducida por Ferrari y Cribari mediante una

reparametrizacién en funcién de la media y la varianza. El modelo propuesto es util para
situaciones en las que la variable de interés es continua y restringida al intervalo de 0 % a
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100 % (0, 1) y se relaciona con otras variables a través de una estructura de regresion. Los
parametros del modelo son interpretables en términos de la media de la respuesta (4) [19].

gEF W) = XB + Zju 4

Siendo Y;|u, X1B, Z;u tal y como se defini6é en el modelo lineal mixto. La estimacién se
realiza por maxima verosimilitud, que es un método para obtener estimaciones de
parametros desconocidos mediante la optimizacién de una funcién de verosimilitud [20].

2.3 Modelos aditivos generalizados para posicion, escala y forma (GAMLSS)

Los modelos GAMLSS son modelos de regresion simple semiparamétricos. Paramétricos
porque requieren que la variable respuesta siga una distribucién paramétrica (beta, gamma,
entre otros), y semi, porque los parametros de la distribucién son modelados de forma
independiente [21].

Los términos empleados dentro del marco de los GAMLSS para referirse a los parametros
de localizacién, escala y forma son y, o, v, T (5).

Y ~D(u,0,v,7) %)

Los modelos GAMLSS y los modelos lineales generalizados aditivos (GAM), asumen que
la variable respuesta sigue distribuciones de la familia exponencial, donde la varianza se
calcula mediante una funciéon v(u) y una constante de dispersion, y la media es modelada en
funcién de predictores, por lo que la media calculada en los modelos es buena, sin embargo,
la incertidumbre no es acorde, ya que la varianza se modela a través de su relacién con la
media [22].

3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1 Propuesta metodologica

El tratamiento de las biomasas sugiere varias tecnologias termoquimicas que se pueden
usar, como pirolisis y gasificacién, entre otras; el uso de estos procedimientos quimicos esta
sujeto a la investigacién realizada y al objetivo de estudio. Inicialmente, definir este aspecto
es importante, ya que hace parte del desarrollo metodolégico. Posteriormente, para realizar
un analisis de una biomasa se realiza acondicionamiento de muestras y caracterizacion
fisicoquimica segin sea el residuo para tratar. Antes de realizar las medidas en un
laboratorio, es recomendable plantear el disefio experimental de acuerdo con los niveles y
factores definidos por los investigadores, luego se construye la matriz de disefo, la cual, por
medio de una aleatorizacion, proporciona el orden en el que se deben tomar las medidas en
el laboratorio.

La descripcién de la propuesta metodoldgica para el andlisis de datos experimentales
provenientes de la aplicaciéon de tecnologias termoquimicas planteada en este estudio es
descrita en la Figura 1. Aqui, se considera como esencial, luego de planear y disenar el
experimento, proceder a la seleccion de la tecnologia termoquimica adecuada para la
experimentacién, esto teniendo en cuenta los equipos con los que se cuenta para realizar el
estudio.
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modelos BAMLSS

de respuesta, entre
otros.

Figura 1. Propuesta metodoldgica de analisis de datos provenientes de biomasas agroindustriales
Fuente: elaboracién propia.

Después, se debe proceder al acondicionamiento de las muestras con el fin de llevar a cabo
su caracterizacion fisicoquimica y poder asi obtener informacién detallada sobre las
propiedades fisicas y quimicas de la muestra. Ahora bien, con miras a la toma de decisiones
respecto a las hipdtesis iniciales del problema, se propone la recoleccién y organizaciéon de
datos, la construccién de la matriz de disefio y seleccion del disefio de experimento
considerando posibles cambios respecto a la planeacién inicial para dar solucién al problema.

Continuando con la propuesta metodolégica presentada en la Figura 1, se observa la
necesidad de incorporar en esta el analisis exploratorio de datos. A pesar de que en muchos
estudios no se presentan los resultados del analisis exploratorio, este es sumamente
importante y necesario, ya que ayuda a comprender la naturaleza de los datos y las relaciones
entre las variables o factores involucrados en el estudio. Ademas, esta herramienta permite
al investigador identificar patrones o tendencias en los datos que pueden ser utiles para
entender el efecto de los factores sobre la variable respuesta. De aqui, y basados en lo
observado con el analisis exploratorio de datos, se debe proceder a la construcciéon de modelos
estadisticos para identificar los posibles efectos y el tamario de estos sobre la respuesta. Este
paso se puede ejecutar aplicando técnicas como las expuestas en la parte izquierda de la
Figura 1 (test t-student, test de Wilcoxon, disefio completamente al azar, disefio factorial,
disefio en bloques, disefio de superficie de respuestas, entre otros.), las cuales son las que
comunmente se encuentran en la literatura y/o implementando técnicas de modelacién
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estadistica bayesiana, o asumiendo no normalidad de la respuesta (modelos lineales
generalizados), algo que es légico asumir dados los tipos de respuesta que se estudian en esta
area de las ciencias, o modelacién bayesiana (ver parte derecha de la Figura 1).

Es de resaltar en la propuesta metodolégica de analisis de datos provenientes de
experimentos basados en tecnologias termoquimicas, que la modelacién bayesiana y los
modelos lineales generalizados (MLG) son mas flexibles que los modelos clasicos de disefo de
experimentos, como ANOVA, y pueden manejar diferentes tipos de variables predictoras y
distribuciones no normales. Asimismo, pueden proporcionar predicciones precisas para
nuevos conjuntos de datos y calcular intervalos de credibilidad en lugar de intervalos de
confianza para una mejor interpretacién de la incertidumbre en las predicciones. Estos
modelos también son efectivos en el manejo de datos faltantes y pueden imputar valores
faltantes basados en la informacién disponible. Por tltimo, la modelacién bayesiana permite
la incorporacién de informacion previa en la construcciéon del modelo, lo que puede ser util
cuando se dispone de informacién adicional sobre los efectos de los predictores o cuando se
desea utilizar la informacién de estudios previos para informar la construccién del modelo.
En fin, esta propuesta metodolédgica abre la posibilidad de no solo implementar metodologias
estadisticas comunes para este tipo de datos, sino complementar los analisis con otras
herramientas mucho mas flexibles que permitan dar mayor claridad en las interpretaciones
y aportar a la toma de decisiones.

Esta propuesta metodologica es ilustrada con dos aplicaciones a datos reales y se
evidencian las ventajas de la implementacién de modelacién estadistica diferente a la que
comunmente se viene implementando. A continuacién, se presentan los analisis y resultados
obtenidos en cada una de las aplicaciones.

3.2 Bagazo de arandanos
3.2.1 Caracterizacion fisicoquimica

Como parte de la caracterizacion fisicoquimica de la biomasa bagazo de arandanos, se
recomienda realizar un analisis elemental de las muestras, y luego un analisis
termogravimétrico (TGA) o proximal. El analisis elemental es una técnica que permite
determinar el contenido total de carbono (C), hidrégeno (H), nitrégeno (N) y azufre (S) y
oxigeno (O) presentes en las muestras (ver Tabla 1).

De acuerdo con la Tabla 1, se observa que el contenido de carbono (C) es mas significativo
con respecto a los demas; sin embargo, el contenido de oxigeno (O) es considerable en la
muestra, mientras que el contenido de azufre (S) se considera despreciable.

El analisis proximal comprende, entre otros aspectos, la determinacién de los porcentajes
de humedad y cenizas (las siglas “ND” significan “No definido”) (ver Tabla 2).

Tabla 1. Anélisis elemental de bagazo de ardndanos (%m/m). Fuente: elaboracién propia.

Elemento Experimental
C 57.13 %
H 7.07 %
O 34.96 %
N 0.83 %
S ND

Pagina 9 | 19



S. Pinto-Altamiranda et al. TecnoLdgicas, Vol. 26, nro. 57, e2677, 2023

Tabla 2. Analisis proximal de bagazo de arandanos (%m/m). Fuente: elaboracién propia.

Elemento Experimental Tebrico [23]
Humedad 90 % 83.0%
Cenizas 0.15% ND
Proteina ND 0.7 %

Fibra ND 1.5 %
Carbohidratos ND 15.3 %

En la Tabla 2 se evidencia que el bagazo de arandano presenta en su estado inicial un alto
contenido de humedad, lo cual facilita el proceso de carbonizaciéon hidrotermal, muestra un
bajo contenido de cenizas, permitiendo con ello un mayor porcentaje Util en la reacciéon y un
bajo nivel de impurezas; la fibra y carbohidratos no fueron analizados experimentalmente.

3.2.2 Andlisis de varianza bagazo de ardandanos

Comunmente, en este tipo de datos se realizan analisis de varianzas o técnicas de
modelacién que buscan identificar la presencia de interaccién entre los factores estudiados,
pues puede existir una influencia conjunta de dos o mas factores en la variable respuesta.
Para eso, el modelo lineal con interacciones es una buena alternativa. En la Tabla 3, por
ejemplo, se observa la influencia de los factores sobre la respuesta rendimiento (para la
biomasa bagazo de arandanos). Ademas, se nota que existe interaccion triple, excepto entre
el tiempo, temperatura y potencia, las demas interacciones triples poseen un nivel de
significancia estadistica valor-p mayor a 0.005. De igual manera, las interacciones dobles
también poseen un nivel de significancia prometedor. Solamente la humedad y la
temperatura, de forma independiente, presentan un nivel de significancia concluyente, con
un valor-p menor a 0.005 SE es el error estandar, R es el rendimiento del hidrocarbén, T es
la temperatura, Ti es el tiempo, P es la potencia y H es la humedad.

Tabla 3. Resumen estadistico del bagazo de arandanos para la respuesta rendimiento

Fuente: elaboracién propia.

Modelo Factores Estimativo SE Valor p Otros estimativos
Intercepto -1.87TE+04 2.81E+03 0.00266
Ti 1.23E+02 3.52E+01 0.02504
H 2.49E+02 3.45E+01 0.00195
T 1.00E+02 1.54E+01 0.00285
P 5.47E+01 1.08E+01 0.00714
Ti:H -1.65E+00 4.30E-01 0.01838
Modelo lineal . R-cuadrado
odelo linea Ti:T -5.21E-01 1.92E-01 0.05316 ajustado: 0.9358
1P Ti:P -1.77E-01 5.66E-02 0.03544 Valor p: 0.005387
Im (R~ (Ti+H+ AIC:
T + P)~3) H: T -1.29E+00 1.89E-01 0.00241 +-53.10785
BIC: -37.99683
H:P -6.83E-01 1.30E-01 0.00631
T:P -3.11E-01 5.83E-02 0.00593
Ti:H:T 6.71E-03 2.34E-03 0.04562
Ti:H:P 1.55E-03 4.68E-04 0.02960
Ti.T:P 4.35E-04 2.34E-04 0.13628
H:T:P 3.84E-03 7.02E-04 0.00545
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Ademas, el simbolo “” en la columna 2, significa interaccién entre los factores indicados.
Por ejemplo, H:T significa interaccién entre humedad y temperatura. Esta nomenclatura es
igual para las siguientes tablas, pero adicionando que C representa el contenido de carbono
del hidrocarbén.

Se puede analizar graficamente la interaccion triple entre la temperatura, humedad y
potencia en la Figura 2, observando que principalmente la interaccion se da cuando la
potencia es baja (50 vatios); aqui, cuando pasa la humedad de 70 % al 90 %, se nota un
incremento en el rendimiento del proceso con temperaturas de 160 °C, pero para este mismo
cambio de humedad, el rendimiento decrece considerablemente cuando la temperatura se
incrementa a 200 °C, (ver Figura 2).

Note que este tipo de modelo asume que la respuesta sigue una distribucién normal, pero
como es natural para estas variables, la normalidad no se puede garantizar siempre. Ahora
bien, respecto al componente estadistico de la propuesta metodolégica, se recomienda
explorar el uso de modelos con respuesta no normales. Para esta ilustracion, un modelo con
respuesta tipo beta es adecuado debido a que considera variables con soporte entre O y 1. Es
asi como se ilustra el modelo beta para la respuesta Contenido de Carbono transformando la
respuesta, que naturalmente estd entre 0 % y 100 %, a0y 1.

En la Tabla 4 se presentan las estimativas de los parametros del modelo lineal
generalizado beta para la variable Contenido de Carbono. Se evidencia que este modelo, al
igual que en el anterior, la interaccién entre tiempo, temperatura y potencia no es
significativa, las demadas interacciones triples presentan significancia estadistica valor-p
mayor a 0.005, excepto la interaccién triple de humedad, tiempo y potencia que presenta
significancia concluyente valor-p menor a 0.005. Este modelo presenta menor BIC en
comparacién con el modelo anterior, por tanto, este modelo tiene un mejor ajuste, lo que, en
términos de calidad de ajuste a los datos, el modelo lineal generalizado con respuesta tipo
beta es una mejor alternativa que el tradicional modelo lineal general.

Polencia: 50 Potencia: 250

Temperatura
160
& 200

Rendimiento

8 85 85

:iumeda:d‘
Figura 2. Interaccion triple entre humedad (%), temperatura (°C) y potencia (W) para la respuesta rendimiento
de bagazo de arandanos. Fuente: elaboracién propia.
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Tabla 4. Resumen estadistico del bagazo de ardandanos para la respuesta contenido de carbono
Fuente: elaboracién propia.

Modelo Factores Estimativo SE Valor p Otros estimativos
Intercepto 1.39E+04 2.99E+03 3.13e-06
Ti -7.43E+01 3.76E+01 0.048161
H -1.79E+02 3.68E+01 1.06e-06
T -8.73E+01 1.64E+01 9.83e-08
P -3.96E+01 1.156E+01 0.000599
Ti:H 8.27E-01 4.59E-01 0.071240
Modelo 1inea1 Ti:T 6.14E-01 2.05E-01 0.002777 Pseudo R-cuadrado:
geg;l;akl)leztzdo Ti:P -1.19E-01 6.04E-02 0.048286 0.907
Betareg (C~ (Ti H:T 1.12E+00 2.02E-01 2.76e-08 gigf :g 3’32 ?gi
H+T+ P)*3) H:P 4.68E-01 1.39E-01 0.000762 T
T:P 2.72E-01 6.22E-02 1.25e-05
Ti:H:T -6.90E-03 2.50E-03 0.005789
Ti:H:P 1.73E-03 5.00E-04 0.000540
Ti:T:P -1.20E-04 2.50E-04 0.631218
H:T:P -3.23E-03 7.51E-04 1.67e-05
Phi coeficiente 1131.0 366.8 0.00205

3.3 Bagazo de manzanas

3.3.1 Caracterizacion

Al igual que en el caso anterior (bagazo de arandanos), es recomendable, desde la
metodologia planteada, realizar la caracterizacién fisicoquimica mediante una analisis
elemental y proximal de la biomasa (ver Tablas A3 y A4 en anexos). Sin embargo, el resto del
analisis correspondiente a esta ilustracién se centra en la modelacién estadistica.

3.3.2 Andlisis estadistico de varianza bagazo de manzanas

La propuesta metodolégica incorpora inicialmente un cambio en el paradigma de la
normalidad, por lo que para esta biomasa se inicia el analisis con un modelo lineal
generalizado beta (ver Tabla 5). Se observa también interaccion entre todos los factores
(T1i:H:T:P), con un nivel de significancia menor a 0.005; incluso, en este segundo modelo, todos
los factores, incluido el tiempo, son significativos de manera independiente.

Si se analiza la significancia estadistica de todos los parametros de cada modelo, se puede
ver segun el indice AIC y BIC de -91.25805 y -74.3306, respectivamente, que este segundo
modelo lineal generalizado tipo beta tiene un mejor ajuste, y en términos predictivos, puede
ser mas util que el modelo anterior.

Una nueva alternativa de analisis, desde lo metodolégico, es considerar respuesta tipo
beta, pero determinar cémo la varianza de la respuesta puede ser explicada por los factores
que se estudian. Es asi como un modelo GAMLSS comprende una alternativa adecuada para
este objetivo.
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Tabla 5. Resumen estadistico del bagazo de manzana para la respuesta rendimiento
Fuente: elaboracién propia.

Modelo Factores Estimativo SE Valor p Otros estimativos
Intercepto 4.830e+01 3.689e+00 < 2e-16
Ti -1.343e-01 5.410e-02 0.0131
H -5.227e-01 4.524e-02 < 2e-16
T -2.692e-01 2.007e-02 < 2e-16
P -3.526e-01 1.960e-02 < 2e-16
Ti:H 3.651e-04 6.710e-04 0.5864
Modelo lineal Ti:T 1.154e-03 2.947e-04 9.06e-05
generalizado H:T 3.017e-03 2.468e-04 < %2e-16 Pseudo R-cuadrado:
tipo beta Ti:P 3.144¢-03 2.923-04  <2e-16 ALC o o
Betareg (R~ (Ti H:P 4.070e-03 2.418e-04 < 2e-16 BIC: -74.3306
H «T * P)) T:P 1.978e-03 1.073e-04 < 2e-16
Ti:H:T -8.461e-06 3.658e-06 0.0207
Ti:H:P -3.086e-05 3.621e-06 < 2e-16
Ti:T:P -1.980e-05 1.607e-06 <2e-16
H:T:P -2.313e-05 1.326e-06 < 2e-16
Ti:H:T:P 2.036e-07 1.990e-08 <2e-16
Phi coeficiente 2020.6 638.8 0.00156

Para la variable respuesta rendimiento, y aplicando un modelo GAMLSS (tal como se
propone en este articulo), se aprecian los parametros estimados cuando se modela la media y
la varianza. Se observa que los parametros, cuando se modela la media, cambian con respecto
al modelo beta, debido a que aqui se incorpora la modelaciéon de la varianza. Cabe centrarse
aqui en el componente de la varianza, debido a que esto seria lo diferencial respecto a los
analisis propuestos anteriormente. En este sentido, se observan dos interacciones
significativas, una de ellas con significancia estadistica prometedora con un valor-p mayor a
0.005. En los factores independientes se presenta significancia estadistica en la temperatura
y potencia con un valor-p menor a 0.005 (ver Tabla 6). Notese que los modelos GAMLSS
pueden ser implementados en este tipo de analisis y esta metodologia propuesta abre la
puerta a la exploracién de nuevas herramientas estadisticas en el estudio de datos
provenientes de tecnologias termoquimicas.

4. CONCLUSIONES

Este estudio proporciona una propuesta metodolégica para el analisis estadistico de datos
provenientes de biomasas que no siguen una distribucién de probabilidad como una normal
y son tratadas con tecnologias termoquimicas similares a la carbonizacién hidrotermal. Se
observa que, técnicas como los modelos lineales generalizados y modelos GAMLSS, son
alternativas adecuadas de andalisis para el investigador cuando se enfrenta a este tipo de
datos. Se propone un esquema metodoldgico con un componente quimico y estadistico con el
fin de exponer una estructura que aborde un analisis estadistico para analizar el rendimiento
y contenido de carbono de biomasas agroindustriales tratadas mediante carbonizacién
hidrotermal.
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Tabla 6. Resumen estadistico del bagazo de manzana para la respuesta rendimiento modelo GAMLSS
Fuente: elaboracién propia.

Modelo Factores Estimativo SE Valor p Otros estimativos
Intercepto 2.684e+01 7.954e+01 0.753
Ti -4.332e-01 1.187e+00 0.734
H -3.886e-01 9.881e-01 0.714
T -1.619e-01 3.977e-01 0.705
P -2.668e-01 3.182e-01 0.449
Ti:H 5.894e-03 1.473e-02 0.709
Ti:T 2.648e-03 5.937e-03 0.679
Modelo GAMLSS H:T 2.347e-03 4.941e-03 0.659 AIC: -97.32256
Media Ti:P 4.335e-03 4.750e-03 0.413 SBC: -70.43779
H:P 3.535e-03 3.952e-03 0.422
T:P 1.549¢-03 1.591e-03 0.385
Ti:H:T -3.611e-05 7.364e-05 0.650
Ti:H:P -5.293e-05 5.891e-05 0.420
Ti:T:P -2.574e-05 2.375e-05 0.339
H:T:P -2.046e-05 1.976e-05 0.359
Ti:H:T:P 3.139e-07 2.946e-07 0.347
Intercepto 5.433e+01 1.601e+01 0.0079
Ti 1.405e-02 7.978e-02 0.86409
H 1.421e-01 1.895e-01 0.47244
T -2.991e-01 8.205e-02 0.00535
P -2.975e-01 2.416e-02 6.18e-07
Modeg;}ﬁ;\ﬁss Ti:H -3.625e-05 6.299-04 0.95536
Ti:T -2.292e-04 3.225e-04 0.49516
Ti:P 1.899e-04 6.449e-05 0.01636
H:T -6.926e-04 9.674e-04 0.49220
H:P -4.011e-05 1.935e-04 0.84037
T:P 1.447e-03 9.821e-05 1.32e-07

En el modelo lineal multiple sobre la respuesta rendimiento (para la biomasa bagazo de
arandanos), se evidencia que existe interaccion triple con un nivel de significancia estadistica
valor-p mayor a 0.005, sin embargo, la interaccién triple entre tiempo, temperatura y
potencia no es significativo. Graficamente, la interaccién entre humedad, potencia y tiempo
se da cuando la potencia es baja (50 vatios), en este caso, cuando la humedad pasa de 70 % al
90 %, se observa un incremento en el rendimiento del proceso con una temperatura de 160 °C,
pero para este mismo intervalo de humedad, el rendimiento decrece cuando la temperatura
se incrementa a 200 °C.

El modelo lineal generalizado con respuesta tipo beta presenta menor BIC en comparacién
con el modelo lineal multiple para el bagazo de arandanos, por lo tanto, en términos de
calidad de ajuste a los datos, el modelo lineal generalizado con respuesta tipo beta es una
mejor alternativa que el modelo lineal multiple.

Con el propésito de determinar como la varianza de la respuesta puede ser explicada por
los factores que se estudian, una alternativa adecuada para este objetivo es un modelo
GAMLSS. Para el bagazo de manzana y la variable respuesta rendimiento, se estiman los
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parametros al moldearse la media y la varianza. Los modelos GAMLSS pueden ser
implementados en este tipo de analisis de datos provenientes de tecnologias termoquimicas.
Esta propuesta metodolégica abre la puerta a la exploracién de nuevas herramientas
estadisticas.
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ANEXO

TecnoLdbgicas, Vol. 26, nro. 57, e2677, 2023

Tabla Al. Matriz experimental para la carbonizacién hidrotermal asistida por microondas de bagazo de
manzana. Fuente: elaboracién propia.

Valores codificados

Valores reales

Tratamiento X1 X2 X3 X4 Tem;()fé?tura T(iririr;l;o Hur(r;/j)dad POE&I]I)Cia Comentario
1 -1 -1 1 1 160 30 90 250 Ninguno
2 1 -1 -1 1 200 30 70 250 Ninguno
3 -1 -1 -1 1 160 30 70 250 Ninguno
4 1 1 1 -1 200 90 90 50 Ninguno
5 -1 -1 1 -1 160 30 90 50 Ninguno
6 -1 160 920 90 250 Ninguno
7 0 0 0 0 180 60 80 150 Punto central
8 1 -1 200 90 70 250 Ninguno
9 0 0 0 0 180 60 80 150 Punto central
10 1 -1 -1 200 30 90 50 Ninguno
11 1 -1 1 1 200 30 90 250 Ninguno
12 -1 -1 160 90 70 250 Ninguno
13 0 0 0 0 180 60 80 150 Punto central
14 1 -1 -1 -1 200 30 70 50 Ninguno
15 -1 1 -1 160 90 90 50 Ninguno
16 0 0 0 0 180 60 80 150 Punto central
17 1 1 1 1 200 90 90 250 Ninguno
18 1 1 -1 -1 200 90 70 50 Ninguno
19 -1 1 -1 -1 160 90 70 50 Ninguno
20 -1 -1 -1 -1 160 30 70 50 Ninguno
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Tabla A2. Matriz experimental para la carbonizacién hidrotermal asistida por microondas de bagazo de
arandanos. Fuente: elaboracién propia.

Valores codificados Valores reales
Tratamiento X1 X2 X3 X4 TemI(’fé?tura T(lrilirg;o Hur(lol/oe)dad POE&I;)CM Comentario
1 1 -1 -1 1 200 30 70 250 Ninguno
2 -1 -1 1 -1 160 30 90 50 Ninguno
3 1 1 -1 -1 200 90 70 50 Ninguno
4 1 1 -1 1 200 90 70 250 Ninguno
5 -1 -1 1 1 160 30 90 250 Ninguno
6 1 1 1 1 200 90 90 250 Ninguno
7 1 1 1 -1 200 90 90 50 Ninguno
8 1 -1 -100-1 200 30 70 50 Ninguno
9 0 0 0 0 180 60 80 150 Punto central
10 -1 1 101 160 90 70 50 Ninguno
11 -1 1 -1 1 160 90 70 250 Ninguno
12 -1 -1 -1 1 160 30 70 250 Ninguno
13 0 0 0 0 180 60 80 150 Punto central
14 -1 1 1 -1 160 90 90 50 Ninguno
15 -1 -1 -1 -1 160 30 70 50 Ninguno
16 1 -1 1 -1 200 30 90 50 Ninguno
17 1 -1 1 1 200 30 90 250 Ninguno
18 0 0 0 0 180 60 80 150 Punto central
19 -1 1 1 1 160 90 90 250 Ninguno

Analisis elemental

Es una técnica realizada con un analizador elemental que permite determinar el
contenido total de carbono (C), hidrégeno (H), nitrégeno (N) y azufre (S) y oxigeno (O)
presentes en las muestras (ver Tabla A3).

Tabla A3. Analisis elemental de bagazo de manzana (%m/m). Fuente: elaboracién propia.

Elemento Experimental
C 37.68 %
H 6.15 %
O 55.35 %
N 0.34 %
S No definido

La caracterizacion elemental de bagazo de manzana, a diferencia del analisis del bagazo
de arandano (Tabla 1), presenta menor contenido de carbono (C) y mayor contenido de
oxigeno (0O); de igual forma, el azufre (S) se considera despreciable.

Analisis proximal

El analisis proximal comprende la determinacion de los porcentajes de humedad y cenizas
(las siglas “ND” significan “No definido”) (ver Tabla A4).
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Tabla A4. Analisis proximal de bagazo de manzana (%m/m). Fuente: elaboracién propia.

Elemento Experimental Tebrico [23]
Humedad 5.97 % ND
Cenizas 0.48 % 2.47 %
Proteina ND 0.19%
Fibra ND 2.70 %
Carbohidratos ND 15.25 %

En este analisis proximal se observa que el contenido de ceniza presente en la muestra
disminuye el nivel de impurezas, observacién similar a la del bagazo de arandano, la
humedad inicial es pequefia con respecto a la biomasa de arandano (Tabla 2), lo que no
favorecer la carbonizacion hidrotermal.
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