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RESUMEN

El objetivo primordial de esta Tesis Doctoral es proponer una metodologia computacion
que permita realizar la optimizacion de diferentes sistemas experimentales generando
modelos de procesos, en aplicaciones complejas del area de ingenieria, para las cuales muy
costoso o0 tomaria mucho tiempo realizar los calculos matematicos para encontrar la
relacion directa que existe entre las variables de entrada y las variables de salida mediante
modelos matematicos sencillos o aproximaciones estadisticas.

Aunado a la creacion del modelo del sistema experimental estudiado, resulta ser de gran
interés el hecho de aplicar métodos metaheuristicos con los que se han de resolver las
funciones objetivo con las que se realzara la optimizacion buscando tener ademas un costo
computacional minimos. Estos metaheuristicos pueden obtener valores Optimos para
maultiples variables incognitas al mismo tiempo.

En la actualidad para muchos de los problemas de clasificacion, regresion, clasificacion y
optimizacion, se hace uso de metodologias computacionales nuevas, basadas en inteligencia
artificial. La inteligencia artificial es parte de las ciencias computacionales que busca hacer
automatica la respuesta de un sistema a los estimulos que recibe y aportar una salida valida
de manera fisica. Esta clase de respuesta se produce a una fase de entrenamiento en la que
de forma literal se realiza un proceso de aprendizaje, en este entrenamiento se presentan
muestras o registros historicos validos, con sus correspondientes salidas, de esta forma se
logra llevar a cabo este proceso de aprendizaje y a partir de esto propone los valores de
salida correspondientes a nuevos estimulos que no fueron utilizados en la fase de
entrenamiento previamente.

Esto tipo de entrenamiento se llama aprendizaje supervisado. Aunque también se puede dar
el caso de que el modelo se genere a partir de la asociacion de las variables de entrada con
caracteristicas similares entre si para obtener una clasificacion de las muestras de entrada
sin necesidad de un patrén de salida. Este modelo de aprendizaje se llama no supervisado.
Una de las herramientas de la inteligencia artificial para la clasificacion y simulacion son
las redes neuronales artificiales ANN. Estas ANN son modelos que han demostrado sus
ventajas en el ambito del modelado y de la simulacidn o prediccion frente a otros métodos
clasicos.

No podemos dejar de mencionar el preprocesamiento de las variables para optimizar la
respuesta de un sistema de prediccion basado en redes neuronales. Tan importante es la
adecuacion de las variables de entrada como el correcto disefio del sistema predictivo. Por
ello, se ha dedicado especial atencién al analisis de la seleccion de variables de entrada de
un sistema y su transformacion (escalado, proyeccion, etc.) para optimizar su respuesta. En
concreto, se ha hecho uso de un criterio que se utiliza cada vez mas para decidir quée
variables son verdaderamente importantes para una prediccion. Dicho criterio de denomina
Test Delta, y es un estimador no parametrico que se basa en la aproximacion de la varianza
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del ruido a la salida de una funcién. La combinacion de variables de entrada que suponga la
minimizacién de dicho criterio conseguira un 6ptimo comportamiento predictivo de la red

neuronal bajo estudio. Este método se evaluard sobre conjuntos de datos reales para
comprobar su utilidad practica.



ABSTRACT

The primary objective of this Doctoral Thesis is to propose a computational methodology
that allows the optimization of different experimental systems by generating process
models, in complex applications in the engineering area, for which it is very expensive or
would take a long time to carry out the mathematical calculations to find the direct
relationship that exists between input variables and output variables through simple
mathematical models or statistical approximations.

In addition to the creation of the model of the studied experimental system, it turns out to
be of great interest the fact of applying metaheuristic methods with which the objective
functions must be solved with which the optimization will be enhanced, also seeking to
have a minimum computational cost. These metaheuristics can obtain optimal values for
multiple unknown variables at the same time.

Nowadays, new computational methodologies are used for many of the classification,
regression, classification, and optimization problems social intelligence is part of
computational sciences that seeks to make the response of a system automatic to the stimuli
it receives and provide a physically valid output. This kind of response occurs at a training
phase in which a learning process is carried out, in this training samples or valid historical
records are presented, with their corresponding outputs, in this way it is possible to carry
out this process. of learning and from this it proposes the output values corresponding to
new stimuli that were not previously used in the training phase.

This type of training is called supervised learning. Although it can also be the case that the
model is generated from the association of input variables with similar characteristics to
each other to obtain a classification of the input samples without the need for an output
pattern. This model of learning is called unsupervised. One of the artificial intelligence
tools for classification and simulation is the ANN artificial neural networks. These ANNs
are models that have demonstrated their advantages in the field of modeling and simulation,
or prediction compared to other classical methods.

We cannot fail to mention the preprocessing of the variables to optimize the response of a
prediction system based on neural networks. The adequacy of the input variables is just as
important as the correct design of the predictive system. For this reason, special attention
has been devoted to the analysis of the selection of input variables of a system and its
transformation (scaling, projection, etc.) to optimize its response. Use has been made of a
criterion used more to decide which variables are truly important for a prediction. This
criterion is called Test Delta, and it is a non-parametric estimator based on the
approximation of the noise variance at the output of a function. The combination of input
variables that implies the minimization of said criterion will achieve an optimal predictive
behavior of the neural network under study. This method will be evaluated on real data sets
to check its practical utility.
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NOMENCLATURA

ANN Red Neuronal Artificial

ANNi Inversa de Red Neuronal
Artificial

ANNiIm  Inversa Multivariable Red
Neuronal Artificial

GA Algoritmos Genéticos

LM Algoritmo de entrenamiento

Levenberg-Marquardt

LOGSIG Funcién de transferencia
logaritmica sigmoide

MAPE  Porcentaje del Error Medio
Absoluto

PSO Algoritmo de Optimizacion
Enjambre de particulas

PTC Parabolic trough collector

PURELIN Funcién de transferencia
Lineal

RMSE Error cuadratico medio de la
raiz

TANSIG Funcioén de transferencia
Lineal

Aa Area de Apertura [m2]

al Salida de la capa oculta
b1(s) bias obtenidas en las neuronas
de la capa oculta.

b2(1) bias obtenidas en las
neuronas de la capa de salida

C Concentracion (C = Aa/Ar)

IW  or Wih Matriz de pesos
obtenidos en la capa oculta

LW orWho Matriz obtenidaen la
capa oculta.

L Longitud [m]

m’ Flujo mésico (m" = pFw )
[ka/s]

Nh Numero de neuronas en la

capa de entrada.

Ni Numero de neuronas en la
capa de salida.

Qu Calor Util [W]

Qc Calor concentrado (Aa
Gb) [W]

R2 Coeficiente de
determinacion

R Coeficiente de correlacion

T Temperatura [C]

Vv Velocidad del Viento[m/s]
F Funcion de Activacion

f Longitud Focal[m]

Fw Flujo Volumétrico
[1/min]

Gb Radiacion Solar [W/m2]

BPNN Red Neuronal tipo Back-
Propagation

12



13



CAPITULO |

1.1.- Introduccién
La optimizacion es una herramienta importante en la ciencia utilizada en el analisis de
sistemas fisicos experimentales. Para usar esta herramienta primero debemos identificar
cual es el objetivo, es decir tener una medida cuantitativa del desempefio del sistema que se
estd estudiando. Este objetivo puede ser la ganancia, el tiempo, la energia potencial o
cualquier cantidad o combinacién de cantidades que pueda representarse con un solo
ndmero.

El objetivo depende caracteristicas propias del sistema Ilamadas variables o incognitas.
Nuestra meta es encontrar los valores de estas variables con las que se lleva a cabo la
optimizacion de la funcion objetivo. Con cierta frecuencia, las variables estan restringidas
de alguna manera. Por ejemplo, cantidades como la densidad de electrones en una molécula
y la tasa de interés de un préstamo no pueden ser negativas.

El proceso de identificar el objetivo, las variables y las restricciones de un problema dado,
se conoce como modelado. Este es quizés la fase mas importante dentro del proceso de
optimizacion, esta fase consiste en la construccion del modelo apropiado. Si el modelo es
demasiado simple, este no proporcionara informacion util sobre el sistema fisico. Por el
contrario, un modelo de una complejidad alta puede ser excesivamente dificil de resolver.

Una vez que se el modelo ha sido obtenido, se puede usar un algoritmo de optimizacion
para encontrar su solucion. No existe un algoritmo de optimizacion Gnico o universal, sin
embargo, lo que, si existe en una larga coleccion de algoritmos, cada uno de los cuales se
adapta particularmente a un tipo de problema especifico de optimizacién. La importancia
de elegir el algoritmo apropiado para una aplicacidn especifica, ya que, a partir de esta
eleccion, el problema puede resolverse en un tiempo optimo, ademéas debe tenerse en
cuenta la precision de la solucion alcanzada.

Una vez que se ha aplicado el algoritmo de optimizacion al modelo, debemos confirmar si
el algoritmo tiene la capacidad de encontrar una solucion éptima mediante la realizacion de
pruebas estadisticas. En la mayoria de los casos de estudio se tienen restricciones de
optimizacion, estas restricciones deben ser verificadas contra el conjunto de variables
simuladas, buscando que sea la solucién del problema. Si estas condiciones de optimizacién
no son alcanzadas, estas mismas brindan informacion atil sobre el como puede mejorarse la
simulacion o estimacién actual de la solucion obtenida. EI modelo obtenido es susceptible
de ser mejorado al aplicar técnicas como el analisis de sensibilidad de las variables, en el
que se identifica el grado de influencia que presentan las variables sobre la solucidn
simulada o estimada en funcion a los cambios efectuados entre el modelo y los datos. Por
otro lado, la interpretacion de la solucion simulada o estimada, en términos de su efectiva
aplicacion también puede sugerir algunas formas alternativas en las que el modelo puede
mejorarse o corregirse. De esta manera al realizar cambios en el modelo, o ajustes en el
algoritmo de optimizacion, se reinicia el proceso solucion este proceso se repite hasta
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cumplir con las condiciones previamente establecidas o alcanzar el valor éptimo de la
simulacion o estimacion.

La optimizacion expresada de forma matematica la podemos ver si queremos minimizar o
maximizar una funcion objetivo, a esta funcion aplican las restricciones, para esto podemos
seguir la notacion mostrada a continuacion

X Representa vector de variables, desconocidas
f Representa la funcion objetivo
Ci Representa las restricciones de la ecuacion.

Con base a esta notacion un ejemplo de una funcién objetivo seria como la descrita en:

., L . . C;=0
max f(x) Esta ecuacion esta sujeta a las siguientes restricciones { ' 1)
XERM Ci * 0,

Tipos de variables, en la optimizacion

Para diversos problemas de optimizacion, la naturaleza de las variables hace una diferencia
al momento de llevar a cabo la optimizacion. Es decir, una variable x; puede representar la
cantidad de equipos de computo del modelo i que deben ser ensambladas durante los
préximos 6 afios, o podria indicar si una fabrica en particular debe ubicarse o no en una
ciudad en particular. Para la formulacion matemaética de un problema como este, el cual
incluye restricciones, que tienen la forma x; € Z, donde Z representa el conjunto de
nameros enteros, o el de las restricciones binarias, que tienen la forma x; € {0, 1}, Para los
problemas de este tipo se denominan problemas de programacion entera.

Dentro de los problemas de programacion entera contempla dos tipos de problemas de
optimizacion. Los problemas de optimizacion continua normalmente son mas faciles de
resolver porque la suavidad de las funciones hace posible usar informacién objetiva y de
restricciones en un punto x particular para deducir informacion sobre el comportamiento de
la funcién en todos los puntos cercanos a x. En problemas discretos, por el contrario, el
comportamiento del objetivo y las restricciones pueden cambiar significativamente a
medida que nos movemos de un punto factible a otro, incluso si los dos puntos estan
"cerca" en alguna medida.
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1.2.- Optimizacién con restricciones y sin restricciones

De manera general los problemas que se ajustan a la forma de la ecuacion (1), pueden ser
categorizadas en funcion a la naturaleza de la funcién objetivo y a sus restricciones como
lineal, no lineal o convexa, por el nimero de variables en grandes o pequefias, y por la
suavidad de las funciones en diferenciables o no diferenciables. Y de forma importante las
funciones que tienen restricciones sobre las variables y los que no.

Los problemas de optimizacion sin restricciones, para los cuales tenemos E = [ = @,
aparecen de forma directa en multiples aplicaciones fisicas. Los problemas sin restricciones
son précticamente reformulaciones sobre los problemas de optimizacion con restricciones,
en donde las restricciones son reemplazadas por términos de penalizacion incorporados a la
funcion objetivo con lo que se busca limitar el &rea de soluciones posibles para la funcion
objetivo.

Aquil y E son conjuntos de indices para restricciones de igualdad y desigualdad,
respectivamente. Como un ejemplo simple, considere el problema

Por otro lado, los problemas de optimizacion con restricciones aparecen en modelos sobre
los que las restricciones tienen un rol particular, tal como se hace al imponer limites o
restricciones en un problema de disefio arquitectdnico o en el disefio de un aero - generador.
Estos limites o restricciones pueden ser tan sencillo como 1000 rpm < x; < 9000rpm,
restricciones lineales méas generales como x; < 90°C o desigualdades no lineales que
representan relaciones complejas entre las variables.

Tomando como base lo anterior cuando una funcién objetivo y sus restricciones son
funciones lineales de x, este problema se clasifica como un problema de programacion
lineal. Para este tipo de problemas son los mas ampliamente expresados y resueltos de
todos los problemas de optimizacion, en diferentes areas de aplicacion particulares como
las econdmicas administrativas. En contra parte los problemas de programacion no lineal,
en los que al menos algunas de las restricciones o el objetivo son funciones no lineales,
tienden a surgir de forma natural en las ciencias fisicas y la ingenieria.

1.3.- Optimizacién global y local

Muchos de los algoritmos disefiados para solucionar problemas de optimizacion no lineal
buscan solo una solucidn local, un punto en el que la solucién de la funcién objetivo es méas
pequefia que en todos los deméas puntos cercanos posibles. Por lo tanto, no siempre se
encuentran una solucion global, este es el punto con el valor de la funcion objetivo mas
bajo entre todos sus puntos posibles. Se necesitan soluciones globales en algunas
aplicaciones, pero para muchos problemas son dificiles de reconocer y aun mas dificiles de
localizar.

1.4.- Optimizacion estocastica y determinista
En algunos de los problemas de optimizacion, en la fase de generacion del modelo se tienen
algunas limitantes debido a que la generacion de modelo depende de cantidades
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desconocidas en esa fase. Esta caracteristica es compartida por muchos modelos de
planificacién econdmica y financiera, ya que pueden depender, entre otras cosas de los
porcentajes de los futuros, por la demanda a futuro de un servicio de o los costos en el
futuro de las materias primas en la produccion.

Con la finalidad de solucionar esta limitante generalmente se establece un valor inicial con
el que se podra generar el modelo del problema estudiado, Sin embargo, los modeladores
pueden obtener soluciones mas Utiles al incorporar conocimientos adicionales sobre estas
cantidades en el modelo En lugar de simplemente usar un valor inicial para las cantidades
desconocidas.

De esta manera, se pueden conocer varios escenarios para la o las variables desconocidas,
en conjunto con las estimaciones de las probabilidades para cada escenario. Los algoritmos
de optimizacion estocastica utilizan estas cuantificaciones de la incertidumbre para producir
las soluciones que optimicen el rendimiento esperado del modelo.

Los paradigmas utilizados para tratar con datos inciertos en el modelo incluyen la
optimizacion con restricciones de probabilidad, en la que nos aseguramos de que las
variables x satisfagan las restricciones dadas para alguna probabilidad especifica, y la
optimizacion robusta, en la que se imponen ciertas restricciones. requerido para mantener
todos los valores posibles de los datos inciertos.

1.5.- Algoritmos de optimizacién

Los algoritmos de optimizacion son iterativos o recursivos lo que quiere decir que dan
cierto nimero de ciclos antes de llegar a la solucién. Estos dan inicio asumiendo un valor
inicial de la variable dependiente x con lo que se genera una secuencia de valores que
mejoran con cada ciclo o interaccidn hasta que terminan, con suerte en una solucion.

Cada algoritmo se distingue por utilizar una estrategia especifica con la que pasa de una
iteracion a la siguiente. En general algunas de estas estrategias pueden usar los valores de la
funcion objetivo f , o las restricciones ¢; 0 en su caso las primera y segunda derivada de la
funcién. Algunos algoritmos acumulan informacién recopilada en iteraciones anteriores,
mientras que otros usan solo informacion local obtenida en el punto actual. De lo antes
mencionado podemos definir que los buenos algoritmos deben poseer las siguientes
propiedades:

e Robustez. Debe tener un desempefio bueno al aplicarse en una gran variedad de
problemas de la misma clase.

e Eficiencia. El tiempo de computadora al que llamaremos costo computacional no
debe ser excesivo.

e Precision. Debe poder obtener una solucion con una precision alta.

Estas caracteristicas no siempre se cumplen al mismo tiempo, por lo que pueden caer en
conflicto. Es decir, un método que convergente de forma réapida para un gran problema no
lineal sin restricciones puede requerir demasiado almacenamiento en la computadora. Por el
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contrario, un método mas robusto puede ser el mas lento para converger a una solucién
posible.
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1.6.- Planteamiento del problema

La complejidad de muchos de los procesos industriales en los que se aplica la ingenieria,
asi como sus diversas aplicaciones en diferentes campos de la ciencia y en particular en el
campo de la optimizacion de sistemas no lineales, es necesario el uso de modelado
funciones que permitan aproximar a sus respectivas soluciones, estas por ser demasiado
dificiles de evaluar mediante métodos matematicos clésicos, especificamente cuando se
tienen maltiples variables.

Para estos casos es posible la creacion del modelo, por medio de alguna de las multiples
herramientas de aprendizaje maquina, un ejemplo son las redes neuronales, estos facilitan,
el proceso de solucién de la funcién multivariable. En la actualidad la aplicacion de redes
neuronales es muy extendida.

El objetivo principal de esta tesis es demostrar que las redes neuronales pueden ser
utilizadas como herramientas de prediccion confiables y sobre todo como una herramienta
de optimizacion, por ejemplo, en problemas de ingenieria térmica, quimica y ambiental.

Generalmente en los trabajos de optimizacion, el fendmeno a estudiar cuenta con una gran
cantidad de variables. Esta gran cantidad de variables plantea una situacion en la que se
debe tomarse como multidimensionalidad esto dificulta el modelado y la optimizacion, de
la misma forma el hardware utilizado, planteando un costo computacional y temporal alto.

La primera evaluacion con la metodologia de ANNi — metaheuristica es la optimizacion
multivariable de un transformador térmico por adsorcion. La optimizacion de un
transformador térmico es de interés ya que este dispositivo utiliza una reaccion exotérmica
para incrementar la temperatura de salida utilizando una temperatura de entrada baja. La
segunda evaluacidn se realiza a un colector solar de canal parabdlico de tubo conceéntrico,
con una baja temperatura de entrada a un flujo especifico. Por ultimo, se aplica a un reactor
quimico de degradacién de contaminantes, especificamente herbicidas disueltos en una
solucion acuosa, en este reactor se aplica ultrasonido y radiacion UV entre otras variables.
En estos sistemas se quiere optimizar maltiples variables a un mismo tiempo con la
intencion de mejorar la eficiencia caracterizada en la fase experimental. Con la
optimizacion de estos casos, se busca establecer que la técnica desarrollada es de una
amplia la aplicacién en diversos campos de estudio.

1.7.- Alcance del trabajo
1.7.1.- Objetivo general

1. Analizar el comportamiento del método de optimizacion multivariable a una red
neuronal artificial inversa, aplicando un algoritmo metaheuristico, para obtener los
valores optimos de las variables.
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1.7.2.- Objetivos especificos

1. Mostrar el estado del arte que se muestra en la bibliografia en referencia a las redes
neuronales como una herramienta eficiente de prediccion, asi como sus ventajas en
comparacion a otros métodos.

2. Estudiar la repercusion en la optimizacion, mediante maltiples variables predictores
en diferentes sistemas fisicos experimentales.

3. Esta aplicacion de red neuronal se desarroll6 con la finalidad de obtener los valores
optimos de multiples variables con alguno de las siguientes metas:

a. Aumentar el indice de eficiencia en un transformador térmico (COP)
b. Incrementar la eficiencia térmica de un colector solar parabolico

c. Disminuir la necesidad quimica de oxigeno (COD), y el tiempo de
degradacion de contaminantes (herbicidas), en la operacion de un reactor
quimico en medio acuoso.

Discutir sobre las ventajas de optimizar experimentos de diferentes naturalezas optimizando
una funcion multivariable aplicando algin algoritmo metaheuristico con multiples
variables.
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1.8.- Energias renovables

El crecimiento de la economia a nivel global con base al desarrollo tecnolégico tiene
relacionado directamente el incremento en la necesidad de energia con la que se sostiene el
nivel de crecimiento actual y futuro. Histéricamente la fuente de energia que ha proveido a
la industria han sido las energias de origenes fosiles, por lo que a partir de la
industrializacion de la industria en el siglo XIX con la creacion de maquinas cuyo
funcionamiento se basa en la generacion energia mecanica a partir de la transformacion de
energia quimica. A partir de este momento, el incremento en la generacion de
contaminacion se ha ido acumulando a lo largo de los afios llegando a producir en este
punto un cambio en la temperatura promedio a nivel global de la atmosfera y en
consecuencia de los océanos, este calentamiento presenta un reto a gobiernos, especialistas
y cientificos en campos como la tecnologia ambiental y la ingenieria industrial, asi como
también en el andlisis y optimizacion. El reto presenta una contradiccion entre mantener el
nivel de crecimiento en la industria y disminuir el ritmo en la generaciéon de desechos
contaminantes y que impactan en el equilibrio del medio ambiente.

Con la finalidad de alcanzar una solucion de equilibrio, debe hacer un uso mas fuerte de las
fuentes de energia renovable, tales como la energia solar, energia edlica, energia
hidroeléctrica, energia de biomasa y geotermia. De forma general las ventajas de estas
fuentes de energia son: son renovables, no contaminantes al medio ambiente, se tiene
generalmente en abundancia como la solar, en teoria se puede llegar a una eficiencia del
100% como en la energia eolica, sin embargo, lograr esa eficiencia tedrica requiere de un
trabajo de optimizacion de los sistemas fisicos.
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1.9.- Red Neuronal Artificial

El funcionamiento de una red neuronal artificial (RNA), se basa crear modelos matematicos
con lo que busca emular el funcionamiento del sistema nervioso central del ser humano,
mas especificamente el cerebro y las neuronas que lo forman. Este modelado, realiza una
simplificacion del sistema fisico analizado, partir del modelo obtenido logra simular un
valor de salida, esta salida se logra a partir del aprendizaje del comportamiento sistema
fisico.

Las redes neuronales artificiales tienen las siguientes caracteristicas, procesamiento
paralelo, distribuido y adaptativo. Sin embargo, la mayore capacidad de las RNA se enfoca
en el procesamiento paralelo realizado por las neuronas artificiales. EI elemento basico de
las redes neuronales es la neurona, ya que es un elemento de procesamiento simple y
constituye ademas el elemento principal. Las neuronas artificiales se estructuran en capas,
estas capas forman una red neuronal artificial.

Esta estructura crea una tolerancia a fallos, debido a que la informacion de toda la red se
distribuye en las sinapsis entre neuronas. Por consiguiente, las RNA cuentan con la
capacidad modificar su funcionamiento al medio modificando las conexiones sinapticas de
las neuronas. Con esto pueden aprender de la experiencia y generalizar conceptos.

Encontramos de acuerdo con su posicion tres funciones de las neuronas artificiales:
1. Se encuentran en la capa de entrada y reciben los daos del exterior de la red

2. Se encuentran en la capa oculta o intermedia de la red y reciben informacion
desde otras neuronas en esta capa se realiza la representacion de la informacion
almacenada.

3. Se encuentran en la capa de salida recibiendo los datos procesados y devuelven la
informacion.

Capa de entrada Capa Oculta Capa de Salida

—» a)60% Datos & , FEEEEETEEEE . FECEEEP TR \ P T TE ,
Entrenamiento = * : . ' ' ' '

Base de datos b)20% Datos -~ £ ¢
Experimental Prueba i -
100 % Rl

- e
c) 20 % Datos ¥
Validacion

—

Figura 1 Modelo de entrenamiento de una RNA



Entonces podemos realizar una nomenclatura de la siguiente manera al grupo de entradas,
xj(t), alos pesos de conexion entre capas (sinapticos), wij, el método de propagacion de la
sefial entre las capas, ai(wij, xj(t)), al método o funcion de activacion de la neurona,
fi(ai(t — 1), hi(t)) y por ultimo la funcidn de activacion en la capa de salida, Fi(ai(t)).

Por lo antes descrito podemos definir la salida para una neurona en un tiempo (t).

y@OF(flaD,Ww,x @)D

1.9.1.- Entrenamiento

El proceso de aprendizaje o entrenamiento se realiza a partir de un conjunto de datos
experimentales generalmente histéricos, a partir de los cuales aprende el comportamiento
del sistema fisico mediante el ajuste de los parametros Ilamados pesos y bias, estos
pardmetros permitirdn transpolar los datos experimentales de entrada a una salida,
generalmente uno o mas datos. Este proceso de entrenamiento o aprendizaje busca
disminuir el error entre el dato experimental y el dato simulado:

Este entrenamiento se puede dar en formas diferentes tales como:

Aprendizaje supervisado, La fase de entrenamiento se realiza con un conjunto de patrones
de entrada, junto con la salida esperada. Los pesos se van modificando de manera
proporcional al error que se produce entre la salida real de la red y la salida esperada.

Aprendizaje no supervisado, Se presenta a la red un conjunto de patrones de entrada. No
existen datos sobre los valores de la salida esperada. El proceso de entrenamiento en este
caso debe ajustar sus pesos en base a la correlacion existente entre los datos de entrada.

Aprendizaje por refuerzo, Este tipo de aprendizaje se ubica entre medio de los dos
anteriores. Se le presenta a la red un conjunto de patrones de entrada y se le indica a la red
si la salida obtenida es 0 no correcta. Sin embargo, no se le proporciona el valor de la salida
esperada. Este tipo de aprendizaje es muy util en aquellos casos en que se desconoce cuél
es la salida exacta que debe proporcionar la red.

1.9.2.- Red Neuronal Artificial inversa

En la Fig. 2 se muestra una red neuronal general que estd constituida por tangente
hiperbdlica (tanh) o funcion sigmoidea (tansig) en la capa oculta y funciones de
transferencia lineales en la capa de salida.
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Es muy importante remarcar que en el caso de que s6lo una neurona se ha considerado en la
capa oculta de un modelo ANN; es posible obtener la respuesta inversa con una solucion
analitica a dos casos:

En la Fig. 2 se muestra una red neuronal general que esté constituida por tangente
hiperbdlica (tanh) o funcidn sigmoidea (tansig) en la capa oculta y funciones de
transferencia lineales en la capa de salida. Entonces, la salida esta dada por,

Si se utiliza la definicion de las funciones purelin y tansig, y viene dada por, {k ¥ 2}

Capa de Salida Capa Oculta Capa de entrada

COP.

Sim,
Valor Deseado

Experimental

Figura 2 Red neuronal artificial inversa
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1.10.- Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos, se inspiran en la evolucion de las especies y son un conjunto de
algoritmos computacionales. Estos codifican una posible solucion para un problema
especifico en una estructura de datos de forma individual, esta solucion se asemeja a un
cromosoma biologico en el que se aplican los métodos gendmicos, como el cruce, la
mutacion y la seleccion entre las generaciones, este ciclo generacional tiene la caracteristica
de conservar la informacién de la generacion inicial como una posible solucién en las
generaciones sucesivas. El diagrama de flujo se muestra en la figura 3

Inicio
Poblacion inicial

Sealcanzo? el
ajuste

No|

Poblacion Anterior

Mutacion

Nueva poblacién

iSealcanzo? el
ajuste

Finaliza

Figura 3 Diagrama de Flujo
Algoritmos Genéticos

1.11.- Enjambre de Particulas

Optimizacion por enjambre de particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) es un
algoritmo de inteligencia de enjambre basado en la poblacion propuesto por Kennedy y
Eberhart en 1995. Este algoritmo, se basa en simular el comportamiento social de algunos
organismos bioldgicos tales como bandadas de aves y cardimenes de peces utilizando
movimientos fisicos de los individuos en un enjambre. Los individuos evolucionan por
cooperacion y competencia entre ellos con la finalidad de encontrar una solucion al
problema de optimizacién. Para esto cada particula ajusta su trayectoria de vuelo en funcién
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a su experiencia individual y de la experiencia de vuelo de la poblacion en general. El
algoritmo de PSO se muestra en la figura 4.

Inicio

Inicializacién Variables
PSO

|

Determina el gbest
de PSO

!

Evaluacion de ajuste
de cada particula bl

!

Actualiza las velocidades
de cada particula

|

Actualiza las posiciones
de cada particula

|

I Se determina la mejor posicion

|

Se determina el gbest de la
Poblacion

No

Se alcanzo
el criterio de ajuste

Finaliza

Figura 4 Diagrama de Flujo de
PSO

1.12.- Recosido Simulado

El recocido simulado, es una heuristica para la optimizacion global aproximada en el
espacio de busqueda. Fue introducido en 1982 para permitir la aproximacién al éptimo
global de una funcién objetivo.

Aqui, la funcidn objetivo es estatica y se puede maximizar 0 minimizar facilmente usando
este algoritmo. La formulacion de SA permite en circunstancias especificas, movimientos
que empeoran la solucion, lo cual depende de una probabilidad calculada. Ademas,
considera varios estados vecinos del estado actual y decide probabilisticamente entre mover
el sistema al estado vecino o permanecer en el estado actual. Este paso se repite hasta que el
sistema alcanza un estado que resuelve el problema, o hasta que se ha terminado un
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presupuesto de computo dado. El pseudocodigo para el modelo ANNi (ANNi-SA) se
resume en la figura 5.

| Generate initial solution n and I
calculate the objective function f'(im)

Generate new solution m' and
calculate the new objective function f(1m")
Aff (m" y—f (m)

Accept the new solution
based on Metropolis
I

| Accept the new solution

m=m", {(m)=f(m")
[

Decrease slightly
the temperature

Terminate the computational process
and store the optimal solution

Figura 5 Diagrama de flujo de recosido simulado

1.13.- Busqueda Ckukoo

Busqueda Cuckoo es un algoritmo metaheuristico inspirado en la naturaleza desarrollado
por Xin-She Yang en 2009. Se basd en el parasitismo de algunas especies de cucos
mediante vuelos de Lévy en lugar de paseos aleatorios.

La caracteristica principal de este algoritmo es que la similitud entre los huevos produce
mejores soluciones, es decir, la mutacion realizada por los vuelos de Lévy y las soluciones
basadas en la similitud proporciona una forma sutil de cruce. El algoritmo de CS aplicado
al modelo ANNi (ANNi-CS) se resume en la figura 6.

Randomly generate initial population of n host nest
and assign the position to each nest x;

[ Ewvaluate the fitness value of each nest fi ]
¥
Carry out Levy flight 1o get new nest’s
position x, and evaluste its fitness )

Compare the fitness of new nest fitness, f;
and hos1 nest, f;

A fraction £y of the worst nests are replaced
by new nests using a random flight,

v

Compare newdy searched nest with worst

discovered nest and keep the best nest
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Busqueda Cukoo
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CAPITULO Il Estado del arte

En la administracion y gestion de las tecnologias que tienen como base, las fuentes de
energia renovables pueden aplicarse metodologias de optimizacion que permitan dar un alto
grado de confianza en el suministro de energia. Actualmente, existen diversos trabajos
basados en soft computing y machine learning como herramientas de optimizacion de
funciones objetivo multivariables y con restricciones de los sistemas fisicos. A partir de una
revision en la literatura, se encuentra que existen pocos trabajos de investigacion cuyo
enfoque sea realizar la aplicacion de algoritmos de optimizacion.

En este trabajo, se han aplicado algoritmos inteligentes ampliamente utilizados que se han
utilizado para abordar la optimizacion de tres diferentes sistemas fisicos. Entre estos
algoritmos se encuentran, algoritmos genéticos (AG), algoritmo de optimizacion de
enjambre de particulas (PSO), Busqueda Cuckoo (BC), Recosido Simulado (RS).

Entre los trabajos relacionados con (AG), encontramos la optimizacion de un sistema
fotovoltaico en el cual intervienen las siguientes variables con las que se determina el
tamafio Gptimo de construccidn, estas variables son: energia solar fotovoltaica (FV), tipo de
baterias (TB), tipo de microturbina (TMT), cantidad de paneles instalados (NPV), numero
de baterias (NB), numero de microturbinas (NMT) y el angulo de inclinacion (beta), la
funcién objetivo es minimizar el costo de generacion por 1 kWh. De estas variables los
investigadores encontraron que al encontrar los valores Optimos de los angulos de
inclinacion y azimut con los siguientes valores 38° y 16° respectivamente.

El algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas (PSO) se aplico en la generacion
de energia en un sistema de aerogeneradores optimizando las variables costo nivelado de
energia (LCE €/kW), CRF: Factor de Recuperacion de Capital (CRF %), ICC: Coste de
Capital Instalado (ICC €/kW), AOE: Gastos Operativos Anuales (€/kW/afio), Produccion
neta anual de energia (AEP kW) de con el objetivo de minimizar el costo de generacion por
kw. Como resultado de aplicar el algoritmo de optimizacién (PSO), fue que el LCE minimo
se encuentra en 0,0030277 €/kW y la potencia generada por el acrogenerador es de 1,0185
KW.

El recosido simulado (RS) para optimizar una planta de energia geotérmica binaria (GPP),
logrando aumentar la tasa de energia del vaporizador en un 8%, a 2.456 MW. Los
parametros iniciales son los siguientes; temperatura inicial (Tstart). Temperatura final (Ttinar)
factor alfa 0.95, distancia del vecindario 0.05, a partir de estos parametros Logrando
aumentar la eficiencia del sistema en 14,48 %, el algoritmo SA, a excepcién del nimero de
iteracion 300, alcanzd una eficiencia maxima de aproximadamente 33 % en las primeras
tres iteraciones.
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La busqueda Cuckoo se ha aplicado es la prediccion de radiacion solar mediante la
construccion de un modelo para determinar los coeficientes para pronosticar la radiacion
solar. Los parametros iniciales fueron, numero de nidos 30, el factor de probabilidad de es
de 2, nimero méximo de iteraciones 500 y un error esperado de 0.0001. EI modelo de CS
obtiene el menor MRE, mostrando los mejores resultados de prondstico en cuatro dias.

Por otro las ANN han sido utilizadas en diversos trabajos de investigacion en el modelado y
la prediccion dentro del campo de sistemas de energia renovable. Algunos ejemplos son los
que se presentan aqui.

Una ANN ha sido entrenada para modelar la puesta en marcha de un generador de vapor
solar. Para este caso en particular importante el disefio que tenga la capacidad de hacer tales
predicciones ya que la energia usada en el arranque por la mafiana tiene un efecto profundo
en el rendimiento del sistema. Este problema es muy dificil de manejar con métodos
analiticos ya que el sistema trabaja en condiciones transitorias. A partir de este punto las
ANN podrian predecir el perfil de las temperaturas generadas, con una precision del 3,9 %,
lo que se considera adecuado para fines de disefio. El entrenamiento de la red con valores
de rendimiento para una serie de tamafios de colectores que van desde 3,5 a 2160 m2 pudo
hacer predicciones tanto dentro como fuera del rango de entrenamiento. Una red neuronal
pudo predecir la produccién de vapor promedio mensual promedio del sistema con una
diferencia maxima limitada a menos del 5.1% en comparacién con los valores simulados, lo
que se considera aceptable. La coincidencia de los valores previstos y reales en cada caso es
excelente.

Las ANN, también se han aplicado en la estimacién y pronostico del consumo 6ptimo de
diversas energias renovables. En el estudio se realiza el entrenamiento de una ANN con
datos de 11 afios correspondientes del area de Iran obteniendo una precision en la
simulacion de 99.9 %, Las variables que se toman para el entrenamiento son X1 (diéxido de
carbono), X2 (mondxido de carbono), X3 (6xido de nitrégeno), X4 (precio de la gasolina),
Xs (precio del petrdleo), Xs (PIB), Yt.1 (variable retrasada) con lo que se simula la cantidad
del consumo de energia renovable Yt, Los investigadores utilizan cuatro métodos basicos
de estimacion del error de simulacion, el error absoluto medio (MAE), error cuadratico
medio (MSE), error cuadratico medio (RMSE) y error porcentual absoluto medio (MAPE).
Obteniendo el mejor resultado con un MAPE de 0.0034%.

De igual forma se han aplicado en la prediccion de dos diferentes fuentes de energia
renovable, de manera altamente efectiva, en lugares diferentes. Usando una base de datos
viento. Esta base cuenta con la informacién de direccion del viento, velocidad del viento,
temperatura del aire, presion del aire en la superficie y densidad del aire, estas consideradas
variables de entrada, y la variable a simular, la potencia. También cuentan con datos de un
sistema solar fotovoltaico. El angulo de inclinacion, la temperatura de la superficie y la
temperatura ambiente se toman como variables de entrada, mientras que la potencia de
salida de la planta se consideré como variable de a simular. Los autores también aplican
metaheuristicas con la finalidad de resolver las funciones objetivo de ambas bases de datos
entre los que destacan, optimizacion avanzada de enjambres de particulas (APSO) y
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algoritmo metaheuristico de ajuste fino (FTMA) obteniendo los mejores resultados para el
sistema fotovoltaico, FTMA obtuvo un MSE 0.0207, MAE 0.1034, y para el
aerogenerador, FTMA se obtuvo 0.9863, MAE 0.1005.

La aplicacion de esta metodologia en la optimizacion multivariable con la finalidad de
disminuir el uso de energia en diversos procesos industriales como por ejemplo en un
transformador térmico en donde se busca maximizar el indice de coeficiente de eficiencia,
este indice se encuentra en funcién de la energia suministrada y la energia resultante para
esto los investigadores usaron una base de datos con 8500 registros de la operacion de un
transformador térmico con reciclado de calor tomando en consideracion, 16 variables de
entrada en el entrenamiento, 10 de esas son temperaturas de entrada y salida, 4 son
concentraciones, por ultimo 2 variables de presion interna al sistema, todas estas se
encuentran en los diferentes dispositivos que componen el transformador térmico. Los
investigadores logran maximizar el COP mediante la optimizacion de tres variables, la
temperatura del Condensador (Tco) la temperatura del generador (Tee) y la temperatura del
evaporador (Tev), logrando incrementar el COP de 0.34 a 0.38, esta optimizacion se realiza
con la aplicacién de la metaheuristica de algoritmos genéticos.
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CAPITULO Ill Descripcidn de las diferentes opciones experimentales de optimizacion
en energia renovable y degradacién de contaminantes

3.1.- Transformador Térmico

El transformador térmico por absorcion se compone de cuatro dispositivos basicos un
generador, un condensador, un evaporador y un absorbedor que trabajan mediante el flujo
de una solucion de trabajo cuya composicion puede variar, pero generalmente es de BrLi —
H>O. EIl objetivo principal del transformador térmico es reciclar calor considerado de
desecho y que se puede encontrar entre los 60 y 90 °C, e incrementar su utilidad hasta los
100 — 140 °C, esta relacion entre el calor de desecho y el calor resultante se conoce como el
coeficiente de operacion COP y la podemos representar mediante la ecuacién COP =
Qap/Qcr + Qgy, en la figura 7 se muestra de manera grafica la operacion de un
transformador térmico.
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Figura 7 Diagrama del trasformador térmico

El ciclo de operacion del transformador térmico inicia en el generador separando la
solucion de trabajo en concentrado y fluido refrigerante este llega al condensador en fase de
vapor, condensandose ya en su fase liquida pasa al absorbedor en donde se lleva a cabo la
reaccion exotérmica generando una gran cantidad de energia en forma de calor. Como
podemos ver el disefio de este dispositivo lleva un alto nimero de variables, en total 16 son
las variables que intervienen en la operacidn, sus intervalos de operacion son mostrados en
la tabla 1
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Tabla 1 Variables y limites de operacion del Transformador Térmico

# Temperaturas Intervalo de Operacién
Variable Inferior  Superior

1 Tentrada.GE-AB 71.84 91.61

2 Tentrada.EV—AB 69.34 89.93

3 Tsalida.AB-GE 74.46 98.27

4 Tentrada.AB—GE 73.27 92.15

5 Tsalida.GE-AB 71.84 91.61

6 Tsalida.GE-cO 72.04 83.89

7 Tentrada.CO 39.42 65.05

8 Tsalida.co 26.75 33.79

9 Tentrada.EV 2852 8134

10 TsalidaEv -AB 69.34 89.93

Concentraciones (%)

11 Xentrada.AB 5166 5536

12 Ksalida. AB 50.75 54.36

13 Xentrada.GE 50.75 54.36

14 Xsalida.GE 53.16 56.07

Presion (in.HQg)
15 Pas 7 115
16 Pce 20 21.1

A partir de la operacion del transformador térmico, son obtenidos los datos de las 16
variables con las que posteriormente sera entrenada la red neuronal artificial. Esta base de
datos estd compuesta por un total de 4702 registros del comportamiento experimental del
sistema fisico.
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3.2.- Colector solar de canal parabdlico
El colector solar tiene la capacidad de absorber la energia radiante del sol y transformarla
en un flujo de trabajo con energia quimica, este flujo de trabajo puede ser usado en diversas
aplicaciones. Existen diferentes tipos de colectores solares entre estos se encuentran los
colectores solares de cilindro parabdlico PTC, este tipo de colector tiene la caracteristica de
alcanzar un intervalo de 350 a 140° C, por lo que puede ser utilizado como un generador de
vapor en plantas de energia y en los procesos de desalinizacion.

El concepto inicial de un concentrador solar consistia en emplear una superficie
semiesférica llena de multiples espacios con espejos de tamafo pequefio. En esta
configuracién el punto focal de se ubicaria a la mitad de la seccion esférica, exactamente
sobre el vértice de la esfera. De esta forma la radiacion solar se refleja hacia el punto focal,
como en el caso de una parabola, un primer acercamiento fue realizado en 1870, con un
PTC disefiado y construido por John Ericsson, este colector contaba con un area de apertura
de 3,25 m para producir vapor e impulsar un motor de 373 W de potencia. Siguiendo esta
idea una planta de energia generalmente requiere combustibles fésiles con la consecuente
emision de didxido de carbono. Por esta razon es que maximizar la eficiencia de un PTC
permite la disminucién en el consumo de fésiles y la disminucién de la contaminacion.

La geometria del PTC al que se refiere este estudio se trata de un grupo de colectores
instalados y operados en el instituto de energias renovables de la UNAM, con la siguiente
geometria, cuanta con un tubo absorbedor de 2,54 cm (1 pulgada), hecho de material de
cobre comercial. Venegas-Reyes reportd los detalles de disefio, construccion, eficiencia
oOptica y factor de intercepcion para el PTC 45, y Jaramillo publicé los correspondientes
para el PTC de 90°. Con la finalidad de maximizar la incidencia de energia irradiada por el
sol, el PTC se posiciono en el eje horizontal Este-Oeste con un ajuste en el plano Norte-Sur
para minimizar el angulo de incidencia. El sistema experimental completo se armé con 5
PTCs para proporcionar agua precalentada para la caracterizacion de los PTC y actuar
como almacenamiento de calor al mismo tiempo. El sistema cuenta con un acumulador
térmico de 120 I, sistema eléctrico de calentamiento de agua (con control automatico de
temperatura), y circuito hidraulico. Puede proporcionar agua caliente en un rango de
temperatura desde ambiente hasta 90 + 1,0 C. Inicialmente en el inicio del ciclo de
operacion, el agua fue calentada por resistencias eléctricas de 3 y 6 kW en el tanque de
almacenamiento. La temperatura se regula por un sistema de control, cuya medicion es un
termopar ubicado en el tanque. A continuacion, el fluido de trabajo ya precalentado
alimenta al tubo receptor del PTC, mediante una bomba centrifuga de 1/2 hp, manteniendo
un flujo constante regulado por valvulas. El caudal se controla mediante una valvula de
aguja y se supervisa con el flujometro de la serie que cuenta con una precision de = 0,1 %.
De igual manera se realizan mediciones de la temperatura y la presion a la salida del tanque
de almacenamiento. El agua se recircula al tanque de almacenamiento para aumentar la tasa
de calentamiento y obtener una temperatura mas uniforme. Una vez alcanzada la
temperatura deseada en el deposito térmico, se permite la entrada de agua a temperatura
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ambiente en el deposito. El sistema esta equipado con termopares tipo T que tienen una
precision de £ 0,5, con un intervalo de operacién de 0 a 120 °C calibrados para medir las
temperaturas a la entrada y salida del PTC, de la misma forma la temperatura ambiente.
También se instala un anemoémetro para medir la velocidad y la direccion del viento, cuenta
con una precisiéon de £ 0,5 m/s. Y con la finalidad de medir la radiacion solar se utilizé un
pirheliometro con una precision de + 2%. Las mediciones de temperatura, flujo y los demés
pardmetros mencionados anteriormente, incluida la fecha y la hora, se registraron utilizando
una tarjeta de adquisicién de datos Agilent Technologies 34970A (6% digitos) con tarjeta
multiplexora HP34901A y un CPU. Se realizaron una serie de pruebas experimentales para
seis caudales diferentes que van de 1 LPM hasta 6 LPM (litros por minuto) y diferentes
temperaturas de entrada 27, 30, 50, 68, 70, 80 y 86 °C en mayo, diciembre y enero durante
ocho dias una hora al mediodia. La frecuencia de adquisicion de datos fue cada 5 s. La tabla
2 muestra el rango de variables operativas experimentales de entrada y salida.

Tabla 2 Variables y limites de operacion del Colector Solar Parabdlico

Variable Experimental Intervalo de trabajo Unidad de medicién
Entrada
Angulo de apertura 45-90 °
Temperatura de 27.75-86.29 °C
entrada
Temperatura 24.62 -36.60 °C
ambiente
Flujo del Agua 0.69-6.19 [I/min]
Radiacion Solar 653.80 — 1014.00 [W/m2]
Velocidad del Viento 0.93-3.98 [m/s]
Salida
Eficiencia Térmica 0.1728 - 0.7392 [-]

En la figura 8 se muestra un diagrama del sistema experimental, con el que se proporciona
agua precalentada, con la finalidad de llevar a cabo la caracterizacién del PTC y ademas
contar con un almacenamiento de calor a la vez, consistente en un acumulador térmico de
120 I, un sistema eléctrico de calentamiento de agua y un circuito hidraulico. Con esta
configuracion el PTC Puede suministrar agua caliente en un intervalo de temperatura
iniciando a partir de temperatura ambiente hasta los 90 con mas o menos un error de 1,0° C.
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Antes de iniciar el ciclo de operacion, el agua contenida en el tanque de almacenamiento se
precalentd con el uso de resistencias eléctricas de 3 y 6 kW. Posteriormente, el fluido de
trabajo precalentado se alimenta al tubo receptor del PTC mediante una bomba centrifuga
de 1/2 hp, manteniendo un flujo constante proporcionado por la regulacion de las valvulas
de corte. El caudal se controla mediante una valvula de aguja y se supervisa con el
flujometro de la serie HB2800 de Headland (con una precision de + 0,1 %). También se
observan la temperatura y la presién a la salida del tanque de almacenamiento. El sistema
esta equipado con termopares tipo T (una precision de + 0,5 C para un rango de operacion
de 0 a 120 C) adecuadamente calibrados para medir las temperaturas a la entrada y salida
del PTC, asi como la temperatura ambiente. También se instala un anemoémetro para medir
la velocidad del viento. (Sensor de velocidad y direccion del viento RM Young Wind
Sentry. CS3001 con una precision de + 0,5 m/s). Para medir la radiacién del haz solar se
utilizé un pirheliometro Eppley, NIP (con una precision de + 2%). Las mediciones de
temperatura, flujo y otros pardmetros mencionados anteriormente, incluida la fecha y la
hora, se registraron utilizando una tarjeta de adquisicién de datos Agilent Technologies
34970A (6Y2 digitos) con tarjeta multiplexora HP34901A y una computadora personal. Se
realizaron varias pruebas experimentales para seis caudales desde 1 LPM (litros por
minuto) hasta 6 LPM vy diferentes temperaturas de entrada (27, 30, 50, 68, 70, 80y 86 C) en
mayo, diciembre y enero durante ocho dias una hora al mediodia. La frecuencia de
adquisicion de datos fue cada 5 s. La Tabla 2 muestra el rango de variables operativas
experimentales de entrada y salida.
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3.3.- Reactor de degradacidn por sonofotocatalisis

Para la agricultura, la aplicacion de fertilizantes y plaguicidas han logrado mejorar la
calidad en la produccion de diferentes cultivos, con estos productos quimicos se favorece el
crecimiento vegetal y el control de las plagas. Si bien en un principio la aplicacién de estos
quimicos logra un incremento en la produccion en los campos de cultivo, su uso excesivo
produciendo diferentes efectos negativos, provocando cambios significativos en la
composicion y reduccidén de especies especificas de flora, contaminacion al ambiente
urbano, toxicidad en mamiferos afectando los sistemas endocrino, reproductivo, neural, e
higado inmune, contaminacion de aguas subterraneas, etc. Siguiendo con los efectos
negativos mencionados, la contaminacion de aguas subterraneas es uno de los mas
alarmantes. Esto se debe al impacto directo que se produce en la cadena alimentaria entre la
flora y la fauna, asi como la poblacion que depende de ella. Por esto es que es necesario
desatollar un método que permita la eliminacién de los compuestos quimicos derivados de
estos herbicidas disueltos en el agua, con esta finalidad se lleva a cabo este trabajo de
investigacion en el que se incrementa la eficiencia de degradacion de los contaminantes.

En este sistema experimental estudiado, se utilizan como contaminantes dos de los
herbicidas generalmente mas utilizados en la agricultura. Primeramente, la Alazina (30/18
LM), compuesta por Alachlor, Atrazine y agentes de formulacién como principios activos.
En segundo término, el Gesaprim (90 GDA) compuesto por atrazina y agentes formulantes.
Los herbicidas se obtuvieron mediante compra directa con Syngenta Crop Protection Inc.
(EE. UU.). Los compuestos puros de atrazina y alacloro eran de grado HPLC (99,9%) y se
adquirieron de Sigma-Aldrich. TiO2 (Degussa P25) y H2SO4 fueron grado analitico
(Sigma-Aldrich). Los productos quimicos se aplicaron tal como se compraron, sin
purificacion adicional. El agua destilada fue suministrada por la empresa Baxter México
S.A.
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Figura 9 Diagrama experimental del Reactor Quimico de degradacion
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Las pruebas experimentales de foto degradacion se realizaron para cada uno de los
herbicidas utilizando un reactor quimico en el que se hace circular un volumen de 250 ml y
un caudal de 5.63 I/min. Este reactor fotoquimico cuenta con una sonda ultrasénica de 500
W de potencia que trabaja en una frecuencia de 20 kHz, marca Cole Parmer, la temperatura
también es controlada mediante la con recirculacién de agua. El reactor usa una bomba
centrifuga de flujo de polipropileno marca Cole Parmer ademas de una lampara ultravioleta
de 44 cm de largo y 3 cm de diametro tiene 15 W de potencia y trabaja en el intervalo de
los 352 nm. También se utiliza una celda de ultrasonido para suministrar un flujo de
oxigeno en la muestra experimental como se muestra en la figura 9.

Tabla 3intervalos de operacion del reactor quimico

Variables de la Intervalo de
N° Abreviatura

Capa de entrada Operacion
1 Tiempo de reaccion (min) Time 0-480
2 pH pH

1-5
3 Concentracion Inicial del mM 0.1540 — 0.3090
herbicida

4 Contaminante Contaminante 1-9
5 Ultrasonido (Khz) Us 0-20
6 Radiacion Ultravioleta (nm) Uv 0-352
7 TiO, (mg/L) TiO, 0-300
8 K2S04 (MM) K2SO4 0-13
9 Radicacion Solar (W/m?) RS 0-820

Las muestras experimentales se extrajeron a diferentes intervalos de tiempo de degradacion
para analizar la concentracion de atrazina y alacloro mediante HPLC. Para el control de las
pruebas experimentales fue necesario realizar muestreos, removiendo menos del 10% del
volumen total y filtrando de acuerdo con lo recolectado antes del andlisis. La demanda
quimica de oxigeno (DQO) en el experimento, se determind utilizando métodos y tubos
estandar dentro del rango de concentracion de 0-150 mg/l y 0-20 mg/Il. En la tabla 1 se
muestran los pardmetros para las pruebas experimentales durante el proceso de
degradacion.
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Por otro lado, el proceso de aprendizaje de una ANN es fundamental en el desarrollo del
modelo ANN. Para llevar a cabo este proceso de manera efectiva, las variables de entrada
(Ineyp) fueron normalizadas (Iny,.») €n un intervalo de [0.1-0.9] para facilitar la obtencion
de coeficientes, a través de la Ec. 5. En este trabajo los datos experimentales se dividieron
en entrenamiento con 60%, prueba 20% Yy validacién 20%. El ajuste de los coeficientes se
realiz6 mediante un algoritmo de aprendizaje conocido como Backpropagation. Entre los
algoritmos de Backpropagation mas utilizados en los modelos de ANNs destaca el
algoritmo de optimizacion de Levenberg-Marquardt y para establecer el numero de
neuronas Optimas en la capa oculta en procesos relacionados con la eliminacion de la
turbidez en el agua.
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CAPITULO IV Descripcion de la metodologia de optimizacidon multivariable (ANNi)

4.1.- Desarrollo de la Metodologia de Optimizacién Multivariable
La metodologia de optimizacion utilizada en diversos sistemas de ingenieria aplicada, que
describiremos en este capitulo se realiza en diferentes fases.

La primera fase, se trata del entrenamiento de la red neuronal artificial (ANN) a partir de
este entrenamiento se obtiene la mejor arquitectura de la red neuronal artificial. En esta fase
la ANN obtiene un modelo que describe el comportamiento complejo del fendmeno que se
estudia. El ajuste del modelo matematico obtenido se logra mediante el paso de los datos
experimentales normalizados de forma recursiva a la red neuronal artificial hasta que
encuentra los pesos y bias con los que se minimiza el error entre los datos experimentales y
los datos simulados y una vez alcanzados los criterios de entrenamiento como son R? y
MAPE.

El entrenamiento de la red neuronal artificial, esta relacionado fuertemente con el nimero
de neuronas que se encuentran en la capa oculta, mientras se tenga un mayor nimero de
neuronas se tendra un modelo més complejo, si por el contrario se tiene un nimero menor
de neuronas en la capa oculta el modelo obtenido serd manos complejo, en otras palabras, a
un mayor nimero de neuronas en la capa oculta el rendimiento en la capacidad de
prediccion de la ANN y puede aumentar el tiempo de prediccion sin olvidar que pude
presentar el efecto de sobre ajuste. Al modelo resultante se le conoce como modelo del
proceso o del fendmeno estudiado. En la figura 10 se muestra graficamente como se lleva a
cabo este proceso en los diferentes casos
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Figura 10 Entrenamiento Reactor Quimico

Para la segunda fase, se toma el modelo matematico resultante del entrenamiento de la red
neuronal artificial y se establece un valor requerido para la variable dependiente y que es un
valor que mejora el proceso, para los casos en los que se aplico esta metodologia, puede
tratarse del coeficiente de operacion COP, la eficiencia de operacion en el colector
parabdlico o la necesidad quimica de oxigeno COD.

Una vez que ya se ha fijado el valor de la variable dependiente, se toma un grupo de
variables de entrada o variables independientes, a las que ahora se tomara como variables
desconocidas, esto quiere decir que tenemos una funcién objetivo, que es la funcion inversa
del modelo obtenido en el entrenamiento. EI modelo resultante se denomina funcion
objetivo esta funcion objetivo tienen restricciones propias descritas por el fendmeno
experimental, estas restricciones pueden ser temperaturas maximas y minimas, asi como
velocidades de flujo de liquidos, también niveles de concentracion ademas de la medicion
de las presiones desarrolladas dentro del sistema estudiado.

En la tercera fase, consiste en solucionar la funciéon objetivo, las funciones objetivo-
desarrolladas en este trabajo son multivariables y debido a su complejidad son altamente o
lineales, por esta razon es que es necesario aplicar algun algoritmo que permita solucionar
la funcion, dentro de estos algoritmos podemos utilizar alguna de las metaheuristicas
descritas. Esta metaheuristica encuentra los valores 6ptimos para el grupo de variables en el
espacio de busqueda definido por las restricciones, estos valores son evaluados dentro de la
funcion objetivo y su resultado es medido obteniendo el error entre el valor requerido con
anterioridad y el obtenido con los valores aportados por la metaheuristica. Esta fase se

41



ejecuta de manera recursiva hasta que el error obtenido en la funcién objetivo sea minimo
de acuerdo con los criterios de ejecucion y de paro del algoritmo.

En la valoracién del error se han aplicado diversas métricas, como el Root Mean Squared
Error RMSE y el Mean Absolute Persentage Error MAPE, ambas descritas por las
ecuaciones 0y 00

n o \2
RMSE = \/Zml(” sim@)~PExp(®) -

n

n Xexp(i) ~Ysim(i)

MAPE = Zexp® 1 100 (%) (00)

n

Este algoritmo de optimizacién puede ser aplicado en diferentes areas de ingenieria, entre
las cuales destacamos el area térmica, la de energia renovable y la degradacion de
contaminantes, estos son los casos en los que se aplico y cuyo desarrollo explicaremos en el
siguiente capitulo.

4.2.- Transformador térmico por absorcién incremento del rendimiento.

4.2.1.- Desarrollo
Retomando lo dicho en capitulos anteriores se cuenta una base de datos experimental de
4702 datos que representa el comportamiento fisico experimental, en esta base también se
tiene el coeficiente de rendimiento del AHTER, en donde se aplicara la metodologia usando
los 4 algoritmos de optimizacion, algoritmos genéticos, busqueda Kuckoo, enjambre de
particulas, y recosido simulado.

Las metodologias aplicadas ANNi-CS, ANNi-PSO, ANNi-AG y ANNI-RS son evaluadas
considerando el promedio de los grupos de COP y sus desviaciones estandar. Considerando
que este sistema fisico cuenta con hasta 16 variables de entrada que son susceptibles de ser
optimizadas mediante la funcion objetivo derivada del modelo obtenido en la fase de
entrenamiento. Por esta razon es que se formaron grupos de variables, a los cuales se les
analizo tomando en cuenta la media y sus respectivas desviaciones estandar. De las
diferentes pruebas la que mejor desempefio obtiene es la realizada al aplicarse los
algoritmos a 4 variables de entrada con un COPgy, = 0,31, se utiliza el MAPE para
determinar la precision de los resultados obtenidos por la metodologia. Como se puede ver
en la Tabla 4.
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Tabla 4 Resultado de simulados contra experimentales de cuatro variables manipulables

4.2.2.- Resultados parciales

*Tsalida GE—AB ,¥T Salida CO,* TEV-AB Y¢Tas-ce, COP=0.31.

Algoritmo  Experimental x Estimado MAPE Experimental *Estimado MAPE
CS 87.901 88.393 0.55987 31.066 31.343 0.89351
PSO 87.901 88.865 1.0966 31.066 31.341 0.8874
GA 87.901 88.127 0.25669 31.066 30.7 1.1792
SA 87.901 88.727 0.93905 31.066 30.734 1.0691

Algoritmo  Experimental * EStimado  \apg Experimental  * EStimado  \apg
CS 84.156 83.981 0.20854 94.503 94.029 0.501
PSO 84.156 84.943 0.93504 94.503 94.777 0.29062
GA 84.156 84.734 0.68646 94.503 94.29 0.22503
SA 84.156 83.259 1.066 94.503 94.155 0.36756

Los valores mostrados son utilizados con el objetivo de maximizar el COP lo cual se logra
ya que en al aplicarse al grupo de datos experimentales con un COPg,, = 0.34 se
incrementa hasta llegar a COPpeseqa0 = 0.40, de esta prueba se deduce que los algoritmos
gue mayor exactitud son ANNi-CS y ANNi-RS,

Por altimo, al considerar la evaluacion de las 4 metodologias aplicadas (ANNi - BC, ANNi-
RS, ANNi-PSO y ANNIi-AG), se puede confirmar que las 4 metodologias fueron precisas
para determinar el COP en el AHTER. Ademas, para validar ANNi-CS y ANNiI-SA con
datos experimentales, la Fig. 10 muestra el COP experimental contrastado frente al COP
simulado para ambos modelos ANNI, los coeficientes de regresion fueron superiores a

0,988.
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Figura 11 Comparacion del COP experimental contra el COP simulado

43



4.3.- Colector solar de canal parabdlico, incremento del rendimiento
En este trabajo se aplicaron dos algoritmos metaheuristicos diferentes: algoritmos genéticos
(GA) y optimizacion de enjambre de particulas (PSO), estos ya se describieron en el
capitulo. Las funciones TANSIG y LOGSIG se evaluaron y compararon en el enfoque del
modelo ANNI (6 neuronas de entrada, 4 neuronas en la capa oculta y 1 neurona de salida),
ambas se programaron para ser resueltas por ambos algoritmos metaheuristicos.

4.3.1.- Desarrollo

La Tabla 4 y la Tabla 5 se muestran los errores y el tiempo de computo al realizar la
optimizacion de una prueba aleatoria aplicando las funciones TANSIG y LOGSIG,
respectivamente.

Tabla 5 TANSIG MAPE en el entrenamiento

Datos or[°1  Tin[°C1  Tamb[°C1  FwI[l/min] Gb W/m? VWIm/s]  ntexp  MAPE Tiempo de
Experim 90 29372 33.0659  6.1388 7125 2078 0798 gperrory  COTRU
entales ()
ANNIm-GA
1 90.00 0.7088  0.000 0.0360
2 90.00 27.7858 0.7122 2.7001 0.8690
3 90.00 33.3713  28.00 0.6674 9.6455 0.8634
4 90.00 20.9741 27.1591  5.2620 0.6236 15.1845 0.8366
5 86.83 22.7164 30.8748 1.1104  713.9143 0.7478 22.2792 1.8029
6 89.77 31.9733 33.6811 2.1095  603.0615  1.2280 0.7387 22.1030 1.6024
ANNim-PSO
1 90 07088 0 3.0449
2 90  26.8900 0.7122 4.2251 5.2622
3 90 34.7459 35.0000 0.7085 6.3325 7.5660
4 90 27.76  35.000 6.00 0.7255 3.2798 9.8604
5 90 29.3477  35.00 5.9677  621.2399 0.7087 0.1069 13.0801
6 90 27.2884 33.3732  4.8597  702.3047 15322 0.7147 3.9605 14.3998

Tabla 6 LOGSIG MAPE en el entrenamiento

Datos or[°1 Tin[°C] Tamb [°C] Fwll/min]  gow/m2  VVvIm/g] Htexp MAPE Tiempo de
Experimentales 33.0659 Computo (s)
90 29.372 6.1388 2.078 0.7088 (% error)
ANNiIm-GA
1 90 0.6870 0.000 1.5999
2 90 29.000 0.6873 0.6332 1.0600
3 90 33.7383 22.00 0.6792  16.1105 0.7275
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4 89 21.00 34.66 5.778 0.6769 10.0781 0.7395
5 90 35.1328 32.1103 4.0507 554 0.6825  15.7527 0.7548
6 90 44.6777 31.0196 6.7969 610 1.6152 0.6856 17.6129 0.7906
ANNiIm-PSO
1 90 0.6870 0 2.9031
2 90 29.3100 0.6870 0.1055 5.1870
3 90 34.7459 35.0000 0.6715 8.0484 7.5660
4 90 24.000 24.000 4.3588 0.6870 18.675 9.8912
5 90 33.9027 30.7653 6.00 714.92 0.6870 4.9967 12.3263
6 90 24.000 25.600 6.000 646.34 2.4200 0.6842 11.4785 14.5639

Adicionalmente, se muestra la forma gradual de realizar la optimizacion, encontrando
desde una variable hasta encontrar el total de las variables de entrada.

De acuerdo con los valores de respuesta obtenidos, se observo que la funcion TANSIG es
mejor para el modelo ANNI. El error mas pequefio al comparar el valor experimental y el
valor obtenido por ANNiIm-PSO fue de 3,96%, con un tiempo de célculo de 14,39 s. Por
otro lado, aplicando ANNiIm-GA el error minimo fue de 22.10% con un tiempo de célculo
de 1.60 s, logrando en ambos algoritmos de optimizacién la busqueda de todas las variables
de entrada del PTC. Por esta razon, se aplica la funcion TANSIG con PSO para mejorar la
eficiencia térmica a través de tres pruebas experimentales. La Tabla 12 muestra las
condiciones de tres pruebas experimentales seleccionadas al azar para utilizar la
metodologia ANNim-PSO.

Las variables de entrada a optimizar en los experimentos son ¢ y F. La eleccion de estas
variables se debe a que el operador puede controlarlas. La optimizacion se realizd de
manera gradual: encontrando una variable a la vez, dos variables al mismo tiempo vy tres
variables al mismo tiempo, para analizar qué combinacion de variables permite aumentar la
eficiencia térmica.

La Tabla 7 muestra la aplicacién del modelo ANNiIm-PSO para las tres pruebas de datos
experimentales mediante la optimizacion de tres variables a la vez.

En la prueba 1, el aumento més significativo de la eficiencia térmica (4,43 %) se produce
en el segundo escenario al cambiar el dngulo de la llanta de 90 - a 46,29, aumentar la
temperatura de entrada de 29,37 °C a 31,00 C y disminuir el caudal volumétrico de agua de
6,13 I/min a 4,32 I/min, simultaneamente.

En la prueba 2, al igual que en la prueba anterior, el aumento mas significativo de la
eficiencia térmica (18,96 %) se produce en el 2° escenario al cambiar el angulo de la llanta
de 90° a 45,97°, aumentando la temperatura de entrada de 51,86 C a 86,00 C y disminuir
el caudal volumétrico de agua de 6,00 I/min a 5,89 I/min, simultdneamente. En la prueba 3,
el aumento mas significativo de la eficiencia térmica (67,12 %) se produce en el 2.°
escenario utilizando un angulo de llanta similar al experimental de 45° a 45,13 de las
pruebas anteriores, se debe disminuir la temperatura de entrada.
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A diferencia de las pruebas anteriores, se debe disminuir la temperatura de entrada de 67,91
°C a 46,41 C y aumentar el caudal volumétrico de agua de 1,00 I/min a 4,06 I/min,
simultdneamente.

Se observa que optimizando las tres variables simultaneamente se obtienen mejores
resultados que optimizando una y dos variables simultdneamente.

Tabla 70ptimizacion multivariables colector parabdlico

. . ANNim - PSO
Variable Datos Experimentales T 1. Fw ®r Tr

Prueba 1 Primero Segundo
@r 90.0000 46.2474 46.2969
Tin (°C) 29.3720 30.6556 31.0000
Fw (I/min) 6.1389 1.8538 4.3289
Ht 0.7086 0.7200 0.7400
A Eficiencia (%) - 1.60 4.43
Tiempo de - 76.1499 74.3913
Computo (s)

Prueba 2 Primero Segundo
@r 90.0000 45.6359 45,9778
Tin (°C) 51.8621 67.8306 86.0000
Fw (I/min) 6 5.1489 5.8985
Ht 0.5884 0.6000 0.7000
A Eficiencia (%) - 1.97 18.96
Tiempo de - 68.2928 71.4410
Computo (s)

Prueba 3 Primero Segundo
or 45.0000 44,9088 45,1379
Tin (¢C) 67.9173 47.5363 46.4193
Fw (I/min) 1
Ht 0.3291 0.4500 0.5500
A Eficiencia (%) - 36.73 67.12
Tiempo de - 129.8209 129.7724
Computo (s)

4.3.2.- Resultados parciales
Optimizacion multivariable realizada de forma gradual, encontrando valores 6ptimos para
aumentar la eficiencia térmica.

Al optimizar una variable a la vez, el angulo de la llanta impacté significativamente en el
resultado deseado. Tanto es asi que el cambio de 45° gener6 un aumento de la eficiencia
térmica del 54,78% en el PTC.

Al optimizar dos variables simultdneamente se obtiene la menor eficiencia térmica del
36,73% que al optimizar una variable simultdneamente, coincidiendo en las tendencias de
temperatura de entrada y caudal de agua para ambos escenarios de optimizacion.
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Al optimizar tres variables simultdneamente se obtiene una eficiencia térmica del 67,12%,
superior a la que se logra optimizando una y dos variables simultdneamente, manteniendo
un &ngulo de borde cercano a 45 y diferentes condiciones de temperatura-entrada del caudal
volumeétrico del agua.

4.4.- Reactor de degradacion por sonofotocatalisis, disminucién de la

necesidad de oxigeno

Una vez realizado el entrenamiento en La figura 10 muestra un esquema del modelo ANN
utilizando las variables experimentales obtenidas del proceso de sonofotocatalisis. Se
desarroll6 un modelo ANN tipo Feed — Forward aplicando una arquitectura con nueve
neuronas en la capa oculta.

Durante la degradacién de herbicidas comerciales, el proceso alcanzé un valor de DQO con
un intervalo de [0.07-1], el cual fue simulado por el modelo ANN. De todas las
combinaciones que se realizaron y de la comparacion de diferentes funciones de
transferencia y configuraciones de arquitectura empleadas por el modelo ANN para
determinar la cantidad de neuronas éptimas. Se encontr6 un mejor desempefio de la
arquitectura09-9-1 con 9 neuronas en la capa oculta entrenada en 1000 épocas
tiendo un error RMSE de 0.0052 y un R? de 0.9723. La funcion de transferencia tangente
hiperbdlica demostré una mejor adaptacion al tipo de datos en comparacién con la funcion
logaritmica. Para verificar la precisiéon del modelo ANN, Eq. (9) fue programado para
simular el valor COD. Se eligieron cuatro pruebas experimentales con diferentes
condiciones de operacion por su efectividad durante la degradacién de herbicidas
comerciales. La buena concordancia entre ambos datos confirma que el modelo ANN es
solido para continuar con la estrategia de optimizacion.

4.4.1.- Desarrollo
La Fig. 6 muestra la adaptacién del algoritmo PSO para resolver la funcidén objetivo
multivariable (Ec. 11). Con esto, es posible encontrar la mejor solucion determinando los
parametros Optimos en el menor tiempo posible. El algoritmo PSO comienza estableciendo
pardmetros iniciales para las particulas correspondientes a la primera generacion.
Posteriormente, estos se moveran segun la inercia y la mejor posicion dentro del espacio de
posibles soluciones.

Con este enfoque matematico de la ANNim, es posible determinar multiples variables de
entrada (Iny,,In,;) en funcion del valor deseado (Ygeseado) iNtegrando una funcion
sigmoidea tangente hiperbdlica (TANSING) y los coeficientes obtenidos durante el
aprendizaje. El objetivo de este trabajo es minimizar el valor del COD en funcién del
tiempo logrando aumentar la eficiencia de eliminacion en una prueba experimental
especifica. La dificultad para solucionar el modelo ANNim propuesto por métodos
algebraicos convencionales. Esto debido al alto nimero de coeficientes provenientes de la
capa oculta ademés de la cantidad de variables a optimizar. Por esto, para minimizar la
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funcién objetivo multivariable, es necesario adaptar un algoritmo que aproxime lo mas
posible a una solucién global tomando en cuenta hacerlo en el menor tiempo posible.

La adaptacion ANNIm-PSO es eficiente cuando la funcion objetivo multivariable se
minimiza lo mé&s cercano a cero, obteniendo una serie de parametros 6ptimos que satisfacen
el valor COD deseado.

para Degradar Horbicidas

Red Neuronal Antificial tipo
Back Propagacion

Figura 12 Diagrama del reactor sonofotocatalitico

4.4.2.- Resultados parciales

El modelo de optimizacién ANNim se desarrollé para determinar los valores 6ptimos de las
variables de entrada del proceso, estas variables fueron: el pH y las concentraciones de
catalizadores (TiO2 y K2S04). La funcion objetivo se planteé en funcion de reducir el
valor de COD aplicandose en la mejor prueba obtenida experimentalmente. Los
coeficientes generados a partir del modelo ANN se utilizaron posteriormente para el
desarrollo del modelo ANNim. ElI modelo ANNim — PSO se aplico en una prueba
experimental especifica para comprobar su eficacia en la busqueda de parametros éptimos,
determinando todas las variables de entrada del proceso en un tiempo de 2,52s y un MAE
de 0,426. Una vez validado el buen acoplamiento de la estrategia de optimizacion ANNim
— PSO, se aumentd gradualmente la eficiencia de remocién utilizando la mejor prueba
experimental obtenida durante la operacion del proceso.

Optimizando dos variables al mismo tiempo, se logro el 100% de remocion en un tiempo
de 27 min debido al efecto del pH sobre el catalizador de TiO2.
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Optimizando tres variables se obtuvo el 100% de remocion en 5 min por efecto del pH en
ambos catalizadores (TiO2 y K2SO4).

La Fig. 8 muestra la prueba experimental con la mejor reduccion de DQO reportada por
Bahena et al. y los datos optimizados por el modelo ANNim — PSO. De esta forma, la
aplicacion de la estrategia de optimizacion permitio extrapolar resultados no probados
experimentalmente, obteniendo mejores valores de remocion y en menor tiempo.

—=@—Test 4 UV+TiO2+US

B~ ANNIm-PSO pH+TiO2+K2504

—¢— ANNIm-PSO pH+TiO2

ANNIm-PSO TiO2

20 40 60 80 100 120 140 160

Time (min)
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CAPITULOV
5.1.- Resultados y Conclusiones Generales

En el presente trabajo se desarroll6 un analisis de una nueva metodologia de optimizacion
utilizando la multivariabilidad usando una combinacion entre una ANN y un algoritmo
metaheuristico obteniendo valores 6ptimos para las variables.

Como primer paso se realizd el entrenamiento de las ANNs utilizando registros
experimentales de tres experimentos fisicos, un transformador térmico, un colector solar
tipo parabdlico y un reactor quimico de degradacion de herbicidas. Los resultados del
entrenamiento para cada uno de los experimentos son satisfactorios tanto en precisiéon como
en exactitud

En el siguiente paso, se realizd la optimizacién multivariable haciendo uso de una
hibridacion de la inversa de ANN con un algoritmo metaheuristico entre los que
destacamos algoritmos genéticos, enjambre de particulas recocido simulado.

Con la intencidn de realizar una comparativa entre los resultados de aplicar la metodologia
de optimizacién multivariable se ha muestra la tabla 8 en donde se nota claramente que la
optimizacion multivariable cumple con el objetivo de maximizar o minimizar los procesos
mediante la busqueda de valores 6ptimos con la herramienta.

Tabla 8Comparativo de la optimizacion entre los procesos

Numero de

. - Metaheuristica Valor por Valor
Experimento OVque_lbles aplicada maxim?zar optimizado
ptimizadas
Transformador Térmico 4 ANNi - CS COP=31 COP =40
Colector Solar Parabélico 3 ANNi - PSO Eficiencia % 67.12%
Reactor Quimico de sonofotodegradacion 3 ANNi - PSO CODmg/L=1 CODmg/L=0

La metodologia de optimizacién multivariable mediante la aplicacion de ANNi -
Metaheuristico es capaz de encontrar en espacios de busqueda diferentes valores para
multiples variables a la vez con exactitud y precision.

Por lo anterior, podemos concluir que esta metodologia puede utilizarse en diferentes areas
de la ingenieria como la térmica y la solar pasando por la eliminacién de contaminantes,
con lo que confirmamos que es de aplicacion general obteniendo resultados confiables en
tiempos de computo minimos.

De primera vista podria decirse que la aplicacion de cualquier metaheuristica logra mejorar
los resultados obtenidos por el experimento fisico, se identifica el resultado que logra la
mayor degradacion de contaminantes o que incrementa el rendimiento del colector solar
parabolico, asi como incrementar el COP del transformador térmico.
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PERSPECTIVAS FUTURAS

Las posibilidades de aplicacién a futuro de esta metodologia pueden ser los siguientes:

Adaptacién esta metodologia a un modelo fisico de produccion controlada en laboratorio
con la finalidad de realizar la optimizacion de manera en linea.

Es posible aplicar la metodologia estudiada a otros experimentos de otra naturaleza como la
aeronautica o la mecénica.

El uso de las metaheuristicas enunciadas no es limitante, por lo que es posible utilizar otros
metaheuristicos basados en poblaciones, basados en trayectorias como programacion
genética 0 maquinas de soporte de vectores, légica difusa, evolucion diferencial, por
mencionar algunos.
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ROBERTO AGUSTIN CONDE GUTIERREZ | Fecha:2022-06-07 10:20:25 | Firmante
hQCqgInTvKc+LMpe967h2S1xgpmdMOmDoykPGyl/3JeFMnsXLI8h6pkH5i205e5/eWd31laM+V/ZdBVpsh8NpKyU+baVXp7tzZ9//k3nhgBhS4E+Ybjug8yYqWc0zL+ONYtYXYrQE
gvBhb8xyFcwaxCmYQ2bbatAT++lcMFvizNZM8asHoFJFzEvS3JcbhPE6+trYFksutEvAPaDhNBfmVAXVgSWHKE2DE7ecWm72FjMW4ATwq8oDjbflipc+R4/U8IS5hZIIDj6+gJUmI
EFTOzSbPZES5I+ZuqLzYJIGOL4PrOBPJ4FVHIUZjjovGGUASIRQ+BHGW8dW6IU654QvQ==

Puede verificar la autenticidad del documento en la siguiente direccién electronica o
escaneando el codigo QR ingresando la siguiente clave:

cAQakN723

https://efirma.uaem.mx/noRepudio/SbcQJIDEhdibyKarBGxSMas9QL6cCcSFI
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