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Resumen

La prediccion precisa del Coeficiente de Rendimiento (COP) en los transformadores de
calor por absorcién sigue siendo un desafio critico para el avance de la ingenieria energética y los
sistemas térmicos sostenibles. En consecuencia, este estudio se enfoca en mejorar la exactitud y
confiabilidad de la prediccion del COP mediante un analisis comparativo exhaustivo de funciones
de transferencia de orden entero, fraccionario y conformable dentro del marco de las Redes
Neuronales Artificiales (RNA).

Para optimizar el proceso de estimacion, se evalué un conjunto diverso de funciones,
incluyendo Logsig, Tansig, Swish, ELU, GELU y dSiLU, junto con sus respectivas variantes
fraccionarias y conformables. Mientras que los intentos de modelado previos con arquitecturas
estandar (las cuales incorporaban 16 variables de entrada y capas ocultas de 3 0 méas neuronas)
fracasaban frecuentemente al intentar satisfacer criterios rigurosos de confiabilidad como la prueba
de linealidad de pendiente e intercepto, esta investigacion resuelve dichas limitaciones a través de
un refinamiento arquitectonico y matematico.

La experimentacion emple6 una base de datos derivada de observaciones empiricas en
sistemas de bombas de calor por absorcién, con un entrenamiento optimizado en Python. Los
hallazgos revelaron que las redes neuronales de orden no entero, operando con una arquitectura
reducida de 16:2:1, superan significativamente a los modelos tradicionales. Especificamente, la
funcion de transferencia fraccionaria dSiLU basada en la serie de Mittag-Leffler (dSiLU-ML)
alcanzé una precision predictiva excepcional, produciendo un coeficiente de correlacion (R) de
0.99856 y un Error Cuadratico Medio (RMSE) de 0.00291. Por su parte, la variante conformable
(cdSiLU) demostré un rendimiento altamente competitivo, obteniendo un R de 0.99857 y un

RMSE de 0.00963.



Este estudio demuestra que la integracion de funciones de transferencia fraccionarias y
conformables logra un equilibrio perfecto entre la simplicidad del modelo y una estricta fiabilidad
predictiva, estableciendo un nuevo y robusto estdndar metodologico para el modelado de

transformaciones térmicas complejas en aplicaciones energéticas.



Abstract

The precise prediction of the Coefficient of Performance (COP) in absorption heat
transformers remains a critical challenge for the advancement of energy engineering and
sustainable thermal systems. Consequently, this study focuses on improving the accuracy and
reliability of COP prediction through a comprehensive comparative analysis of integer, fractional,
and conformable-order transfer functions within the framework of Artificial Neural Networks
(ANNS).

To optimize the estimation process, a diverse set of functions was evaluated, including
Logsig, Tansig, Swish, ELU, GELU, and dSiLU, along with their respective fractional and
conformable variants. While previous modeling attempts with standard architectures (which
incorporated 16 input variables and hidden layers of 3 or more neurons) frequently failed to satisfy
rigorous reliability criteria such as the slope-intercept linearity test, this research resolves these
limitations through architectural and mathematical refinement.

The experimentation employed a dataset derived from empirical observations in absorption
heat pump systems, with optimized training in Python. The findings revealed that non-integer order
neural networks, operating with a reduced 16:2:1 architecture, significantly outperform traditional
models. Specifically, the fractional transfer function dSiLU based on the Mittag-Leffler series
(dSiLU-ML) achieved exceptional predictive precision, yielding a correlation coefficient (R) of
0.99856 and a Root Mean Square Error (RMSE) of 0.00291. Meanwhile, the conformable variant
(cdSiLU) demonstrated highly competitive performance, obtaining an R of 0.99857 and an RMSE
of 0.00963.

This study demonstrates that the integration of fractional and conformable transfer

functions achieves a perfect balance between model simplicity and strict predictive reliability,



establishing a robust new methodological standard for modeling complex thermal transformations

in energy applications.



1. Introduccidn

El constante crecimiento de la demanda energética a nivel global y la imperante urgencia
de mitigar los impactos ambientales derivados del uso de combustibles fésiles han posicionado a
la eficiencia térmica como una prioridad en la ingenieria moderna. En el sector industrial, una
cantidad masiva de energia se desperdicia diariamente en forma de calor residual de baja
temperatura. Para contrarrestar esta pérdida y promover la sostenibilidad, las tecnologias de
recuperacion y reciclaje energético se han vuelto indispensables. Dentro de estas tecnologias, las
bombas de calor por absorcion (particularmente los transformadores de calor que operan con
mezclas salinas como el bromuro de litio y agua, LiBr-H-0) destacan por su capacidad para recibir
calor residual y elevarlo a niveles de temperatura térmicamente Utiles para otros procesos,
minimizando dréasticamente el consumo de energia eléctrica. El indicador fundamental para
evaluar la eficiencia y viabilidad operativa de estos equipos es el Coeficiente de Rendimiento
(COP), el cual cuantifica la relacion entre el calor Gtil generado y la energia térmica suministrada
al sistema.

A pesar de las ventajas operativas de las bombas de calor por absorcion, predecir su COP
en condiciones reales de funcionamiento representa un desafio analitico de altisima complejidad.
El ciclo termodinamico de estos equipos esta fuertemente acoplado; esto significa que cualquier
perturbacion transitoria en las temperaturas o presiones de entrada genera un efecto dominé
altamente no lineal en los procesos de transferencia de masa y energia dentro del absorbedor, el
generador, el evaporador y el condensador. Ademas, el sistema estd restringido por limites
operativos criticos, como el riesgo de cristalizacion de la sal de bromuro de litio ante caidas
abruptas de temperatura, lo que puede provocar bloqueos mecanicos severos. Debido a estas

irreversibilidades y a la naturaleza estocastica del calor residual, los modelos matematicos



analiticos y deterministas resultan insuficientes. Al depender de sistemas de ecuaciones
diferenciales rigidas y suposiciones de estado estacionario, estos métodos clasicos exigen un costo
computacional masivo y tienden a divergir, volviéndose inviables para el monitoreo y control de
la planta en tiempo real.

Como respuesta a las limitaciones del modelado determinista, el uso de la Inteligencia
Artificial (1A), y especificamente de las Redes Neuronales Artificiales (RNA), ha emergido como
un paradigma revolucionario en la ingenieria térmica. Basadas en el Teorema de Aproximacion
Universal, las arquitecturas de aprendizaje profundo de tipo Feed-Forward son capaces de actuar
como aproximadores universales de "caja negra". Estas redes aprenden la fenomenologia del
equipo directamente a partir de vastos conjuntos de datos experimentales multivariables
(incluyendo temperaturas, presiones y concentraciones), evadiendo la necesidad de resolver
ecuaciones diferenciales de forma explicita.

Sin embargo, tras casi dos décadas de desarrollo en el modelado neuronal de sistemas
térmicos, la literatura cientifica ha evidenciado una barrera estadistica persistente. Los modelos
neuronales convencionales, construidos sobre matematicas de orden entero y equipados con
funciones de transferencia clasicas como la sigmoide logistica (LOGSIG), la tangente hiperbodlica
(TANSIG) o la Unidad Lineal Rectificada (ReLU), han alcanzado su limite de eficiencia. Aunque
estas arquitecturas logran coeficientes de correlacion aparentemente altos, sufren de fallas
algoritmicas severas como el "desvanecimiento del gradiente” o la aparicion de "neuronas
muertas” cuando se enfrentan a entradas altamente ruidosas o negativas. En consecuencia, estos
modelos de orden entero fallan sistematicamente al someterse a pruebas rigurosas de linealidad
(pendiente e intercepto) en los limites de operacidn del ciclo de absorcion, lo que compromete su

confiabilidad técnica para aplicaciones industriales.



Es en este contexto de necesidad algoritmica donde se inserta el nucleo cientifico y la
principal aportacion de la presente investigacion. El presente trabajo de investigacion tiene como
objetivo fundamental mejorar drasticamente la prediccion del Coeficiente de Rendimiento (COP)
en un sistema de bomba de calor por absorcion mediante la innovacion de su nicleo matematico.
Para lograrlo, se propone abandonar la rigidez de las funciones de activacion clasicas e
implementar nuevas funciones de transferencia fundamentadas en el céalculo de orden fraccionario
y el célculo conformable.

El célculo fraccionario, a través de herramientas no locales como la funcion de
generalizacion de Mittag-Leffler, introduce un efecto de "memoria histérica™ en el algoritmo,
permitiendo a la red asimilar las dinamicas transitorias y la inercia del ciclo de absorcidn sin saturar
sus gradientes de aprendizaje. Paralelamente, la derivada local conformable dota a la arquitec

tura de una plasticidad analitica pura, garantizando el estricto cumplimiento de la regla de
la cadena matematica. Esta compatibilidad algebraica es crucial, ya que permite que el algoritmo
de optimizacién de segundo orden de Levenberg-Marquardt actualice los pesos sindpticos con una
precision y velocidad formidables.

Especificamente, este estudio evalta la integracion de la derivada de la Unidad Lineal
Sigmoide (dSiLU) modificada con operadores de orden no entero (dSiLU-ML y cdSiLU). Esta
fusion otorga a las neuronas un perfil de activacién en forma de campana asimétrica, autoajustable
y altamente sensible a los regimenes operativos seguros de la mezcla LiBr-H.0O. Ademas, para
garantizar la escalabilidad técnica del proyecto y optimizar el consumo de recursos de hardware,
la metodologia incorpora una transicion integral del entorno de entrenamiento hacia el lenguaje de
programacion Python, asegurando un procesamiento agil y una segmentacion estadistica robusta

de los datos.



En resumen, este trabajo pretende demostrar que la incorporacion del calculo fraccionario
y conformable en arquitecturas neuronales ultraligeras (de solo dos neuronas ocultas) no solo
reduce significativamente el Error Cuadratico Medio de las estimaciones, sino que consigue, por
primera vez, superar las mas estrictas pruebas estadisticas de linealidad. El éxito de estos
algoritmos hibridos permitira consolidar un sensor virtual predictivo altamente preciso, abriendo
nuevas fronteras para la eficiencia energética y el control automatizado de procesos térmicos

sostenibles.

2.  Marco tedrico

2.1. Energia

En el area de la tecnologia y la economia, la energia se refiere a los recursos naturales que
pueden ser explotados para generar trabajo o funcionar como intermediarios en procesos de
transformacion. Desde la perspectiva de la fisica y la termodindmica, la energia se define de
manera mas estricta como la capacidad que posee un cuerpo o sistema para realizar un trabajo,
producir un cambio o transferir calor (Cengel & Boles, 2015).

En la sociedad moderna, la energia es el motor que sostiene desde las actividades cotidianas
hasta los procesos industriales mas complejos. De acuerdo con la primera ley de la termodinamica,
la energia no se crea ni se destruye, Unicamente se transforma. Para facilitar su estudio y
aprovechamiento, los recursos energéticos naturales suelen clasificarse por su nivel de
procesamiento y por su disponibilidad a largo plazo.

La energia tiene diversas clasificaciones, siendo las mas comunes:



a) Por su procedencia: renovables y no renovables.

b) Por su procesamiento: primaria y secundaria.

2.1.1. Energia primaria y secundaria

Por su nivel de procesamiento, los recursos se dividen en dos grandes grupos.
Energia primaria
Esta clasificacion de energia se refiere a aquella que es extraida directamente de la Tierra,
considerando que los procesos por los que atraviesa sean solamente para limpiar impurezas. Entre
la energia primaria se enlista: el petroleo crudo, gas natural, carbédn, nuclear y renovables.
Energia secundaria
La energia secundaria es aquella que se obtiene por medio de procesamiento de la energia

primaria, suele considerarse un producto de esta; por ejemplo: petroliferos, gas seco y electricidad.

2.1.2. Energia renovable y no renovable

Es considerada como energia renovable toda aquella definida como inagotable a pesar de
su creciente explotacion.
Le energia no renovable es aquella que se cuantifica en reservas, debido a que su

explotacion conlleva el agotamiento de esta.

2.1.3 Energia Térmica

La energia térmica es aquella que se almacena en un sistema debido al movimiento de sus

particulas, y es esta vibracion de atomos y moléculas la que se percibe como calor. La energia



térmica no solo es esencial para el funcionamiento de sistemas de calefaccion y enfriamiento en
hogares, sino que también es clave en la industria, donde se usa para realizar procesos de
transformacion y manufactura a traves del calentamiento y enfriamiento de materiales. Se mide en
unidades como el joule o la caloria y se puede transferir entre cuerpos de distintas maneras: por
conduccion, conveccion o radiacion.

e Conduccion: Es la forma en que el calor viaja a través de un sélido. Cuando una parte del
material se calienta, sus particulas comienzan a moverse mas rapido y a transmitir esa
energia a las particulas cercanas.

e Conveccion: Ocurre en fluidos como liquidos o gases, donde el calor se transfiere al
movimiento de las particulas del fluido mismo, que suben o bajan segun su temperatura.

e Radiacion: Esta transferencia ocurre sin necesidad de contacto entre cuerpos. Un ejemplo
clasico es el calor del sol, que viaja a través del espacio vacio hasta llegar a la Tierra.

La energia térmica es muy valiosa en la industria moderna, donde se aprovecha para
tareas que van desde la calefaccion de edificios y el procesamiento de materiales, hasta la

generacion de electricidad en plantas termoeléctricas.

2.2. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es una rama de la programacion que busca dotar a las
computadoras con la capacidad de imitar la inteligencia humana. Su proposito fundamental es
mejorar y ampliar las habilidades que normalmente asociamos con los seres humanos. Este
concepto tuvo sus inicios en una conferencia llevada a cabo en 1956 en la Universidad de

Dartmouth, liderada por John McCarthy. Desde entonces, la 1A ha evolucionado enormemente,



convirtiéndose en un campo de estudio dinamico y en constante crecimiento. (McCarthy, Minsky,
Papert, & Shannon, 1956).

La esencia de la Inteligencia Artificial radica en entrenar sistemas computacionales para
analizar conjuntos de datos y extraer patrones subyacentes. Mediante iteraciones y algoritmos de
optimizacion, estos modelos logran encontrar relaciones no lineales y soluciones a problemas
diversos, convirtiendo a la 1A en una herramienta fundamental para abordar dindmicas de alta
complejidad (Russell & Norvig, 2016).

Cuando hablamos de IA, nos enfrentamos a un vasto terreno que se subdivide en diferentes
categorias 0 ramas. En este contexto, nos centraremos especificamente en una subcategoria crucial:
el aprendizaje profundo (DL), también conocido como Deep Learning en inglés. Dentro de esta
categoria, encontramos las Redes Neuronales Artificiales, un modelo inspirado en la estructura y
funcionamiento de nuestro propio cerebro.

El aprendizaje profundo implica que las maquinas puedan aprender a través de capas de
procesamiento, como si fueran capas de abstraccién, permitiéndoles entender caracteristicas cada
vez mas complejas de los datos. Las Redes Neuronales Artificiales, por su parte, imitan la forma
en gue operan las neuronas en nuestro cerebro para procesar informaciéon y tomar decisiones.
(LeCun, Bengio, & Haffner, 1998).

La aplicacion de estas tecnologias no solo busca replicar la inteligencia humana, sino
también mejorar la eficiencia en la resolucion de problemas. La IA, y en particular el aprendizaje
profundo, se ha convertido en un campo de investigacion crucial para abordar desafios en areas
tan diversas como la medicina, la robética, la industria y muchos mas. (Chollet, 2018).

En resumen, la Inteligencia Artificial, con su enfoque en el aprendizaje profundo y las

Redes Neuronales Artificiales, representa una frontera en la evolucién de la tecnologia. Al permitir



que las maquinas aprendan y comprendan de manera mas sofisticada, estamos abriendo la puerta
a soluciones innovadoras y a una revolucion en la forma en que interactuamos con la tecnologia y

abordamos problemas complejos en la sociedad moderna.

2.2.1. Las Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) representan un modelo computacional y
matematico diseflado para simular el funcionamiento de las redes neuronales bioldgicas,
encontrando su inspiracion en la forma en que operan estas Gltimas. La base de su disefio se centra
en imitar el aprendizaje a partir de la experiencia, la capacidad de generalizar informacion de
ejemplos previos a situaciones nuevas, y el analisis de las caracteristicas fundamentales de
conjuntos de datos (Basogain Olabe, 2020). La Figura 1 ilustra como el Aprendizaje Automatico

y el Aprendizaje Profundo se estructuran como subconjuntos de la Inteligencia Artificial.

Inteligencia Artificial (IA)
[Campo General]

Aprendizaje Automatico (Machine Learning)
[Sistemas que aprenden de datos]

[Modelos de miiltiples capas]

|

Redes Neuronales Artificiales Profundas
[Arquitectura base de DL]

[Aprendizaje Profundo (Deep Learning}]

Figura 1. Clasificacion de la inteligencia artificial



La estructura basica de las RNA sigue una metodologia que emplea unidades
fundamentales de procesamiento conocidas como “neuronas”. Estas neuronas estan
interconectadas entre si, y cada una recibe un dato de entrada. Cada entrada es asignada un "peso",
que determina la influencia que tendra en la salida del modelo (Parrales et al., 2018). Este proceso
refleja la forma en que las conexiones sinapticas entre neuronas bioldgicas ajustan su fuerza en
funcion de la relevancia de la informacion. (Tablada & Torres, 2020).

A pesar de que el concepto de RNA como modelo computacional tiene sus raices en el afio
1943, ha experimentado un aumento significativo en popularidad durante la Gltima década
(Abeliuk & Gutiérrez, 2020). Su aplicacion se extiende a diversos campos, incluyendo la
Ingenieria, Medicina, Administracion y Leyes, demostrando su versatilidad y capacidad para
abordar una amplia gama de problemas y desafios en distintas disciplinas. (Franco Guzman, 2023).

El auge de las RNA se debe en gran medida a su capacidad para aprender patrones
complejos y adaptarse a situaciones diversas, convirtiéndolas en herramientas valiosas en la toma
de decisiones y el analisis de datos. Su capacidad para procesar informacion de manera similar a
las redes neuronales biologicas las hace particularmente efectivas en la identificacion de
tendencias, reconocimiento de patrones y toma de decisiones en entornos complejos. En resumen,
las RNA han emergido como una herramienta esencial en la era de la inteligencia artificial,
desempefiando un papel clave en la resolucion de problemas y en la mejora de la eficiencia en una
variedad de campos de aplicacion.

Las redes neuronales artificiales intentan simular el cerebro humano; la unidad de calculo
en una red neuronal es la neurona, y esta puede utilizarse en diferentes tipos de arquitecturas. En

la Figura 2 se muestra la arquitectura tipo perceptron, la cual se describe en la ecuacion (1):



N
y = (P<Z Wy Xp + 9)»
n=1

V =o'y,

(1)

donde X,, es la entrada de la red neuronal, W, son los pesos sinapticos y 6 son los umbrales,
definidos de manera aleatoria para ampliar el co-dominio de las funciones de activacion (). La
Figura 2 representa el entrenamiento de los pesos sinapticos V de la capa de salida, donde @+ es
la matriz seudoinversa de la dinAmica generada por ¢(W+0), y Y es un vector definido por las

etiquetas o clases Y,,.

Figura 2. Diagrama de una neurona artificial con funcion de activacion. Modificada a partir de Garrido

Alhama (2017).



2.2.2.Funcionamiento tedrico de las RNA

De acuerdo con Tablada y Torres (2020), una RNA se divide en capas, tal como detalla la

Figura 3:

Neurona —l Funciones de transferencia

Entradas

> ——— Salida
-

Capa oculta Capa de salida

Figura 3. Arquitectura basica de una RNA. Modificada a partir de Cervantes-Bobadilla et al.,
(2021)
1. Laprimeracapa se conoce como “capa de entrada” y en ella se encuentran los parametros
de entrada que tienen pertinencia en la salida o resultados que se espera obtener de la RNA.
2. La segunda capa, conocida como “capa oculta” serd donde se realizan los calculos
tomando las entradas.
3. Laterceray ultima capa, denominada “capa de salida”, representa el componente final de
la arquitectura, cuya funcion es presentar los resultados del modelo."
El funcionamiento de las RNA es basicamente un cimulo de iteraciones para balancear los
pesos de las entradas y el término de sesgo, de modo que después de cada una de las iteraciones,
el error entre los valores calculados y los valores modelados disminuya. (Haykin, 2009, pp. 59-

60).



1. Se identifican e introducen los datos de entrada
2. Lasvariables de entrada deberan ser normalizadas para que el tiempo de calculo disminuya,

de acuerdo con la Ecuacion (2) (Solis-Pérez et al., 2022).

X—X.; 2
Y, = (Ymax - Ymin) *—W+Ymin ’ @)

Xmax - Xmin

donde:

Y,, es la variable normalizada resultante.

X es el valor de la variable experimental de entrada a normalizar.

Xomin Y Xmax representan los valores minimo y méximo histéricos registrados para dicha
variable, respectivamente.

Ymin Y Ymax definen el intervalo de normalizacion establecido por el usuario para optimizar
el entrenamiento de la red.

3. Se proponen pesos para cada una de las entradas y un término de sesgo (bias), de acuerdo
con la influencia que tienen sobre la(s) variable(s) de salida; todo esto ocurre dentro de la
capa de entrada.

4. Cuando las variables de entrada han sido normalizadas y tienen pesos asignados, pasaran
a la capa oculta, formando una especie de suma ponderada, como se muestra en la Ecuacién
(2) y después seran ingresadas a una funcion de transferencia (también conocida como
funcidn de activacion). En la ecuacion (3) se muestra como se realiza la suma ponderada

de pesos, variables y bias.



N = W1X1+W2X2 +Wan+b, (3)

donde N es la suma ponderada o entrada neta a la funcién de transferencia, W_n = Peso de la
variable, X_n = Variable de entrada, b = Sesgo o bias
5. Posteriormente, la RNA otorga una o mas variables de salida de acuerdo con los célculos
que ha realizado.
6. Finalmente, se mide el error y con base en este y en la base de datos experimental, se
entrena a la RNA por medio de una regla de entrenamiento hasta encontrar la precision

esperada.

2.2.3. Funciones de Transferencia

Derivado de que la suma ponderada que conforma los pesos, variables de entrada y sesgo
es una funcién lineal, no es posible realizar un calculo preciso debido a que la suma de dos 0 méas
rectas numéricas da como resultado otra recta. Para mitigar este problema, la suma ponderada pasa
por una funcién de transferencia que le otorgara no-linealidad. (Haykin, 2009, pp. 122-125).

La esencia de la Inteligencia Artificial radica en entrenar sistemas computacionales para
analizar conjuntos de datos y extraer patrones subyacentes. Mediante iteraciones y algoritmos de
optimizacion, estos modelos logran encontrar relaciones no lineales y soluciones a problemas
diversos, convirtiendo a la 1A en una herramienta fundamental para abordar dindmicas de alta
complejidad (Russell & Norvig, 2016).

Histéricamente, durante las primeras etapas del desarrollo del modelado neuronal aplicado
a sistemas térmicos, el estandar se basaba en el uso de funciones de transferencia simétricas y

monotonas crecientes, siendo la funcion sigmoide logistica (LOGSIG) y la tangente hiperbélica



(TANSIG) las méas prominentes. Ambas funciones tienen la caracteristica de "aplastar" el espacio
de entrada infinito en un dominio de salida acotado, tipicamente (0, 1) o (-1, 1), lo cual resultaba
intuitivamente Util para imitar el potencial de accidn binario de las neuronas biologicas.

No obstante, cuando estas arquitecturas clasicas se someten a la prediccion de variables
fisicas altamente fluctuantes y ruidosas —como los gradientes de temperatura o los perfiles de
concentracion del bromuro de litio— emergen limitaciones algoritmicas severas. El principal
obstaculo analitico es el fendmeno conocido como “desvanecimiento del gradiente” (vanishing
gradient problem). Como lo demostraron formalmente Glorot y Bengio (2010), la derivada de las
funciones TANSIG y LOGSIG alcanza su valor maximo unicamente en el origen (cuando la
entrada es cercana a cero). A medida que el valor de entrada ponderado se aleja del centro, la
funcidn entra en sus regiones de saturacion asintética, provocando que la derivada local converja
rapidamente a cero.

Dado que el algoritmo de retropropagacion (backpropagation) calcula las actualizaciones
de los pesos sindpticos multiplicando estas derivadas mediante la regla de la cadena, un gradiente
cercano a cero paraliza la transferencia de informacion de error. Esto significa que, si una
perturbacion térmica genera una sefial de entrada grande, la neurona se "satura" y detiene su
aprendizaje, impidiendo que el modelo capture los picos transitorios en la operacion del AHT.

Buscando una solucion geométrica a la saturacion asintotica, la comunidad cientifica
introdujo la Unidad Lineal Rectificada (ReLU, por sus siglas en inglés), definida matematicamente
como f(x) = max(0,x) . Al poseer una derivada constante de 1 para todos los valores positivos,
ReLU resolvié el desvanecimiento del gradiente en el semiplano derecho, acelerando

drasticamente los tiempos de convergencia matematica.



Sin embargo, su aplicacion en la prediccion de series de tiempo termodinamicas introdujo
una falla estructural conocida como el problema de la "neurona muerta™ (dying ReLU). De acuerdo
con Lu et al. (2019), si durante el entrenamiento una neurona actualiza sus pesos de tal forma que
su entrada ponderada se vuelve negativa, la funcién ReLU colapsa su salida y su gradiente a un
valor exacto de cero. Al presentar un gradiente nulo, la neurona pierde la capacidad de actualizarse
en las iteraciones futuras, apagandose permanentemente.

Este comportamiento representa un riesgo critico en el modelado del Coeficiente de
Rendimiento (COP). Dado que las temperaturas operativas del sistema de absorcion pueden
presentar caidas transitorias abruptas —generando entradas negativas tras el preprocesamiento de
normalizacion— el uso exclusivo de la funcién ReLU resulta en redes topologicamente fragiles y
sub-optimizadas para aplicaciones térmicas.

La necesidad de un operador matematico que combinara la no-saturacion de ReL U con una
region de transicion suave motivo la busqueda automatizada de nuevas topologias. Utilizando
algoritmos de aprendizaje por refuerzo, los investigadores de Google Brain (Ramachandran et al.,
2017) identificaron una nueva familia de funciones de transferencia que superaba consistentemente
a las arquitecturas clasicas: la funcion Swish, también formalizada como la Unidad Lineal
Sigmoide (SiLU).

La funcidn SiLU se define como el producto algebraico entre la entrada de la neuronay la
funcion sigmoide estandar:f(x) = x - o(x). A diferencia de todas sus predecesoras historicas,
SiLU introduce una caracteristica geométrica revolucionaria: es una funcién suave, acotada
inferiormente, pero no monotona. Al acercarse a los valores negativos, la funcion presenta una
ligera depresion (bump o caida en valores negativos) antes de converger hacia cero (Elfwing et al.,

2018). Esta concavidad no mondtona actia como un mecanismo de regularizacion matematica



intrinseca; permite que los gradientes negativos pequefios fluyan hacia atras a traves de la red,
erradicando por completo el problema de las neuronas muertas y preservando la memoria a corto
plazo de las variaciones térmicas sutiles (Misra, 2019).

En este contexto de innovacidn algoritmica es donde se justifica la seleccién de la funcion
dSiLU (la derivada de la Unidad Lineal Sigmoide) como el nucleo de la presente investigacion.
Emplear dSiLU no como un paso intermedio de la retropropagacion, sino como la funcién de
transferencia principal, dota a la neurona de un perfil de activacion en forma de campana suave
pero asimétrica.

Esta geometria especifica emula el comportamiento de un campo receptivo localizado. Para
el modelado de un ciclo de absorcion, esto significa que la neurona dSiLU presenta una
sensibilidad extrema a una banda de operacion especifica de las variables (como el rango de
concentracion seguro de la mezcla LiBr-H20), atenuando suavemente las sefiales que representan
condiciones andémalas sin llegar a saturar el gradiente abruptamente. Al fusionar la funcién dSiLU
con los operadores del calculo fraccionario (Mittag-Leffler) o conformable, la arquitectura
neuronal obtiene una elasticidad analitica sin precedentes, siendo capaz de autoajustar la apertura
y curvatura de su ""campana” de activacion para mimetizar la fisica no lineal con gran aproximacién
del transformador de calor. La Figura 4 evidencia estas diferencias entre los comportamientos de

las distintas funciones de transferencia.



Comparacion de RelU, SilLU y dSiLU

4 9 =— RelU
— SiLU (Swish)
= dSiLU (Derivada de SiLU)

Figura 4. Comparacion de comportamiento para las funciones RelLU, Silu, dSilu

El presente trabajo de investigacion pretende introducir nuevas funciones de transferencia
y comparar su desempefio con las funciones existentes, de modo que sean capaces de tener un
mayor acercamiento al minimo error posible.

La contribucion cientifica esperada de esta tesis sera precisamente disminuir el error de las

RNA, para optimizar el procedimiento de célculo.

2.2.4. Calculo Fraccionario

El calculo fraccionario, a diferencia del calculo diferencial e integral de orden entero
formulado por Newton y Leibniz, extiende el concepto del operador diferencial a 6rdenes
arbitrarios no enteros (reales o complejos). En el contexto del modelado de sistemas fisicos, las
ecuaciones diferenciales de orden fraccionario han demostrado una capacidad excepcional para

describir la dindmica de sistemas con "memoria" y procesos difusivos andmalos, caracteristicas



intrinsecas de las irreversibilidades térmicas en mezclas como el bromuro de litio-agua (Baleanu
etal., 2012).

El empleo del célculo fraccionario en el disefio de algoritmos de Inteligencia Artificial
ofrece una serie de ventajas y posibilidades que pueden mejorar significativamente la eficiencia y
el rendimiento de los sistemas. En el contexto especifico del disefio y simulacion de un esquema
de control fraccionario que involucra una red neuronal, la utilizacion de calculo fraccional puede
aportar beneficios clave, como puede ser el aumento de precision en modelados de sistemas
complejos, aumento de flexibilidad en modelos de Deep Learning, optimizacion de algoritmos de
aprendizaje, entre otros. (Macias-Diaz, 2022).

En primer lugar, el calculo fraccionario permite modelar de manera mas precisa y flexible
los comportamientos dindmicos de sistemas complejos, como los presentes en procesos
energéticos (Tarasov, 2010; Baleanu et al., 2012). La inclusion de términos fraccionarios en las
ecuaciones diferenciales proporciona una descripcion mas realista de fendmenos no lineales y
memoria a largo plazo, lo cual es fundamental en el andlisis y control de sistemas energéticos.

En el &mbito de la Inteligencia Artificial, donde la capacidad de aprendizaje y adaptacion
es esencial, la introduccidn de elementos fraccionarios en algoritmos de control puede mejorar la
capacidad del sistema para ajustarse a patrones complejos y dindmicos en los datos. Esto se traduce
en una mayor eficiencia en la toma de decisiones y una mejor adaptacion a cambios en el entorno.

La capacidad de modelar de manera mas precisa los comportamientos de los sistemas
energéticos con términos fraccionarios puede conducir a estrategias de control mas eficientes,
reduciendo el consumo de energia y optimizando la operacion del sistema.

En cuanto a la comparacion con la eficiencia de la Inteligencia Artificial desarrollada con

los algoritmos y matematicas tradicionales, la inclusion de calculo fraccionario brinda la



oportunidad de superar limitaciones y mejorar la capacidad predictiva y de adaptacion del sistema.
La validacion y analisis de los resultados obtenidos permitiran evaluar de manera mas precisa la
contribucion del calculo fraccional en comparacién con enfoques convencionales.

La combinacion de técnicas de calculo fraccionario con Inteligencia Artificial puede abrir
nuevas perspectivas en el disefio de algoritmos avanzados, con aplicaciones significativas en
diversos campos, desde la optimizacion de procesos industriales hasta el desarrollo de sistemas de
control mas eficientes y adaptables.

A lo largo de la historia, diversas formulaciones han buscado establecer una definicion
universal para la derivada fraccionaria. Las definiciones mas rigurosas y ampliamente adoptadas
en la literatura cientifica son las de Riemann-Liouville y Caputo. Ambas aproximaciones se
fundamentan en el uso de la integral de convolucion. Por ejemplo, la derivada fraccionaria de

Caputo de orden a (donde n — 1 < a < n) se define matematicamente como (Eq. 4):

« 1 A ()
CaDEf®) = s ) e T (4)

Esta formulacién integral es la responsable de la principal ventaja fenomenolégica del
calculo fraccionario: su naturaleza no local (Laskin, 2000). A diferencia de una derivada estandar
que evalua la pendiente de una funcién en un punto infinitesimal exacto, la derivada de Caputo
requiere integrar la historia completa de la variable desde un tiempo inicial a hasta el tiempo actual
t. Al aplicar este concepto a las Redes Neuronales Artificiales mediante la funcion de
generalizacion de Mittag-Leffler, se dota a las neuronas ocultas de un campo receptivo historico,
permitiéndoles "recordar" las perturbaciones previas del transformador de calor (Zeng et al., 2013).

Sin embargo, esta virtud tedrica representa simultaneamente su mayor barrera tecnologica.

La evaluacion numeérica de una integral de convolucién en cada paso de actualizacién del algoritmo



de retropropagacion exige un costo computacional masivo y un incremento exponencial en la
memoria requerida (Diethelm, 2010). Para el desarrollo de sistemas de control predictivo que
deben operar a nivel industrial mediante Controladores Logicos Programables (PLC), la
sobrecarga de evaluar series infinitas y funciones Gamma de manera recursiva resulta
frecuentemente prohibitiva, restringiendo el célculo fraccionario clasico a simulaciones
computacionales fuera de linea (offline).

El calculo fraccionario es una rama de las matematicas que estudia operadores de
diferenciacion e integrales de orden arbitrario (Kilbas et al., 2006; Podlubny, 1999). El orden de
los operadores fraccionarios no esta restringido a valores enteros, sino que puede tomar valores
reales o complejos. Asimismo, es posible considerar un orden variable, expresado como una
funcidn de la variable independiente, dando lugar a los operadores fraccionarios de orden variable
(Almeida & Torres, 2013). La Tabla 1 resume diferentes definiciones de derivadas fraccionarias,
abarcando desde las formulaciones clasicas hasta los operadores recientes de ndcleo no singular,
siendo estas algunas de las mas estudiadas en la literatura actual (Gomez-Aguilar & Atangana,

2017).

Tabla 1. Derivadas fraccionarias

Definicién Ecuacion
Riemann - Liouville 1 d" [t
o DIf =——f ~p)nmlf €[n-1,n].
o DEf(t) F(om) den O(t "™ f(t)dt, a€n-1,n]
Grunwald - Letnikov _ i
SLDER(D)= lim hiazngzo(-nm(g) f(t-mh).




Liouville - Caputo LCha _ 1 x f1(t)
p CDef(x) = e fo o7 dt.
Caputo - Fabrizio CFDaf(t) — Mftf I(T) exp (_ a(t—r)) dr
b=t 1-a ’b 1-a )
- B(a) (t ., a(t-1)%
Atangana - Baleanu ABCDa £ (1) = Efbf (0)E, (_ i )dr.

La formulacion matemaética de las derivadas fraccionarias se compone generalmente de dos
operaciones sucesivas. La primera consiste en la convolucion de la funcién objetivo con un nucleo
integral, lo cual permite modelar el efecto de memoria del sistema en el dominio del tiempo, o
bien, su fractalidad en el dominio espacial. La segunda operacion corresponde a la diferenciacion
clasica de la funcion resultante de dicha convolucién.

La diferencia entre las definiciones de Riemman-Liouville y Caputo-Fabrizio radica
principalmente en el nicleo. La primera presenta una funcion de potencia en su nucleo, mientras
que la segunda utiliza un nucleo exponencial que genera un efecto de memoria débil, presente en
fendmenos naturales. Otra diferencia se encuentra en el sentido de la derivada, donde se puede
encontrar en el sentido de Riemman y en el sentido de Liouville-Caputo. En el primero, el operador
diferencial se encuentra dentro de la integral asociada, mientras que en el segundo esta fuera de la
integral. La definicion de la derivada de Atangana-Baleanu utiliza un nucleo definido por la
funcion de Mittag-Leffler, que permite representar comportamientos de nucleos de potencia o

exponenciales segun el orden de la derivada. (Kilbas et al., 2006).

2.2.5. Calculo Conformable

Para resolver la dicotomia entre la necesidad de un comportamiento de orden no entero

(para evitar la saturacion neuronal) y la viabilidad computacional, la comunidad matematica



desarrolld6 un enfoque alternativo altamente eficiente: la derivada conformable. Propuesta
formalmente por Khalil et al. (2014), esta aproximacion redefinié el concepto diferencial
introduciendo una extension local y simplificada del limite clasico.

Dado un orden fraccionario a € (0,1], la derivada conformable de una funcién

f:[0,0) = R en un punto t > 0 se define a través del siguiente limite fundamental (Eq. 5):

fE+et'™ ) —f(@) (5)

To(f)(®) = lim -

A diferencia de las formulaciones de Riemann-Liouville o Caputo, el operador de Khalil
no depende de integrales retrospectivas, sino que modifica localmente el diferencial de tiempo
ponderandolo por una potencia fraccionaria del estado actual (t1~%). Esta formulacion produce
un operador estrictamente local que emula la flexibilidad geométrica del orden fraccionario sin
arrastrar el lastre computacional de la memoria histérica (Abdeljawad, 2015). La eficacia de este
operador local ha sido demostrada recientemente al modelar con alta precision fendmenos
termodinamicos clasicos, como la ley de enfriamiento de Newton, logrando ajustes analiticos
superiores a los del calculo de orden entero (Rosales-Garcia et al., 2020).

La aportacion mas trascendental del calculo conformable para la inteligencia artificial
reside en su compatibilidad algebraica pura. Mientras que las derivadas fraccionarias tradicionales
violan gran parte de los teoremas fundamentales del célculo, el operador conformable satisface de
manera exacta la regla del producto, la regla del cociente y, criticamente, la regla de la cadena
(Chung, 2015).

Si f'y g son funciones diferenciables, la regla de la cadena conformable establece (Eq. 6):



To(f o @) () =t %g' ) f (g(@®). (6)

Para el entrenamiento de una red neuronal, el cumplimiento de la regla de la cadena es un
requisito innegociable (Tarasov, 2016). El algoritmo de retropropagacién y los optimizadores de
segundo orden (como Levenberg-Marquardt) calculan la matriz Jacobiana multiplicando
sucesivamente las derivadas de las funciones de activacion de cada capa. Al utilizar el operador
conformable, es posible calcular estos gradientes algebraicamente de forma analitica y explicita,
evitando las pesadas estimaciones numéricas aproximadas que paralizan a las redes de Mittag-

Leffler.

2.3. Fundamentos de energia y sistemas térmicos de transformacion

La comprension de cualquier sistema fisico, mecanico o térmico debe partir de su elemento
mas basico: la energia. En términos generales de la fisica y la termodindmica, la energia se define
como la capacidad que posee un cuerpo o un sistema para realizar un trabajo, producir un cambio
o transferir calor (Cengel & Boles, 2015).

En la sociedad moderna, la energia es el motor que sostiene desde las actividades cotidianas
hasta los procesos industriales mas complejos. No obstante, la energia no se crea ni se destruye,
Unicamente se transforma de una manifestacion a otra, un principio dictado por la primera ley de
la termodinamica. Para facilitar su estudio y aprovechamiento, los recursos energéticos naturales
pueden clasificarse de distintas maneras, dependiendo de su origen, su capacidad de regeneracion

y el tratamiento que reciben antes de llegar al consumidor final.



2.3.1 El desafio del calor residual industrial

A pesar de que la energia térmica es indispensable, una proporcién considerable de ella
termina desperdiciandose. En la mayoria de los procesos industriales, una vez que el calor ha
cumplido su propésito principal —como manufacturar un producto o mover una turbina— queda
un remanente de energia térmica de baja temperatura. A este remanente se le conoce como calor
residual, y debido a que resulta dificil de aprovechar, por lo general se libera directamente a la
atmosfera o a cuerpos de agua cercanos, perdiéndose por completo (Dincer & Rosen, 2021).

Recuperar este calor residual representa un area de oportunidad muy importante para
reducir el consumo de combustibles primarios en la industria. El principal obstaculo con este calor
sobrante es que, al encontrarse a una temperatura baja, pierde su capacidad técnica para ser
utilizado en otras partes del proceso. Por lo tanto, el reto actual no consiste inicamente en capturar
ese calor, sino en encontrar un método eficiente para elevar su temperatura y volverlo Util
nuevamente sin depender de un alto consumo eléctrico. Es justo para dar solucion a esta
problematica de reciclaje energético que entran en juego tecnologias térmicas especializadas,

destacando entre ellas el uso de las bombas de calor.

2.3.2 Bombas de Calor por Absorcidon para calentamiento

Las bombas de calor por absorcién para calentamiento son dispositivos que usan fuentes
de energia térmica, en lugar de electricidad, para transferir calor desde una zona fria a una mas
caliente. La Figura 5 esquematiza el sistema de bomba de calor por absorcién para calentamiento
(Herold et al., 2016). Esto las hace ideales para situaciones en las que se dispone de calor residual
o de una fuente de calor de bajo costo, como el gas natural o la energia solar. Una bomba de calor

por absorcion funciona a partir de un ciclo termodindmico en el cual el calor de entrada impulsa



una serie de reacciones y cambios de fase en un refrigerante y un absorbente, que son los fluidos
que circulan dentro del sistema. Los pares de refrigerante-absorbente mas comunes son el
amoniaco-agua y el bromuro de litio-agua, cada uno con caracteristicas especificas segun la

aplicacion.
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Figura 5. Transformador de calor por absorcidn con reciclaje de energia integrado al sistema de purificacion

de agua. Modificada de Solis-Pérez et al. (2022).

El ciclo de una bomba de calor por absorcidon se puede entender mejor al observar sus
cuatro componentes principales (Universidad de Sevilla):
e Evaporador: Aqui el refrigerante absorbe calor de la fuente y se evapora, extrayendo asi la
energia térmica.
e Absorbedor: El refrigerante en estado de vapor se mezcla con el absorbente en una solucion
concentrada, que se encarga de transportar el calor hacia la siguiente fase.
e Generador: Esta mezcla es calentada, lo cual separa el refrigerante del absorbente,

permitiendo que el vapor de refrigerante suba hacia el condensador.



e Condensador: El refrigerante vaporizado se condensa, liberando calor en el proceso, que

puede usarse para calefaccion o para algin proceso que requiera calor.
Ciclo de Absorcion y Eficiencia del COP

El ciclo de absorcion es un proceso termodinamico en el cual la energia térmica impulsa
una serie de reacciones en el refrigerante y el absorbente, generando un flujo de calor que puede
aprovecharse para calefaccion o enfriamiento. Un aspecto crucial en las bombas de calor por
absorcién es el Coeficiente de Rendimiento (COP), que mide la eficiencia del sistema. Este
coeficiente es la relacion entre el calor util que la bomba produce y el calor que consume. Cuanto
maés alto sea el COP, mas eficiente es el sistema, ya que significa que esta generando mas calor
atil con menor energia de entrada.

La eficiencia de las bombas de calor por absorcién, y por tanto su COP, depende de varios
factores como la temperatura de la fuente de calor, la concentracion de la solucidn absorbente y

las condiciones de funcionamiento (Herold et al., 2016).

2.3.3 Variables termodindmicas de funcionamiento para el sistema de bomba

de calor por absorcion

Las variables que influyen en el sistema son temperaturas, presiones y concentraciones,
para hacer referencia a cada una de ellas en la programacion de la RNA, la nomenclatura con el
que se hara referencia a cada una de ellas es:

» Para temperaturas: T"in/out","Elemento1—Element02”
> Para concentraciones: X«in out’Eiemento”

> Para las presiones: Pgiemento”
Para los elementos se utilizard una nomenclatura abreviada:

> Generador: GE



» Condensador: CO
» Evaporador: EV
» Absorbedor: AB
Temperaturas
Tince—ap: Temperatura de entrada desde el generador al absorbedor. Controla la cantidad
de calor transferido al absorbedor.
Tinev-ap: Temperatura de entrada desde el evaporador al absorbedor. Indica el nivel de
calor absorbido en el evaporador que se transfiere al absorbedor.
Tout ap—ce- Temperatura de salida del absorbedor hacia el generador. Influye en el calor
que se dirige hacia el generador.
Tin,ap—ce: Temperatura de entrada del absorbedor al generador. Controla la energia que se
transfiere del absorbedor al generador.
Tout ce—ap- Temperatura de salida del generador al absorbedor. Afecta la eficiencia de la
desorcion del refrigerante en el generador.
Tout.ce—co- Temperatura de salida del generador hacia el condensador. Determina la
cantidad de calor transferido del generador al condensador.
Tinco: Temperatura de entrada en el condensador. Afecta el proceso de condensacion del
refrigerante.
Tout.co: Temperatura de salida en el condensador. Influye en la cantidad de refrigerante
condensado disponible en el sistema.
Tin,pv: Temperatura de entrada en el evaporador. Controla la energia que se transfiere en

el evaporador.



Tout ev—ap: Te€mperatura de salida del evaporador hacia el absorbedor. Determina el calor
transferido desde el evaporador al absorbedor.
Concentraciones

Xinag: Concentracion de absorbente en la entrada del absorbedor. Afecta la capacidad de
absorcion del refrigerante.

Xout.ap: Concentracion de absorbente en la salida del absorbedor. Influye en el equilibrio
de concentracion en el absorbente al salir del absorbedor.

Xince: Concentracion de absorbente en la entrada del generador. Representa la cantidad de
refrigerante en la mezcla en el generador.

Xout,ce: Concentracion de absorbente en la salida del generador. Controla la concentracion
de refrigerante desorbido en el generador.
Presiones

P,5: Presion en el absorbedor. Afecta la capacidad del sistema para absorber el refrigerante
y la eficiencia del ciclo de absorcion.

P;g: Presion en el generador. Controla la eficiencia del proceso de desorcion en el

generador.

2.3.4 Descripcion General del Ciclo de Absorcion

Absorbedor (AB):
En el absorbedor, el refrigerante en forma de vapor ingresa y se mezcla con la solucion
absorbente, formando una solucion rica en refrigerante. Este proceso libera calor, el cual puede ser

disipado en un disipador.



» La concentracion de entrada y salida en el absorbedor (X;, AB, X,,: AB) afecta el
equilibrio de la mezcla, permitiendo que el sistema regrese al generador con la
concentracion adecuada para que el ciclo se repita.

> La presion en el absorbedor (PAB) influye en la absorcion efectiva del refrigerante.

Generador (GE):

En el generador, una fuente de calor (proveniente del Heat Source en el diagrama)
proporciona la energia necesaria para desorbitar el refrigerante (agua) de la solucion absorbente
(generalmente una mezcla de agua y amoniaco o agua y bromuro de litio).

» Lasolucion rica en refrigerante entra al generador con una concentracién inicial (Xin,GE)
y sale con una menor concentracion (Xout,GE), ya que el refrigerante ha sido extraido.

> La temperatura y presion en el generador (Tin,AB-GE, Tout,GE-AB, PGE) son factores
clave para determinar la cantidad de refrigerante extraido de la solucion.

Condensador (CO):

El vapor de refrigerante que sale del generador entra al condensador a alta presion (PGE)
y se enfria, cambiando de estado gaseoso a liquido.

> Las temperaturas de entrada y salida en el condensador (Tin,CO, Tout,CO) afectan la
cantidad de refrigerante condensado y, por lo tanto, la cantidad de refrigerante disponible

para el ciclo.

2.3.5 COP (Coeficiente de Rendimiento)

El COP, o Coefficient of Performance, es una medida de la eficiencia de la bomba de calor

y se calcula en funcidon del calor absorbido y del calor suministrado al sistema. Se define como la



relacion entre el calor util transferido (ya sea al evaporador o al absorbedor) y la energia térmica
de entrada en el generador.
La Figura 6 especifica las referencias para los flujos masicos y entalpias que se presentaran

en las ecuaciones que sirven para calcular el calor absorbido en cada componente.
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Figura 6. Esquema de un transformador de calor por absorcién acoplado a un sistema de purificacion de

agua con reciclaje de energia. Modificada de Conde-Gutiérrez et al. (2018).

También, en la Figura 6 se muestra el sistema de bomba de calor por absorcion para
calentamiento, los nimeros del 1 al 10 corresponden a las posiciones donde se ubican las
temperaturas previamente mencionadas, los nimeros del 11 al 14 hacen referencia a las
concentraciones y tanto el 15 como el 16 son presiones. A continuacion, se explica como calcular
el calor producido en cada elemento, donde m hace referencia flujo masico, h a entalpia, y los
nameros al costado hacen referencia a la posicién de la temperatura asociada a dicha entalpia y
flujo masico.

Calor en el Absorbedor (QAB):

» QAB=m2-h2+m1-h1-m3-h3



> Donde los flujos masicos y entalpias en diferentes puntos del absorbedor influyen en la
cantidad de calor liberado en este proceso. La temperatura de entrada y salida y la
concentracion de la solucion afectan los valores de entalpia y, en consecuencia, el calor
liberado en el absorbedor.
Calor en el Generador (QGE):
» QGE=m6-h6+m5-h5—-m4-h4
> Representa el calor necesario para desorbitar el refrigerante en el generador. Este es el
"input" principal del sistema, y depende de la temperatura de entrada y salida del generador,
asi como de las concentraciones Xin,GE y Xout,GE.
Calor en el Evaporador (QEV):
» QEV=m9:(h10-h9)
> Determina el calor absorbido por el refrigerante al pasar por el evaporador. La temperatura
de entrada y salida Tin,EV y Tout,EV—AB afectan este valor, ya que determinan el cambio
de fase del refrigerante en el evaporador.
Calor en el Condensador (QCO):
» QCO=m7:(h7—h8)
> Es el calor liberado cuando el refrigerante se condensa en el condensador. Este valor

depende de las temperaturas Tin,CO y Tout,CO y del flujo de refrigerante.

Formula del COP para la Bomba de Calor
El COP se calcula con la siguiente formula (Eq. (7)):

QAB ()

COP=—"— |
QGE + QEV



donde QAB es el calor total liberado en el absorbedor, que puede utilizarse para calentar el espacio
o transferirse a otra carga térmica y QGE es el calor suministrado al generador para desorbitar el
refrigerante.

Evaporador (EV):

El refrigerante liquido pasa del condensador al evaporador, donde se expande y reduce su
presion. En el evaporador, el refrigerante absorbe calor del medio ambiente o de otra fuente (a la
temperatura Tin,EV), cambiando de liquido a vapor.

> Latemperaturay presion en el evaporador son claves para el intercambio de calor eficiente.
La salida del evaporador (Tout,EV-AB) y la concentracion de refrigerante determinan la

cantidad de calor absorbido.

2.4. EIl reto del modelado termodinamico y el uso de Inteligencia
Artificial
En el panorama actual de la ingenieria térmica y los sistemas de energia sostenible, el
modelado basado en datos ha pasado de ser un método estadistico auxiliar para convertirse en una
herramienta esencial en la optimizacidn y control de procesos fisicos complejos (Kalogirou, 2001).
A medida que la demanda de energia global sigue en aumento, a la par de la urgencia ineludible
de mitigar impactos ambientales como las emisiones de carbono, la eficiencia de las tecnologias

de transformacion térmica se ha posicionado como un foco central de la investigacién a nivel

internacional (IEA, 2023). La descarbonizacion del sector industrial depende en gran medida de



la capacidad tecnoldgica para recuperar y elevar la calidad de la energia de bajo grado,

comunmente desperdiciada.

2.4.1. Limitaciones operativas de los modelos analiticos y deterministas

En la tarea de recuperacion térmica, el modelado termodinamico tradicional suele
encontrar obstaculos metodolégicos severos debido a la naturaleza estocastica del calor residual
industrial. Los modelos analiticos clasicos, aunque se fundamentan rigidamente en las leyes de
conservacion de masa, conservacion de especies y la primera y segunda ley de la termodinadmica,
a menudo presentan limitaciones significativas al intentar describir los fendmenos no lineales de
transferencia de calor y masa inherentes a los sistemas energéticos a escala industrial (YYang, 2008).

El problema fundamental radica en la formulacion de los balances de energia. Para resolver
el comportamiento de un equipo térmico mediante métodos numéricos deterministas, es necesario
establecer sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias o parciales fuertemente acopladas. En
la practica, para que estos sistemas logren converger computacionalmente, los modelos
convencionales dependen de suposiciones de estado estacionario, propiedades térmicas constantes
y reglas de mezcla ideales que no reflejan la naturaleza cambiante de los entornos fisicos reales.
Estas limitaciones se vuelven evidentes en sistemas caracterizados por cambios de fase
simultaneos, perfiles de concentracion variables y condiciones de operacion transitorias. Intentar
resolver estas matrices de ecuaciones termodindmicas en tiempo real (por ejemplo, mediante
algoritmos iterativos de Newton-Raphson), o ante condiciones de alimentacion fluctuantes para
tomar decisiones de control operativo de la planta, resulta inviable debido a los altos tiempos de

procesamiento y al riesgo de divergencia matematica.



2.4.2. El paradigma de las Redes Neuronales Artificiales como aproximadores

universales

Como respuesta a este vacio técnico en la simulacion dinamica, las Redes Neuronales
Artificiales (RNA) han surgido como una herramienta computacional robusta para modelar ciclos
termodinamicos altamente no lineales (Kalogirou, 2001; Sencan et al., 2006). De acuerdo con los
fundamentos matematicos establecidos por el Teorema de Aproximacién Universal (Hornik et al.,
1989; Cybenko, 1989), una red neuronal prealimentada con al menos una capa oculta tiene la
capacidad de mapear cualquier funcién continua, sin importar su grado de dimensionalidad
geométrica. Al funcionar bajo este principio topoldgico, las RNA evitan el requerimiento de
resolver ecuaciones diferenciales complejas de manera explicita.

En su lugar, estas arquitecturas matematicas se especializan en asimilar relaciones
directamente de conjuntos de datos experimentales, proporcionando estimaciones y predicciones
de alta fidelidad. Este enfoque es sumamente valioso para el disefio, dimensionamiento y
optimizacion operativa (Mohanraj et al., 2012; Labus et al., 2013). La adopcién de esta
metodologia trasciende la programacion tradicional basada en reglas predefinidas, destacandose
por su capacidad para identificar patrones latentes dentro de vastas bases de datos multivariables
que los métodos numéricos clasicos pasarian por alto debido a la presencia de ruido instrumental
0 perturbaciones ambientales (Kalogirou, 2001; Yang, 2008). Este cambio de paradigma hacia el
modelado de "caja negra” o "caja gris" permite una integracion flexible de fuentes de calor residual
en las redes industriales existentes, logrando anticipar el rendimiento del equipo de forma

instantanea ante variables de entrada impredecibles (Jouhara et al., 2018).



2.5. Complejidad fisica y operativa en sistemas de absorcion

El Transformador de Calor por Absorcion (AHT, por sus siglas en inglés) representa una
tecnologia importante para la sostenibilidad industrial (Khamooshi et al., 2014), disefiado con el
proposito especifico de elevar el calor residual de baja calidad a niveles de temperatura
térmicamente (tiles —un proceso conocido formalmente como "“impulso de temperatura"— sin
requerir un trabajo mecénico de compresion significativo. Este proceso de reciclaje de energia
térmica es fundamental para sostener aplicaciones industriales que demandan calor de grado medio
y alto, tales como la purificacion de agua, los sistemas de desalinizacion térmica y las redes de

calefaccién urbana a gran escala (Hernandez et al., 2012; Herold et al., 2016; Jouhara et al., 2018).

2.5.1. Acoplamiento multivariable y dinamica transitoria del sistema

Dado que los principios de operacion fundamentales del Transformador de Calor por
Absorcién (AHT) y las propiedades fisicoquimicas de la mezcla LiBr-H20O han sido previamente
establecidos, es imperativo analizar el sistema desde la perspectiva de su dindmica transitoria. La
inmensa complejidad de modelar este equipo no radica en sus componentes individuales, sino en
el fuerte acoplamiento termodindmico y multivariable que existe entre sus cuatro intercambiadores
de calor principales durante la operacion continua.

En un escenario tedrico ideal, el comportamiento de la mezcla binaria se proyecta sobre un
diagrama de Duhring asumiendo estados de equilibrio perfectos. Sin embargo, en un entorno de
recuperacion de calor industrial, los intercambiadores no operan como volimenes de control
aislados o estaticos. Cualquier perturbacién externa, por minima que sea, desencadena un efecto
domind altamente no lineal en todo el ciclo. Por ejemplo, una fluctuacion en la temperatura de la

fuente de calor residual suministrada al evaporador altera instantdneamente la presion de



vaporizacion del refrigerante. Esta variacion de presion viaja hacia el absorbedor, modificando
abruptamente el potencial quimico y la cinética de absorcion entre el vapor y la pelicula de solucion
salina (Florides et al., 2003).

Esta interdependencia provoca que las propiedades termofisicas de la mezcla —tales como
la entalpia, la viscosidad dinamica y la densidad— varien de forma drastica y no proporcional. El
absorbedor y el generador experimentan tasas de transferencia de calor y masa que son funciones
exponenciales de la temperatura y la concentracion simultaneamente. Cuando el generador recibe
una carga térmica inestable, la concentracion de la solucion fuerte que retorna al absorbedor oscila,
impidiendo que el sistema alcance un estado estacionario prolongado.

Desde el punto de vista del modelado analitico, este comportamiento interconectado
transforma las ecuaciones rectoras del sistema en una matriz de ecuaciones diferenciales rigidas
(stiff equations). Resolver el balance de energia acoplado a los gradientes de concentracion en
tiempo real requiere recursos computacionales masivos, ya que los métodos iterativos
convencionales tienden a divergir o estancarse cuando se enfrentan a los fuertes transitorios
térmicos de la mezcla salina (Chua et al., 2000). Es en este caos dinamico y multivariable donde
los modelos deterministas revelan sus mayores debilidades empiricas, haciendo imperativa la
transicion hacia arquitecturas neuronales capaces de mapear estas complejas topologias de datos

sin depender del equilibrio termodindmico ideal.

2.5.2. Irreversibilidades térmicas y el riesgo critico de cristalizacion

Aunque el calculo del Coeficiente de Rendimiento (COP) parece analiticamente directo
mediante la primera ley de la termodinamica, predecir su valor en un entorno fisico representa un

desafio analitico sustancial. La operacion en linea esta intrinsecamente plagada de



irreversibilidades y generacion de entropia. El equipo experimenta disipacion de calor hacia los
alrededores, pérdidas estructurales por factores de friccion en los circuitos de tuberias, caidas de
presion en los distribuidores de liquido, y frecuentemente opera bajo estados prolongados de no-
equilibrio termodinamico.

A este entorno de alta entropia se suma un limite operativo estrecho debido a la naturaleza
quimica del LiBr-H20. La mezcla salina posee un limite de solubilidad estricto. A medida que la
concentracion masica de la sal aumenta y su temperatura disminuye, la solucion cruza la linea de
saturacion, provocando la cristalizacion de la sal en forma sélida. Este fendmeno ocurre con mayor
frecuencia en la linea de solucién concentrada que viaja del generador al absorbedor,
especialmente al atravesar el intercambiador de calor de soluciones (SHX), donde el fluido cede
temperatura. Si la fuente de calor residual de la planta industrial presenta fluctuaciones transitorias
—Ccomo una caida abrupta en la temperatura de suministro— los gradientes internos del equipo se
desploman, lo que puede inducir la precipitacion del bromuro de litio (Shirazi et al., 2016). La
cristalizacion obstruye las lineas de flujo, bloqueando la operacion del sistema y exigiendo
protocolos de mantenimiento correctivo invasivos (Hernandez et al., 2012). Estas vulnerabilidades
mecanicas y las incertidumbres operativas (Hernandez & Colorado, 2013) provocan que el COP
experimental fluctle de forma no lineal, justificando categéricamente la necesidad de emplear
algoritmos de aprendizaje profundo que puedan monitorear y anticipar estas anomalias en

fracciones de segundo.

2.6. Transicion hacia el calculo fraccionario y conformable

La introduccion formal del calculo fraccionario representa un avance matematico que

modifica el nucleo de los modelos predictivos neuronales. A diferencia de los enfoques



convencionales que se apoyan estrictamente en derivadas e integrales de orden entero para
propagar las sefiales a través de una red, las Redes Neuronales Artificiales Fraccionarias (FANNS)
incorporan operadores no enteros que ofrecen la capacidad de registrar efectos de "memoria” a
largo plazo y capturar las dindmicas de relajacion lenta propias de los procesos térmicos
(Podlubny, 1999). Al sustituir las funciones clasicas por expansiones en series matematicas mas
amplias, como la funcion de Mittag-Leffler (Atangana & Baleanu, 2015), resulta posible optimizar
la topologia del algoritmo, dotando a las neuronas de mayores grados de libertad geométrica y

paramétrica (Wang et al., 2017; Tarasov, 2010).

2.6.1. Limite del orden entero y el costo de la memoria no local

La validacion para integrar un comportamiento fraccionario radica en los limites de
flexibilidad que han encontrado los modelos neuronales en las Ultimas décadas. Las arquitecturas
clasicas tipicamente emplean funciones de activacion sigmoidales, trigonométricas o logaritmicas
(como TANSIG o LOGSIG). Si bien logran converger, estas funciones evidencian un sesgo
asintotico severo, fallando en superar las pruebas de linealidad estricta entre los datos
experimentales y los valores calculados. Esta deficiencia ocurre porque las funciones de orden
entero clasicas sufren del fendmeno conocido como "desvanecimiento del gradiente™ (vanishing
gradient); al alcanzar los extremos de su dominio, la derivada de la funcién se aproxima a cero,
paralizando la actualizacion de los pesos sinapticos e impidiendo que el algoritmo asimile las
perturbaciones termicas complejas del sistema.

Para superar este estancamiento, los estudios analiticos (Viera-Martin et al., 2022)
demostraron que un orden fraccionario generalizado permite a la red alterar dinamicamente su

propia velocidad de convergencia. Esta adaptacion permite reducir el namero total de neuronas



ocultas, minimizando la carga espacial en la memoria y previniendo el sobreajuste de los datos de
entrenamiento (Solis-Pérez et al., 2022). No obstante, el principal reto técnico en el uso del calculo
fraccionario clasico —basado en las definiciones integrales de Riemann-Liouville o Caputo— es
que su naturaleza no local implica resolver integrales de convolucion desde el origen del tiempo
hasta el estado actual (Machado et al., 2011). Este requerimiento retrospectivo exige el calculo
continuo de funciones Gamma y transformadas integrales complejas. Como resultado, el hardware
experimenta un costo de procesamiento severo, lo que representa un obstaculo logistico prohibitivo
para la programacion de bucles de control predictivo dentro de controladores 16gicos programables

(PLC) industriales.

2.6.2. Eficiencia computacional y analitica del calculo conformable

Para conciliar la necesidad de mayor flexibilidad matematica con la viabilidad del tiempo
de cémputo, el calculo conformable ha emergido como un paradigma analitico de alta eficiencia
algoritmica. Propuesto formalmente en la definicion de derivada local por Khalil et al. (2014), el
operador conformable proporciona la escalabilidad geométrica y el ajuste fino del orden no
entero a, pero lo hace mediante un calculo estrictamente local, fundamentado en una extension del
limite diferencial clasico (Gomez-Aguilar & Atangana, 2017). La principal fortaleza algoritmica
de esta transicion reside en la compatibilidad algebraica. A diferencia de los operadores
fraccionarios tradicionales, la derivada conformable respeta las propiedades axiomaticas del
calculo clasico elemental, cumpliendo de manera exacta con la regla de la cadena, la regla del
producto y la regla del cociente. Esta caracteristica es fundamental en la arquitectura de las redes
neuronales, puesto que los algoritmos de retropropagacion y de optimizacion de pesos

dependientes del gradiente —tales como el método de Levenberg-Marquardt o los optimizadores



estocasticos como Adam (Kingma & Ba, 2014)— requieren calcular de forma explicita las
matrices Jacobianas y Hessianas del sistema neuronal.Al poder derivar una funcion de activacion
conformable sin requerir expansiones de series infinitas ni estimaciones numéricas aproximadas
paso a paso, el tiempo de iteracion disminuye exponencialmente. Recientemente, se ha demostrado
que las redes construidas bajo este principio logran equilibrar el balance entre precision fisica y
carga de procesamiento (Solis-Pérez et al., 2022). Refinar la neurona integrando el orden
conformable en funciones del estado del arte, como SWISH, ELU o dSilu, suprime los gradientes
saturados, permitiendo que una red sumamente compacta alcance el mismo rigor predictivo que
modelos convencionales mucho mas pesados, facilitando su eventual despliegue en sistemas de

monitoreo de plantas térmicas en tiempo real.

2.7 Avances contemporaneos en la aplicacion de redes neuronales

artificiales y calculo fraccionario en el modelado de sistemas térmicos

El desarrollo de modelos basados en redes neuronales artificiales (RNA) ha adquirido
especial relevancia en el andlisis de sistemas térmicos debido a su capacidad para representar
relaciones no lineales entre maultiples variables de operacion sin requerir necesariamente una
formulacion matematica explicita del fendmeno estudiado. En particular, las RNA han sido
empleadas para el modelado, prediccién y optimizacion de diferentes procesos relacionados con
transferencia de calor, refrigeracion, bombas de calor y sistemas de absorcién. En este contexto,
Mohanraj et al. (2012) realizaron una revisién de las aplicaciones de las RNA en sistemas de
refrigeracion, acondicionamiento de aire y bombas de calor, mientras que investigadores como
Ledesma et al. (2015) analizaron su aplicacion especifica en el modelado termodindmico de

componentes de refrigeracion. Ademas, revisiones posteriores realizadas por los mismos autores



(Mohanraj et al., 2015) demostraron que las RNA son igualmente eficaces para el analisis térmico
integral en intercambiadores de calor complejos. Estos antecedentes muestran que las RNA
constituyen una herramienta consolidada para aproximar el comportamiento de sistemas térmicos
complejos a partir de variables experimentales o de operacion.

En los sistemas de absorcion, las RNA han demostrado particular utilidad debido a la
complejidad asociada con la determinacion de las propiedades termodindmicas de los pares de
trabajo y con la interaccion entre las diferentes variables de operacion. Sencan, et al. (2006)
emplearon redes neuronales para determinar propiedades termodindmicas de soluciones LiBr-H-O
y LiCI-H:0, pares ampliamente utilizados en sistemas de absorcion. Los autores sefialaron que el
calculo convencional de estas propiedades puede involucrar relaciones y procedimientos
matematicos complejos, mientras que las RNA permitieron obtener expresiones de calculo mas
sencillas. Para la entalpia de las soluciones estudiadas se obtuvieron coeficientes de determinacion
de aproximadamente R? = 0.999, mostrando una elevada correspondencia entre los valores
obtenidos mediante la RNA y los valores de referencia. Ademas, los modelos fueron utilizados
para calcular el coeficiente de rendimiento (COP) de sistemas de absorcidon bajo diferentes
condiciones de operacion.

La aplicacion de RNA se ha extendido también directamente a la prediccion y optimizacion
del comportamiento de transformadores de calor por absorcion. Morales et al. desarrollaron un
modelo neuronal para predecir el COP de un transformador de calor por absorciéon con una
configuracion de componentes compactos, considerando como variables de entrada temperaturas
de operacion, concentracion de la solucion LiBr—H2O, presion y flujo masico. El modelo que
presentd el mejor ajuste empled una arquitectura 16-7-1, con una funcion de transferencia

tangente hiperbolica en la capa oculta y una funcion lineal en la capa de salida. Los resultados



mostraron una elevada concordancia entre los valores experimentales y los calculados, con un
coeficiente de determinacion superior a 0.9969 y un error porcentual medio cercano al 3 %. A
partir de este modelo directo, los autores desarrollaron ademéas una RNA inversa para determinar
condiciones de operacion favorables y la combinaron con un algoritmo genético para optimizar el
desempefio del sistema. De manera complementaria, Colorado et al. (2011) analizaron la
propagacion del error en la prediccion del COP de un sistema de purificacion de agua integrado a
un transformador de calor por absorcion, empleando una RNA con funciones de transferencia
tangente hiperbolica y lineal y el algoritmo de Levenberg-Marquardt para el entrenamiento
(previamente, la eficacia de esta metodologia inversa para optimizar la transferencia de calor y
masa ya habia sido demostrada por Hernandez (2009) en sistemas de secado termodinamico,
sentando las bases para el uso de algoritmos predictivos en el procesamiento de variables
energéticas). En dicho estudio se consideraron 16 variables asociadas con temperatura, presion y
concentracion, lo que evidencia la capacidad de las RNA para integrar simultaneamente diferentes
variables termodinamicas y de operacidn en la estimacion del desempefio de estos sistemas.

A pesar de estos resultados, el desarrollo de modelos neuronales convencionales se
encuentra condicionado por la eleccidn de la arquitectura, las funciones de activacion, el nimero
de neuronas y la cantidad y distribucién de los datos empleados durante el entrenamiento. En este
sentido, el célculo fraccionario representa una alternativa de interés para introducir grados
adicionales de flexibilidad en modelos matematicos y computacionales destinados a representar
fendmenos complejos. Una linea particularmente relevante consiste en incorporar operadores 0
funciones de orden no entero directamente en la arquitectura de una red neuronal. La viabilidad de
esta integracion ha sido demostrada con éxito en la literatura matematica; por ejemplo, Zufiga-

Aguilar et al. (2017) evidenciaron que las Redes Neuronales Artificiales pueden acoplarse con



operadores que involucran el ndcleo de Mittag-Leffler para aproximar y resolver ecuaciones
diferenciales fraccionarias complejas, dotando al algoritmo de una memoria historica robusta.
Adicionalmente a estos fundamentos, Viera-Martin et al. realizaron una revision practica de las
aplicaciones de las RNA que involucran célculo fraccionario, mostrando que esta combinacion ha
sido estudiada en diferentes problemas de modelado y procesamiento, lo que evidencia el interés
creciente por integrar herramientas del célculo fraccionario con técnicas de aprendizaje
automatico.

Un antecedente particularmente cercano a esta linea de investigacion fue desarrollado por
Solis-Pérez et al. (2022), quienes propusieron una funcion de transferencia conformable de orden
no entero para redes neuronales multicapa de alimentacion hacia adelante. La funcion propuesta
combina la tangente hiperbdlica con una funcidn exponencial conformable basada en la definicién
de Khalil, incorporando parametros adicionales que pueden determinarse durante el entrenamiento
de la red. Los autores evaluaron la propuesta en tres casos experimentales, incluyendo la
estimacion del numero de Nusselt en un evaporador de doble tubo helicoidal acoplado a un
transformador de calor por absorcidn, ademas de aplicaciones en procesos electroquimicos y en
un colector solar de canal parabdlico. Los mejores modelos presentaron relaciones del 99 %, 97 %
y 95 % con los datos experimentales, respectivamente, y los autores sefialaron que la funcion de
transferencia conformable permitio reducir el nimero de neuronas necesarias en la capa oculta.
Este resultado es particularmente significativo para el desarrollo de modelos térmicos, ya que
demuestra que la incorporacion de una funcién de transferencia de orden no entero puede modificar
favorablemente la configuracion de una RNA y mantener una adecuada capacidad de aprendizaje.

En conjunto, los antecedentes revisados permiten identificar dos lineas de investigacion

que convergen en el presente trabajo. Por una parte, las redes neuronales artificiales han



demostrado su capacidad para representar propiedades termodinamicas, predecir el COP y
optimizar condiciones de operacion en sistemas de absorcion, incluyendo configuraciones que
emplean soluciones LiBr-HxO. Por otra parte, la incorporacion del calculo fraccionario en las redes
neuronales, particularmente mediante funciones de transferencia conformables, ha mostrado
resultados favorables en el modelado de procesos térmicos y ha abierto la posibilidad de modificar
la capacidad de adaptacion de las redes mediante parametros de orden no entero. Sin embargo, a
partir de los antecedentes revisados se observa que ambas lineas no han sido exploradas con la
misma profundidad en la prediccién del comportamiento termodindmico de bombas de calor por
absorcion empleando una RNA con funciones de transferencia asociadas al calculo fraccionario.
Por ello, resulta pertinente estudiar una arquitectura neuronal que incorpore este tipo de funciones
y evaluar su capacidad para modelar las variables de interés del sistema, comparando su
desempefio con el de arquitecturas neuronales convencionales mediante indicadores estadisticos

de ajuste y error.

3. Antecedentes.

La optimizacién y el control de los procesos térmicos complejos han dejado de depender
exclusivamente de modelos analiticos tradicionales. En sistemas como el transformador de calor
por absorcion (AHT), las transiciones de fase simultaneas y las fluctuaciones operativas hacen que
las ecuaciones diferenciales sean computacionalmente prohibitivas para un anlisis en tiempo real.
En este escenario, las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se han posicionado como la
herramienta predictiva por excelencia. Sin embargo, encontrar la arquitectura perfecta para este
sistema especifico ha sido un reto que ha tomado casi dos décadas de refinamiento técnico,
marcando una clara transicion desde los modelos de orden entero hasta la vanguardia del calculo

fraccionario



e 2008: El primer gran obstaculo estadistico (Hernandez et al., 2008)

Los esfuerzos formales para modelar este sistema especifico utilizando inteligencia
artificial comenzaron con el trabajo de Hernandez et al. En esta etapa temprana, los investigadores
disefiaron una red neuronal alimentada por 16 variables de entrada y estructurada con una capa
oculta de tres neuronas (arquitectura 16:3:1), utilizando la funcion de transferencia TANSIG. A
primera vista, los resultados fueron un éxito rotundo: el modelo alcanzé un coeficiente de
correlacion (R) de 0.99 y un error cuadratico medio (RMSE) de 0.021. Sin embargo, al someter el
modelo a rigurosas validaciones estadisticas, especificamente la prueba de linealidad de pendiente
e intercepto, la red falld. Esta discrepancia demostrd que, aunque la correlacion global era altisima,
el modelo presentaba sesgos significativos en ciertos rangos de operacion térmica, volviéndolo
poco confiable para una aplicacion de ingenieria de alta precision.

e 2013: Labusquedade lasimplicidad y el limite de las funciones enteras (Hernandez
& Colorado, 2013)

Conscientes de que los modelos debian ser no solo precisos sino también eficientes,
Hernandez y Colorado emprendieron un analisis exhaustivo de incertidumbre buscando simplificar
la topologia de la red. Redujeron la arquitectura a su minima expresion funcional: solo dos
neuronas en la capa oculta (16:2:1), alternando entre funciones LOGSIG y TANSIG. A pesar de
lograr un coeficiente de correlacion excepcional (R =0.9978) con un RMSE de 0.104, el resultado
de las pruebas de validacién fue el mismo. Estos modelos parsimoniosos, construidos sobre
matematicas de orden entero, seguian fracasando en la prueba de pendiente-intercepto al 99% de
confianza. Quedo claro que las funciones de activacion convencionales carecian de la flexibilidad
matematica necesaria para mapear con total exactitud los intrincados gradientes térmicos del ciclo

de absorcion.



e 2015: Lasolucion de "fuerza bruta™ y el riesgo de sobreajuste (Morales et al., 2015)
Ante la incapacidad de las redes pequefias para pasar los filtros estadisticos, Morales et al.

optaron por incrementar significativamente la densidad computacional del modelo. Implementaron
una arquitectura robusta de 16:7:1 (siete neuronas en la capa oculta) optimizada mediante
algoritmos genéticos y utilizando nuevamente la funcion TANSIG. Esta estrategia finalmente
rindié frutos: con un R de 0.9969 y un RMSE de apenas 0.0052, el modelo logré superar las
estrictas pruebas de linealidad. Sin embargo, este triunfo estadistico trajo consigo un costo
prohibitivo. El uso de una red tan densa incrementé radicalmente el esfuerzo computacional y
encendio las alertas sobre un posible sobreajuste (overfitting). Se habia resuelto el problema
matematico, pero se habia perdido la eficiencia préctica necesaria para su implementacion en
tiempo real.

e 2018: Laera de la optimizacién multivariable (Conde-Gutiérrez et al., 2018)

Buscando un equilibrio entre precision y aplicabilidad, Conde-Gutiérrez y su equipo

introdujeron un esquema de Red Neuronal Artificial Inversa (ANNI) acoplado a un algoritmo
genético. Su objetivo principal era determinar las condiciones operativas multivariables 6ptimas
para maximizar el reciclaje de energia. Regresaron a una estructura mas manejable de 16:3:1 con
TANSIG, logrando un R de 0.9935. Aunque este trabajo sentd un precedente invaluable para la
resolucion de problemas inversos complejos, volvio a evidenciar que los modelos de orden entero
operaban justo en el limite de la viabilidad estadistica. La altisima no linealidad del proceso
térmico exigia un motor matematico distinto.

e 2022: El cambio de paradigma hacia la memoria sistémica (Viera-Martin et al.,

2022 y Solis-Pérez et al., 2022)



La verdadera revolucién metodoldgica llegd con la introduccion del calculo no entero.
Viera-Martin et al. (2022) demostraron que el uso de funciones de transferencia de orden
fraccionario podia cambiar las reglas del juego. Al implementar la funcion de Mittag-Leffler
(TANSIG ML) en una estructura ultraligera de 16:2:1, lograron un R de 0.9969. Por primera vez,
se demostro que los operadores no enteros permitian a la red "recordar” la dinamica del sistema 'y
mapear comportamientos térmicos complejos sin necesidad de inflar la cantidad de neuronas.
Paralelamente, investigadores como Solis-Pérez integraron el calculo conformable de Khalil, que
ofrecia la flexibilidad de las derivadas fraccionarias, pero con un enfoque local, evitando los altos
costos computacionales de los operadores clasicos y sentando las bases para el uso de funciones

mas modernas como SWISH, ELU o Silu.

3.1. Problematica

Los modelos de RNA reportados para la prediccion del COP en bombas de calor por
absorcion cuentan con un error medio, se busca disminuir este valor empleando modelos de orden

fraccionario en las funciones de transferencia y compararlas con los métodos ya reportados.

4. Hipotesis

¢Es posible mejorar el rendimiento del calculo de una Red Neurona Artificial para la
prediccién del COP en un sistema de bombas de calor por absorcion para calentamiento empleando
un modelo de orden fraccionario en la funcion transferencia?

La introduccion de nuevas funciones de transferencia generalizadas mediante operadores

de orden fraccionario podria mejorar el desempefio de las Redes Neuronales Artificiales.



5. Objetivo general

Introducir nuevas funciones de transferencia en modelos de inteligencia artificial y
aplicarlas en la prediccion del Coeficiente de Rendimiento en bombas de calor por absorcion, con
el fin de mejorar la eficiencia de los modelos existentes, considerando tanto el orden entero como

el calculo fraccionario.

5.1 Objetivos especificos

» Lograr construir una RNA para la prediccion del COP en el sistema que se va a trabajar.
> Definir los operadores fraccionarios ideales para minimizar el error de la prediccion.

» Implementar operadores fraccionarios a la funcién de transferencia.

» Comparar resultados obtenidos con los resultados publicados utilizando funciones de

transferencia de orden entero y conformables.

6. Metodologia

> Estudio del sistema que en el que se va a trabajar (sistema de bombas de calor por
absorcion, programacion y entrenamiento de RNA, operadores de orden fraccionario que
se aplicaran).

» Contar con una base de datos de pruebas realizadas en el sistema

» Programacion y entrenamiento de la RNA (Computo)



» Modificacion de las funciones de transferencia implementando técnicas de calculo
fraccionario

» Entrenamiento de la RNA considerando la base de datos.

» Validacion y pruebas de la RNA.

> Andlisis estadistico entre los resultados arrojados por las nuevas funciones y las funciones

clasicas

7. Aplicacion de la metodologia

Lo primero que se realizé fue replicar el mejor modelo de RNA reportado en el sistema de
bomba de calor por absorcién del CIICAp, una vez comprendido cdmo funcionan las redes
neuronales artificiales, se procedio a realizar modelos sobre el mismo sistema modificando entre
cada modelo las funciones de activacion y la cantidad de neuronas en la capa oculta, esto con la
finalidad de trabajar con nuevas funciones de transferencia y aplicarlas en este sistema para poder
observar su comportamiento. Para verificar la calidad de cada modelo se calculardn métricas
estadisticas, las cuales son:

> Correlacion lineal de Pearson
> Error cuadratico medio
» Raiz de error cuadratico medio
La base de datos con la que se va a trabajar consta de 16 variables de entrada y 1 salida, a

continuacion, la Tabla 2 lista cada una de ellas:



Tabla 2. Variables de la base de datos del sistema de bomba de calor por absorcion

Variable

Valores minimos

Valores maximos

Tince-as  (°C)

71.84 91.61
Tinev-as (°C)

69.34 89.93
Toutps-ce  (°C)

74.46 98.27
Tinpsce (°C)

73.27 92.15
Toutce-as (°C)

71.84 91.61
Toutce-co (°C)

72.04 83.89
Tinco (°C)

39.42 65.05
Toutco (°C)

26.75 33.79
Tiney (°C)

28.52 81.34
Toutevas (°C)

69.34 89.93




Xinpg (%)
51.66 55.33

Xout,AB (%)
50.75 54.36

Xince (%)
50.75 54.36

Xout,GE (%)
53.16 56.07

Pxg  (en.Hg)
7 115

Pge (en.Hg)
20 21.1
COP 0.21 0.39

Se cuentan con 4702 muestras, se seleccionaran aleatoriamente el 50% de todos los datos
para el entrenamiento de la red, 25 % de los datos para las pruebas de la red, y finalmente el 25 %

restante para validacion de la red.

7.1. Arquitectura y topologia de la red neuronal

Para llevar a cabo el modelado predictivo del Coeficiente de Rendimiento (COP), se
implemento una arquitectura de Red Neuronal Artificial de tipo Feed-Forward (red prealimentada

de propagacion hacia adelante). La eleccion de esta topologia sobre alternativas recurrentes o



dinamicas se fundamenta en la naturaleza del fenomeno fisico a predecir y en la estructura del

mapeo matematico requerido.

7.1.1. Topologia de flujo unidireccional (Feed-Forward)

En una red Feed-Forward, el flujo de informacion es estrictamente unidireccional. Las
sefiales numéricas se propagan desde la capa de entrada, a traves de las capas ocultas, hasta
alcanzar la capa de salida, sin la existencia de ciclos o bucles de retroalimentacion interna (Hagan
et al.,, 2014). Como sefialan Goodfellow et al. (2016) y Bishop (2006), las arquitecturas
prealimentadas son los modelos de aprendizaje profundo por excelencia para aproximar funciones
complejas, ya que proporcionan un mapeo algebraico directo y determinista desde el espacio de
entrada hasta la salida, evitando inestabilidades. Esta caracteristica topoldgica es altamente
compatible con el andlisis de estados termodindmicos en sistemas de absorcion.

Dado que el vector de entrada proporciona una caracterizacion completa del estado del
sistema en un instante especifico (mediante las 16 variables de temperatura, presion vy
concentracion), el objetivo del modelo es establecer una funcion de regresion estatica y directa
hacia el COP resultante. Modelos con memoria interna retroalimentada, como las redes neuronales
recurrentes (RNN), suelen introducir inestabilidades dindmicas cuando se intentan mapear
relaciones algebraicas de variables de estado que ya han sido estabilizadas temporalmente
(Ledesma et al., 2015). Por lo tanto, la estructura Feed-Forward garantiza una convergencia
matematica mas estable y un costo de evaluacion (inferencia) lo suficientemente bajo para ser

implementado en controladores l6gicos de uso industrial.



Para ilustrar de forma gréafica la topologia base del algoritmo implementado, la Figura 7
presenta el diagrama de flujo de informacion para una estructura prealimentada simplificada de

una sola neurona oculta.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
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Figura 7. Estructura de una RNA de tipo Feed Forward

7.1.2. Configuracion 16:2:1

El disefio arquitectonico de una red neuronal implica definir la dimension de tres
componentes fundamentales: la capa de entrada, la capa oculta y la capa de salida.

e Capa de entrada: Quedd rigidamente definida por 16 nodos receptores,
correspondiendo a cada uno de los sensores fisicos ubicados en el transformador de
calor (previamente detallados en la seccion de analisis de sensibilidad).

e Capa de salida: Se restringe a un unico nodo, el cual tiene la tarea de entregar el
valor escalar continuo correspondiente al Coeficiente de Rendimiento (COP).

e Capa oculta: La determinacion de la cantidad de neuronas en esta capa representa

el nucleo del disefio metodologico.



En la literatura especializada en modelado térmico, existe una tendencia a resolver la falta
de precision predictiva aumentando indiscriminadamente el nimero de neuronas ocultas. Trabajos
previos en este mismo equipo experimental recurrieron a arquitecturas densas, como estructuras
de 16:7:1, para lograr superar los filtros de error estadistico (Morales et al., 2015). Sin embargo,
el aumento de neuronas conlleva un riesgo critico conocido como sobreajuste (overfitting). Una
red con demasiados nodos ocultos memoriza el ruido de los sensores y las fluctuaciones
transitorias del equipo en lugar de generalizar la fisica subyacente del proceso de absorcion
(Prechelt, 1998).

Para evitar este fendmeno y garantizar la aplicabilidad del modelo, esta investigacion
adopto el principio de parsimonia estructural. La metodologia consistié en evaluar topologias
sumamente compactas, analizando especificamente redes con una (16:1:1) y dos (16:2:1) neuronas
en la capa oculta. EI objetivo metodoldgico central de este trabajo es transferir la carga de la
complejidad algoritmica en lugar de utilizar una red estructuralmente grande con funciones
matematicas simples, se propone utilizar una red estructuralmente pequefia basada en operadores
matematicos avanzados (célculo fraccionario y conformable). Las pruebas preliminares
demostraron que la configuracién de dos neuronas (16:2:1) proporciona el equilibrio ideal entre

capacidad de mapeo geométrico y ligereza computacional (Sivanandam & Deepa, 2006).

7.1.3. Dindmica del calculo sinaptico

Tal como se infiere del esquema topoldgico (Figura 7), el proceso de calculo al interior de
la red ocurre mediante operaciones algebraicas secuenciales. En la primera fase de la capa oculta,
cada nodo realiza una combinacion lineal de las 16 sefiales de entrada(x;), multiplicandolas por

sus respectivos pesos sinapticos (W; ;) y afiadiendo un término de sesgo o bias (b,). Este sesgo



actua como un umbral de desplazamiento que permite trasladar la funcion de activacion a través
del eje cartesiano, brindando mayor flexibilidad geométrica para ajustarse a los datos
termodinamicos.

Este argumento de entrada ponderado ingresa al "motor" de la red: la funcidon de
activacion(y,). Es en este nodo especifico donde recae la principal innovacion metodologica de
la tesis, ya que las funciones evaluadas(y) transicionan desde operadores sigmoides de orden
entero hasta integrales de convolucion de Mittag-Leffler y derivadas locales conformables.

Finalmente, la sefial no lineal resultante de las neuronas ocultas se propaga hacia la capa
de salida. En esta ultima etapa, las sefiales se combinan linealmente mediante un nuevo conjunto
de pesos(W; ) y un sesgo final(b,), atravesando una funcion de transferencia de salida(y,) —
tipicamente una funcion lineal (purelin) para problemas de regresion termodinamica— con el fin

de proyectar el valor escalar definitivo del COP (y).

7.2. Algoritmo de optimizacion

El entrenamiento de una Red Neuronal Artificial no es un simple procedimiento de ajuste
de curvas, sino un problema matematico complejo de optimizacion no lineal multidimensional. El
objetivo central de este proceso es navegar a través de un hiperespacio de pesos sinapticos y sesgos
para encontrar el minimo global de una funcion de costo; en este caso, la minimizacion del Error
Cuadratico Medio (MSE) entre el COP empirico medido en el equipo de absorcion y el COP
estimado por la arquitectura matematica.

El algoritmo de optimizacion juega un papel muy importante en la velocidad de

convergencia para los ajustes de los parametros de una RNA. Se trabajard el algoritmo de



Levenberg—Marquardt (Eq. 8) ya que es el algoritmo mas utilizado en redes de tipo Feed Forward,

Su ecuacion es:

H=]"J, 8

donde:

H: es la Matriz Hessiana aproximada

J: es la Matriz Jacobiana que Contiene las derivadas parciales de los errores de la red
respecto a los parametros (pesos y sesgos).

Derivado de esto (Eqg. 9):

Vf =JTe, (9)

donde:

Vf : es el gradiente del error.

7.2.1. Limitaciones de los métodos de primer y segundo orden puros

El enfoque més elemental para resolver esta minimizacion es el algoritmo de Descenso de
Gradiente, un método de primer orden que actualiza los pesos en la direccion opuesta al vector
gradiente de la superficie de error. Aunque garantiza matematicamente una reduccion del costo en
cada iteracion, el descenso de gradiente puro converge de manera extremadamente lenta,
especialmente en "valles" estrechos de la superficie de error. Esta topologia de valles prolongados
es sumamente comdn cuando se modelan fenomenos fuertemente acoplados, como la

interdependencia entre la temperatura del generador y la presion del absorbedor en el AHT.



Para acelerar la busqueda, la teoria de optimizacion propone métodos de segundo orden
basados en la serie de Taylor, como el algoritmo de Newton o Gauss-Newton (Nocedal & Wright,
2006). De acuerdo con la literatura fundamental en aprendizaje profundo (Goodfellow et al., 2016),
aunque los métodos puros de segundo orden ofrecen tasas de convergencia cuadratica teéricamente
superiores, su alta susceptibilidad a matrices Hessianas mal condicionadas los vuelve inestables
frente a datos experimentales ruidosos. Estos métodos evaltan la curvatura del espacio de error
calculando la matriz Hessiana, lo que les permite realizar pasos gigantescos hacia el minimo,
logrando una convergencia cuadratica sumamente veloz. Sin embargo, en el modelado de datos
termodinamicos experimentales —los cuales contienen inherentemente ruido de instrumentacién
y perturbaciones estocasticas— la matriz Hessiana tiende a volverse mal condicionada o no
definida positiva. Cuando esto ocurre, el algoritmo de Gauss-Newton se desestabiliza por
completo, provocando que la red diverja hacia errores computacionalmente infinitos y paralizando

el entrenamiento de los pesos fraccionarios o conformables.

7.2.2. Formulacion hibrida: La interpolacion de Levenberg y Marquardt

Para resolver este dilema entre estabilidad y velocidad, el entrenamiento de todas las
arquitecturas evaluadas en este trabajo fue impulsado por el algoritmo Levenberg-Marquardt
(LM). Desarrollado independientemente por Kenneth Levenberg y Donald Marquardt, este
algoritmo representa una genialidad matematica: funciona como una interpolacion adaptativa
continua entre la robustez del descenso de gradiente y la agresiva velocidad de convergencia del
método de Gauss-Newton (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963).

La regla de actualizacion de los pesos en el algoritmo Levenberg-Marquardt se expresa

mediante la siguiente ecuacion (Eq. 10) matricial fundamental:



AW = =[] +ul]™ e, (10)
donde:

AW es el vector de actualizacion de los pesos sinapticos.

J: representa la matriz Jacobiana, la cual contiene las primeras derivadas parciales de los
errores de la red con respecto a cada peso y sesgo de la arquitectura.

e: es el vector de los errores predictivos en la iteracion actual.

I: es la matriz identidad.

u: es el factor de amortiguamiento (damping factor), un escalar clave que altera
dindmicamente el comportamiento de la ecuacion.

La principal ventaja de esta formulacion para el pronéstico del rendimiento térmico reside
en el comportamiento del escalar u (Hagan & Menhaj, 1994). Cuando el valor de u es grande, el
término ul domina la matriz, y el algoritmo se comporta geométricamente como un descenso de
gradiente con una tasa de aprendizaje pequefa. Esto garantiza que la red neuronal explore las zonas
caoticas del espacio de error de manera segura y estable. Por el contrario, a medida que la red se
acerca al minimo global y el error predictivo del COP comienza a disminuir, el algoritmo reduce
autométicamente el valor de u hacia cero. Al hacerlo, el término ul desaparece de la ecuacion y el
sistema se transforma fluidamente en el método de Gauss-Newton ([J7]]71/7e), acelerando hacia

el fondo del "valle™ con una precision cuadratica devastadora (Yu & Wilamowski, 2011).

7.2.3. Justificacion técnica en el modelado de orden no entero

La decision de emplear Levenberg-Marquardt frente a optimizadores modernos de orden
estocastico (como Adam o RMSprop) esta firmemente respaldada por la naturaleza del problema

fisico abordado. Aunque optimizadores como Adam son el estandar para bases de datos masivas



(como millones de imagenes), son ineficientes para alcanzar un margen de error cercano a cero en
redes neuronales estructuralmente pequefias pero matematicamente densas (arquitecturas 16-2-1).
El algoritmo LM es el estandar de oro (gold standard) de la industria para problemas de regresion
no lineal donde la precisién numérica absoluta es prioritaria y el nimero de pesos sinapticos a
optimizar estd en el rango de unos cientos 0 menos. Su mayor ventaja computacional es que
aproxima la matriz Hessiana (H ~ J7]) utilizando Gnicamente el producto interno de la matriz
Jacobiana. Al no requerir el calculo explicito de segundas derivadas cruzadas, LM logra integrar
de manera armoénica la regla de la cadena clasica con los nuevos operadores conformables y de
Mittag-Leffler implementados en esta investigacion. Esta compatibilidad permite que el motor de
ajuste de la red evalie con méxima precision la sensibilidad del COP ante fluctuaciones
infinitesimales en el ciclo de absorcion, garantizando la estabilizacion del error (RMSE) a los
niveles requeridos por las estrictas pruebas estadisticas de linealidad y confiabilidad presentadas

en los resultados.
7.3. Normalizacion de las variables

Es necesario realizar una normalizacion en las variables de la base de datos porque muchas
de las funciones de activacion solo funcionan de manera Optima en un rango de operacion
especifico, lo cual también es ideal para tener un mayor control en el analisis de datos. Para llevar
a cabo este proceso, se empled la normalizacién descrita previamente en la Ecuacion (2).

El software que se utilizé para realizar el entrenamiento en busca de los mejores parametros
para todos los modelos de RNA serd Matlab, una vez que fueron encontrados los mejores
parametros ajustados a cada modelo, estos son guardados en un archivo de tipo .txt. Posteriormente

fue realizado un codigo donde se cargan los mejores parametros ajustados y se realiza la



simluacion que el usuario desee, este solo debe especificar la funcion a utilizar y si sera para una

o0 dos neuronas ocultas, este codigo se anexa en el documento.

7.4. Analisis de Sensibilidad de Variables de Entrada

Se realizd un andlisis de sensibilidad con el objetivo de cuantificar la influencia relativa de
cada una de las 16 variables de entrada sobre la variable objetivo, el Coeficiente de Performance
(COP). Para asegurar la robustez de las conclusiones, se emplearon dos metodologias analiticas
distintas que se complementan entre si: un analisis de Correlacion de Pearson y un analisis de

Importancia de Variables basado en el modelo Random Forest.

7.4.1. Metodologia de Analisis

A. Correlacién de Pearson (Analisis Lineal)

El coeficiente de correlacion de Pearson (r) es una medida estadistica que cuantifica la
fuerza de la relacion lineal entre dos variables. El coeficiente varia entre -1 y +1:

Un valor cercano a +1 indica una fuerte correlacién positiva (si una variable aumenta, la
otra también tiende a aumentar).

Un valor cercano a -1 indica una fuerte correlacion negativa (si una variable aumenta, la
otra tiende a disminuir).

Un valor cercano a 0 indica una ausencia de relacion lineal.

Este método es fundamental para identificar tendencias directas y fuertes entre una entrada
y la salida.

B. Importancia de Variables (Analisis No Lineal con Random Forest)



Este es un método mas avanzado basado en machine learning. Un modelo Random Forest
(Bosque Aleatorio) se compone de un gran numero de arboles de decision. EI modelo se entrena
para predecir el COP a partir de las 16 variables de entrada.

La "importancia™ de una variable se determina midiendo cuanto empeora la precision del
modelo (aumento en el error) cuando los valores de esa Unica variable se permutan aleatoriamente.
Si al "desordenar” una variable, el modelo falla estrepitosamente en sus predicciones, se considera
que dicha variable es muy importante. Este método tiene la ventaja de capturar relaciones no

lineales y de interaccion que el analisis de Pearson no puede detectar.
7.4.2. Resultados Completos del Analisis

Las Tablas 3y 4 comparan los resultados de ambos métodos para cada variable de entrada.

Tabla 3. Andlisis de Pearson

Nombre de la Coeficiente de
Variable
variable Correlacion

Tnev (°C) 9 0.664
Tince-as  (°C) 1 0.49
Toutce-as  (°C) 5 0.489

Tinco (°C) 7 0.428

Toutco (°C) 8 0.419
Touasce (°C) 3 0.38
Toutev-as  (°C) 10 -0.286
Tinevas  (°C) 2 -0.285
Tnpsce (°C) 4 0.207




Toutceco (°C) 6 0.165
Xinag (%) 11 -0.106
Pge (en.Hg) 16 -0.098
Xout,GE 14 -0.097
Xout,AB 12 -0.091
Xince (%) 13 -0.091
Pag  (en.Hg) 15 -0.08

Tabla 4. Anélisis de Random Forest

Nombre de la Numero de Puntuacion de
Variable variable Importancia
Tney (°C) 9 0.457 (45.7%)
Tinceas (°C) 1 0.126 (12.6%)
Toutce-as  (°C) 5 0.118 (11.8%)
Tinco (°C) 7 0.054 (5.4%)
Toutco (°C) 8 0.051 (5.1%)
Toutpsce (°C) 3 0.043 (4.3%)
Touce-co (°C) 6 0.027 (2.7%)
Tinasce (°C) 4 0.024 (2.4%)
Tinevas  (°C) 2 0.023 (2.3%)
Toutevas  (°C) 10 0.022 (2.2%)




Xinag (%) 11 0.019 (1.9%)
Pxs  (en.Hg) 15 0.011 (1.1%)
Xince (%) 13 0.009 (0.9%)
Xoutas (%) 12 0.009 (0.9%)
Xoutce (%) 14 0.004 (0.4%)
Pge (en.Hg) 16 0.004 (0.4%)

7.4.3. Interpretacion de resultados

Variables con mayor influencia

La conclusion mas significativa del analisis es la fuerte coincidencia de ambos métodos en
la identificacion de las variables con mayor impacto en la prediccion del COP.

Tinev €S, indiscutiblemente, el parametro mas influyente. Lidera el analisis de Random
Forest (45.7% de la importancia) y presenta la correlacién lineal mas fuerte (r = 0.664).

Tince-aB Y ToutGE-AB S€ POSicionan claramente como la segunda y tercera variables mas
importantes en ambos analisis, con puntuaciones de importancia significativas (12.6% y 11.8%) y
las siguientes correlaciones mas altas.

El hecho de que los tres parametros principales sean los mismos en ambos analisis valida
robustamente que el rendimiento del sistema estd primordialmente gobernado por estas tres
temperaturas.

Variables de Baja Influencia
De igual manera, ambos métodos coinciden en las variables con el impacto mas bajo. Todas

las variables de Concentracion y Presion se agrupan al final de la lista. Sus puntuaciones de



importancia son minimas (todas por debajo del 2%) y sus coeficientes de correlacion son muy
cercanos a cero, indicando una influencia despreciable en el COP dentro de los rangos
experimentales estudiados.
Variables de Influencia Media

Se observan ligeras variaciones en el orden de las variables de influencia media. Por
ejemplo, Ty, ev-as Y ToutEv-ap tienen una correlacion lineal negativa mas fuerte que Ty Gg.co, PErO
el modelo Random Forest las clasifica por debajo. Esto es esperable y resalta la ventaja de usar
ambos métodos: el analisis de Pearson puede haber sido "engafiado™ por una tendencia lineal
moderada, mientras que el Random Forest determind que, a pesar de esa tendencia, la variable no
era tan critica para la prediccion general debido a patrones no lineales.

Sin embargo, no es necesario centrarse en estas variaciones menores en la parte media de
la tabla. El hallazgo fundamental es que ambos métodos separaron clara y consistentemente el

mismo grupo de variables en un "Top 3" de alta influencia.

7.5. Meétricas estadisticas

La evaluacién de modelos de Redes Neuronales Artificiales (RNA) requiere de un analisis
estadistico para la validacion de su eficacia y confiabilidad.

Los célculos estadisticos son fundamentales para la evaluacion de cada modelo de RNA.
Estos datos nos ayudan a poder determinar si el modelo es adecuado o no lo es, esto depende del
sistema fisico que se esta estudiando y del criterio del usuario. La Tabla 5 muestra las métricas
estadisticas que usaré para determinar la calidad de cada uno de los modelos de RNA. Es
importante sefialar que la “calidad” de un modelo no es un concepto absoluto, sino relativo: un

mismo RNA podria considerarse 0ptimo para aplicaciones en tiempo real que priorizan velocidad



de inferencia, pero insuficiente en entornos cientificos que exigen precision microscépica. Esta
dualidad refuerza la necesidad de que el usuario interprete las métricas desde una perspectiva
critica, ponderando siempre los resultados de exactitud, eficiencia computacional y adaptabilidad
contextual. Eq. (11), (12) y (13) muestran las métricas estadisticas que seran contempladas para

este estudio.

Tabla 5. Ecuaciones estadisticas para evaluar la eficiciencia de los modelos de RNA

Nombre de la ecuacion Ecuacion
Correlacion lineal de Pearson _ YL — )y — ) (1D
(R) VI (g — 02X (v — ¥)?
1 n
Error Cuadrético Medio (MSE) | MSE = EZ(yi — 92, (12)
i=1
Raiz del Error Cuadratico Medio
(RMSE) -
RMSE= S, 0r- 502, (13)




7.5.1. Criterios de dispersion y tendencia direccional

La evaluacion de arquitecturas neuronales orientadas a la prediccion termodinamica
requiere métricas que penalicen distintos tipos de desviaciones. EI Coeficiente de Correlacion de
Pearson (R) proporciona una medida estandarizada sobre la sincronia direccional entre los valores
observados y las predicciones del modelo. Un valor de R cercano a la unidad confirma que la red
ha logrado asimilar la tendencia general del ciclo de absorcidn; sin embargo, en la validacién de
modelos fisicos, esta métrica es insuficiente de forma aislada, ya que no detecta sesgos
sistematicos (Willmott & Matsuura, 2005). Por ejemplo, un modelo que prediga temperaturas
consistentemente superiores a las reales por un factor constante podria registrar un coeficiente R
elevado, a pesar de ser fisicamente inexacto.

Para contrarrestar esta limitacion, el desempefio direccional se complementa con la Raiz
del Error Cuadratico Medio (RMSE). A diferencia del MSE, que cuantifica la varianza del error
en magnitudes al cuadrado, el RMSE devuelve la penalizacion a las unidades dimensionales
originales del pardmetro objetivo (adimensional en el caso del COP). La formulacion cuadrética
intrinseca del RMSE le otorga una alta sensibilidad ante valores atipicos (outliers), obligando a la
red neuronal a minimizar los errores residuales en los escenarios de operacion transitoria mas

severos del transformador de calor (Chai & Draxler, 2014).



7.5.2. Validacion paramétrica: Prueba de linealidad de pendiente e intercepto

Dado que el objetivo central del modelo es sustituir mediciones fisicas complejas, la
literatura establece que un modelo neuronal solo adquiere grado de confiabilidad ingenieril si
demuestra equivalencia estadistica uno a uno con el fendmeno fisico (Montgomery & Runger,
2010). Para demostrar formalmente este grado de adaptacion, todas las arquitecturas desarrolladas
en esta investigacion fueron sometidas a una prueba de linealidad mediante analisis de regresion
ordinaria por minimos cuadrados.

La prueba asume que la relacion ideal entre los datos experimentales(y.,,) Yy las

predicciones del modelo(ys;,,) debe obedecer a una funcion lineal estricta descrita por la ecuacion

(Eq. 14) de la recta:

Ysim =S - Yexp T I (14)

donde S representa la pendiente de la recta de regresion e I representa el coeficiente de interseccion
con el eje de las ordenadas (intercepto). En un modelo con capacidad predictiva tedricamente
exacta, la pendiente adquiriria un valor de S = 1y el intercepto cruzaria el origenen I = 0.

No obstante, debido a las incertidumbres operacionales inherentes al equipo fisico y al
ruido estocastico de los sensores, se requiere construir intervalos de confianza estadisticos. Para
este estudio, se definié un nivel de confianza del99. Los intervalos superior e inferior para ambos
parametros se determinaron aplicando la distribucion t de Student, segin las siguientes
inecuaciones:

Siower =S < Suppers

<I<I

I lower upper:



Para que una configuracion neuronal (como la estructura 16:2:1) se considere robusta y
carente de sesgos sistematicos locales, la unidad (1) debe estar estrictamente contenida dentro del
intervalo de confianza de la pendiente, y el cero (0) debe estar contenido dentro del intervalo de
confianza del intercepto (Pifieiro et al., 2008).

Esta validacion paramétrica constituye el filtro metodoldégico mas riguroso del presente
trabajo. Como se documenta en la literatura previa sobre modelado de ciclos térmicos, es comun
que las funciones de transferencia de orden entero logren minimizar el RMSE, pero presenten
desviaciones finas en los limites operativos del ciclo de absorcién (por ejemplo, en las zonas
cercanas al limite de cristalizacion de la sal), fallando en satisfacer estas inecuaciones. Evaluar los
modelos fraccionarios y conformables bajo esta métrica asegura que cualquier mejora reportada

corresponda a una verdadera asimilacion fisica del proceso y no a un ajuste numérico superficial.

7.6. Funciones de transferencia a evaluar

La evolucién constante en el campo de las redes neuronales artificiales (RNA) ha
impulsado el desarrollo de numerosas funciones de activacién. La evaluacion de distintas
funciones de activacion es critica porque cada una introduce propiedades matematicas Unicas que
condicionan la capacidad de la red para aprender patrones complejos y adaptarse a las
particularidades del sistema en estudio. En este trabajo seran evaluadas la mayor cantidad de
funciones posibles, entre las funciones a evaluar se incluirdn no solo opciones ampliamente
utilizadas, como la sigmoide o la ReL U, sino también alternativas recientes como Swisho o GELU.
Esto con el fin de determinar cual de ellas tiene el mejor ajuste al sistema con el que estaré
trabajando. Las Tablas 6, 7 y 8 muestran la ecuacion y grafica del comportamiento de estas

funciones.



Tabla 6. Funciones de activacién sigmoid, bipolar sigmoid

, hard sigmoid, swish, tansig, hard tansig, lisht

Nombre
de la Ecuacion Grafica
funciéon
logsig .
Sigmoid ) = ——— . (15)
9 f X) = 14+e* ) h().J»
2 15 | 05 0 0. 1
bipsig
Bipolar 03
f)=-1+——. (16) i
Sigmoid 1+e™
) Imr;isig i
Hard 0 ifx< =25,
f(x)={02x + 05 if —25< x < 2.5,(17)
Sigmoid 1 ifx > 25.
‘ swish
Swish (x) = - (18) '
f(x)=x el .
0r
Tansi 2
ansig f(X) = m -1 (19) >




hardtan
Hard -1 if x < —1,
f) =13 x if —1<=x <=1, (20)
Tansig 1 if x > 1.
lisht
LISHT (x) = ( 2 ) 1. (21)
J@)=x\15e=) 1

Tabla 7. Funciones de activacién lecunTanh, Relu, Leaky Rely, Parametric Relu, Randomized Relu, Elo,

Parametric Elu

Nombre de la

Ecuacion Gréafica
funcion
LeCun Tanh _ (=T (2 ’
eCun Tan f(x) =1.7159 (ex+e-x> (3x>. (22) ’
RelLU f(x) =max(0,x). (23)
Leaky ReLU £(x) = max(0.01x,x). (24)




Parametric

f(x) = max(ax, x). (25)

ParamRelu

ReLU o
Randomized f(x) = max(Rx,x). (26)
RelLU

x if x >0, 5 T
f(x) = X _ ; — Iy
ELU {b(e D if x <=0. (27)

Parametric ELU

dx if x > 0,

flx) = {b(ewc_1) if x <=10.(28)

ParamElu

Tabla 8. Funciones de activacién Scaled Elu, Gelu, Hexpo, Arctan

Nombre
de la Ecuacioén Gréfica
funcién
_ x if x>0,
Scaled fe)=n {h(ex —1) ifx <=0. (29)
ELU




gelu

GELU F(x) = 0.5x <1 + tanh (J(Z/ﬂ)(x + 0.044715x3))> .(30) "
—a e_%—l ifx =20, 0
Hexpo fx) = ( x ) 31D o
c(eﬁ—l) if x <O.
ArcTan f(x) = arctan(x). (32) /

8. Resultados de la simulacion y analisis comparativo

Una vez definida la arquitectura base de la red neuronal y tras evidenciar que las funciones
de transferencia clasicas de orden entero resultan insuficientes para superar de manera estricta las
pruebas de linealidad en los regimenes operativos del equipo, este capitulo expone la evaluacion
predictiva de los modelos matematicos avanzados. A continuacion, se presentan los resultados de
las simulaciones desarrolladas mediante la integracion de operadores de calculo fraccionario y
conformable. Asimismo, se detalla la reestructuracion del entorno de entrenamiento hacia el
lenguaje de programacion Python —implementada para optimizar el manejo de datos y reducir la
carga computacional—, culminando con un andlisis estadistico integral que contrasta la

superioridad de estas nuevas arquitecturas frente a los modelos historicos reportados en el estado

del arte.




8.1 Modelos de orden entero

Estas funciones fueron evaluadas en modelos de RNA para 1 y 2 neuronas ocultas y de
manera general, los resultados obtenidos fueron muy bueno. La Tabla 9 muestra los resultados

obtenidos para cada uno de estos modelos de orden entero.

Tabla 9. Tabla comparativa de resultados obtenidos con 1 neurona oculta y con 2 neuronas ocultas

Arquitectur Intercept I 0)  Slope (S+1)
Funcion R MSE RMSE
a IUpper ILower sUpper sLower
0.9984858 0.000008 0.0029 0.00391 0.00083 0.99462
TANSIG 16:2:1 0.9988
9 5 3 8 9 6
0.0029 0.00035
LOGSIG 16:2:1 0.99853  0.00001 0.0018 0.999 0.9949
3 1
0.0029
ARCTAN 16:2:1 0.99855 0.00001 0.0018 0.00036 0.989 0.9949
2
0.0029
LISHT 16:2:1 0.99855 0.00001 0.0018 0.00355 0.999 0.9949
2
0.0029
GELU 16:2:1 0.99854  0.00001 0.0018 0.00035 0.989 0.9949
2
0.0029 0.00046
SCALED ELU 16:2:1 0.9985 0.00001 0.0019 0.986 0.9945



HEXPO

dSILU

BIPSIG

SWISH

LECUN TANH

HARD TANSIG

ELU

HARD

SIGMOID

LEAKY RELU

RELU

RAND RELU

PARAM ELU

16:2:1

16:2:1

16:2:1

16:2:1

16:2:1

16:2:1

16:2:1

16:2:1

16:2:1

16:2:1

16:2:1

16:2:1

0.99854

0.998524

0.99853

0.99727

0.98364

0.9984

0.9984

0.99839

0.99839

0.99839

0.98409

0.99844

0.00001

0.00001

0.00001

0.00004

0.0001

0.00001

0.0002

0.00001

0.00001

0.00001

0.00009

0.00001

0.0029

0.0029

0.0029

0.0059

0.0099

0.0030

0.0140

0.0030

0.0030

0.0030

0.0096

0.0030

0.0018

0.00324

0.0018

-0.0247

0.0104

0.0021

0.0253

0.0021

0.0019

0.0019

0.0131

0.0018

0.00034

0.00030

0.00039

-0.0268

0.0057

0.00059

0.021

0.00059

0.00044

0.00044

0.0085

0.00029

0.999

0.9995

0.9988

0.0719

0.9775

0.9984

0.9116

0.9987

0.9987

0.9987

0.9754

0.9991

0.9949

0.99547

0.9948

0.066

0.9641

0.9941

0.8994

0.9944

0.9944

0.9944

0.9622

0.9949



PARAM RELU

ELLIOT

SIGMOID

SOFT MAX

SQSINC

SOFTPLUS

16:2:1

16:2:1

16:2:1

16:2:1

16:2:1

0.99839

0.9985

0.98797

0.99852

0.99849

0.00001

0.00001

0.00007

0.00001

0.00001

0.0030

0.0029

0.0083

0.0029

0.0029

0.002

0.0018

0.0102

0.0019

0.00189

0.00046

0.00035

0.0061

0.00041

0.00042

0.9986

0.9989

0.9823

0.9988

0.9988

0.9944

0.9948

0.9708

0.9947

0.9946

En la Tabla 9 se puede observar el nombre de las funciones de activacion que fueron

evaluadas, asi como sus valores correspondientes en las métricas estadisticas “R”, pendiente

inferior, pendiente superior, intercepto inferior, intercepto superior, MSE, RMSE, tanto para una

Ccomo para 2 neuronas ocultas.

En las pruebas realizadas se lograron obtener resultados muy eficientes, sin embrargo,

ningn modelo de 1 neurona oculta logré superar a lo ya reportado en la literatura, en algunos de

los modelos de 2 neuronas ocultas se logré obtener mejores resultados en las métricas estadisticas,

sin embargo, todavia no se logra superar la prueba de linealidad.

Las funciones de activacion relacionadas a los mejores modelos de RNA de 2 neuronas

ocultas fueron:
- Tansig.

- Logsig.

- Bipolar sigmoid.



emplearon funciones de orden entero y funciones fraccionarias.

coeficiente de correlacion de los mejores modelos evaluados:

(1)T+(0.0012)

Outputs Y, Linear Fit: Y:

- Arctan.

- iSHT.

- Gelu.

- Hexpo.

- Dsilu.

- Sgsinc.

Todas ellas superaron a las métricas previamente reportadas en este sistema, donde

A continuacion, las Figuras 8 a 16 exponen las graficas correspondientes al calculo del
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Figura 16. Coeficiente Correlacion lineal
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Al observar las graficas de regresion correspondientes a los mejores modelos de orden

entero —como los desarrollados con las funciones tansig, logsig, bipsig, arctan y dsilu—, el primer

aspecto que destaca es la alta correspondencia entre los valores reales y las predicciones de la red

neuronal. Visualmente, los puntos de datos se agrupan de manera muy estrecha sobre la linea de

ajuste ideal, aquella donde el valor predicho es exactamente igual al valor experimental. Esto



indica que el modelo logré aprender la dinamica general de la bomba de calor y es capaz de estimar
el Coeficiente de Rendimiento (COP) con un margen de error bastante reducido en la mayor parte
del rango de operacion.

Sin embargo, en el modelado de sistemas térmicos complejos, la apreciacion visual y el
coeficiente de correlacion no son suficientes para validar por completo una herramienta predictiva.
Aunque los diagramas muestran valores de correlacion muy favorables, cercanos a 0.998, el
analisis estadistico detallado revela una limitacion importante. Al someter estas predicciones a la
prueba de linealidad para evaluar la pendiente y el intercepto con un nivel de confianza del 99%,
los modelos no logran cumplir con los criterios de aceptacion.

En términos practicos, esto significa que, aunque la linea de ajuste del modelo parece
coincidir con la linea ideal, existen desviaciones sistematicas muy finas. Es comun que en los
extremos de operacidn del sistema —cuando las temperaturas y presiones alcanzan sus valores
méaximos o0 minimos— la red neuronal de orden entero pierda un poco de capacidad de adaptacion
y genere un ligero sesgo. Estas pequefias variaciones, que son casi imperceptibles a simple vista
en las graficas de dispersion, son detectadas por la rigurosidad de la prueba estadistica.

Esta situacion demuestra que las redes de orden entero hicieron el mejor trabajo posible
dentro de sus limitaciones matematicas. Es justamente esta pequefia brecha estadistica, la cual
impide validar el modelo al cien por ciento, la que justifica la necesidad de integrar las funciones
fraccionarias avanzadas y el calculo conformable en la siguiente fase de la investigacion.

A continuacién, se plantean los modelos con funciones de orden no entero (Eq. (33) — (37)):

8.2 Modelos de orden fraccionario:



i 14 e — — Y

Tansig ML Y (2) 1+ E,(—22) 1, —-1<y¥(2) <1, (33)

Logsig ML Ve _ y
V@D = B 0<y’(z) <1, (34)

Gelu ML )
Y@ =~ 05z | 1 + tanh {E} (z + 0.0447152%) | |, (35)
| 1+ E, 5y (—x) +x (E{yalﬁ}(—x)>

Dsilu ML flx) = : (36)

(1 + E{Vm(—x))2

donde E, es la funcion de Mittag-Leffler de orden y.

Las Figuras 17 a 20 muestran el comportamiento de estas ecuaciones en distintos ordenes:

Variaciones Parameétricas de la Funcion de Transferencia ML LogSig
12

Parametros ML Base:
a=0.90,= 110, y=1.20
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i =ees Var 2 (y=2.0) =
\_" —-= Var3(a=0.2)
il ——- Var4(g=2.0)

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Entradas (x)

Figura 17. Comportamiento de la funcién Logsig ML con diferentes ordenes
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Figura 19. Comportamiento de la funcion Gelu ML con
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Figura 20. Comportamiento de la funcion dSilu ML

Se realizaron entrenamientos con estas 4 funciones generalizadoras empleando la funcion

de Mittag-Leffler; la Tabla 10 concentra estos resultados a continuacion:

Tabla 10. Tabla comparativa de resultados obtenidos con las ecuaciones de orden fraccionario con

estructura 16-2-1

Funcién 2

neuronas R Inter. inf Inter. sup Pen. Inf. Pen. Sup.
ocultas

Tansig ML | 0.998478 | 0.00040529 | 0.0018586 | 0.994647 | 0.99878477
Logsig ML 0.998398 0.0024789 0.003284 0.993264 0.997189
Gelu ML 0.998445 0.001370 0.004488 0.993811 0.997992
Dsilu ML 0.99856 -0.00035 0.00171 0.9994 1.00048




Tras evaluar las nuevas opciones matematicas, el modelo entrenado con la funcién
fraccionaria Dsilu ML destaco claramente por sus resultados. A diferencia de las redes anteriores
que conservaban ligeros sesgos, esta arquitectura no solo mantuvo un coeficiente de correlacion
alto (R = 0.99856), sino que logré corregir el problema de adaptacién en todo el rango operativo.
Al revisar a detalle sus métricas, se observa que los intervalos de confianza finalmente cumplen
con la exigencia estadistica: el intercepto abarca desde -0.00035 hasta 0.00171, y la pendiente va
de 0.9994 a 1.00048.

Con estos rangos, el modelo dSilu ML logra pasar satisfactoriamente la estricta prueba de
linealidad al 99% de confianza, rompiendo por fin la barrera que limitaba a las funciones de orden
entero. Para ilustrar de forma visual cdmo se comporta este ajuste en la practica y la precision
alcanzada, a continuacidn, se muestra la grafica de regresion, en la cual se contrastan directamente
los valores reales del sistema contra las predicciones arrojadas por la red.

Para ilustrar de forma visual como se comporta este ajuste en la préactica y la precision
alcanzada, la Figura 21 contrasta directamente los valores reales del sistema contra las
predicciones arrojadas por la red neuronal mediante el analisis de regresion lineal del modelo

16:2:1 dSilu ML.

Regresion General del Modelo dSiLU-ML
R=0.99856004

o Datos del Modelo
0.40 1 —— Ajuste Lineal (R=0.998560)
==~ Ideal (1:1)

Predicciones del Modelo

015 020 025 030 035 0.40
Valores Reales

Figura 21. Andlisis de regresion lineal dSilu ML



Como punto culminante del analisis predictivo, el desempefio de la arquitectura dSiLU-
ML se constata mediante el analisis de regresion lineal. La Figura 21 contrasta visualmente las
estimaciones del modelo frente a los valores reales del sistema, revelando el nivel de convergencia
alcanzado. Al combinar la estructura base de la funcién dSiLU con la serie de Mittag-Leffler, el
modelo alcanza un coeficiente de correlacion de R = 0.99856. Este valor marca una diferencia
clara, ya que logra superar estadisticamente el limite de 0.99855, un punto donde los modelos con
funciones de orden entero se habian estancado.

La Figura 21 muestra una alineacidbn muy precisa entre la linea de ajuste y el
comportamiento ideal del sistema. Fisicamente, esta reduccion en la dispersién en los extremos
operativos (valores de COP méaximos y minimos) es un hallazgo critico. En modelos clasicos de
orden entero reportados previamente, las desviaciones en estos extremos sugerian que la red no
lograba capturar las fuertes no linealidades cuando la mezcla salina se acercaba a su limite de
cristalizacion o cuando la fuente de calor residual fluctuaba abruptamente. El ajuste cefiido a la
linea ideal demuestra que la arquitectura dSiLU-ML acttia como un amortiguador matematico; su
naturaleza no local (memoria fraccionaria) asimila los gradientes térmicos abruptos sin saturar la
neurona, garantizando predicciones estadisticamente seguras y fisicamente viables para el
monitoreo del equipo de absorcion en tiempo real.

Este avance respalda la idea central del estudio: la estructura propia de la funcion dSiLU
funciona como un buen mecanismo estabilizador. Esto le permite al operador fraccionario ajustar
los datos de manera més fina, aprovechando su efecto de "memoria", pero evitando la saturacion
que limito el desempefio de otras funciones como Tansig-ML o Logsig-ML.

Una vez validada la superioridad estadistica de la arquitectura dSiLU-ML frente a sus

contrapartes, el siguiente paso fundamental de esta investigacion consiste en consolidar el



algoritmo entrenado como una herramienta predictiva practica y reproducible. Para lograr esto, es
necesario extraer y formalizar la estructura matematica explicita que rige la estimacion del
Coeficiente de Rendimiento (COP), revelando asi el funcionamiento interno de la “caja negra”
neuronal.

La estructura matematica general para la estimacion de orden fraccionario desarrollada en

este trabajo se define mediante la siguiente ecuacién (Eq. (37)):

2
COP = (Z [Wo(l,n) ' dSlLUML (nn' o, Bi' Yl)]) + b, (37)

n=1

donde cada término representa un componente fisico-matematico de la red:

COP: Es el Coeficiente de Rendimiento estimado del sistema térmico.

n : Representa la neurona oculta especifica dentro de la topologia 16:2:1 empleada.

Wo(n) - Son los pesos de salida que escalan la contribucion individual de cada neurona
oculta hacia el resultado final.

dSiLU,,.: Corresponde a la funcion de transferencia de orden fraccionario, fundamentada
en la serie de Mittag-Leffler de tres parametros.

N, . Representa el argumento de entrada ponderado (la suma lineal de variables) que
alimenta a la n-ésima neurona oculta.

a;, B;, v; : Son los pardmetros fraccionarios compartidos que gobiernan la forma no local y
la "memoria™ de la funcion de transferencia.

b : Es el sesgo (bias) correspondiente a la capa de salida.

Al sustituir los pesos sinapticos optimizados y el sesgo final obtenidos tras la fase de
entrenamiento, el modelo matematico explicito queda formulado de la siguiente manera (Eq. 38):

COP = —0.0898 - dSiLUy; (M, &, Bi, Vo) + 1.3919 - dSiLUy; (3, ay, By, v) — 0.9287.  (38)



La logica interna de la capa oculta esta regida por la funcién fraccionaria, la cual se define

mediante la siguiente relacion no lineal que involucra la serie de Mittag-Leffler de tres parametros

(Eq. (39)):

1+E¢¥1 (—Tln)+Tln°El2 (-1n)
dSlLUML (nn, al’ BL’Yl) frd 1’81 2:[32

2 ] 39
<1+EV3 (—nn)> (39)

asz,B3

donde dSiLU,,;, : Es la funcion de transferencia de orden fraccionario que combina las propiedades
geométricas de la Unidad Lineal Sigmoidea (Sigmoid Linear Unit) con la expansion en series de
Mittag-Leffler.

N, . Representa el argumento de entrada ponderado para la n-ésima neurona oculta.

EYi

o,,6; - REPresenta la funcién Mittag-Leffler de tres parametros para el componente i-ésimo
del mapeo de activacion.
a;, B;, y; - Son los pardametros fraccionarios optimizados que definen de manera precisa la

curvatura y la adaptacion no local de la funcién de transferencia frente a los datos térmicos.

Durante la fase de entrenamiento, el algoritmo optimizd y ajustd estos parametros de
activacion compartidos. Para garantizar la estabilidad numérica y evitar el sobreajuste, los valores
fueron acotados segun las restricciones del sistema, obteniendo las siguientes magnitudes:

Para E; :

a, = 0.01, B, = 0.1158, y; = 0.1000,

Para E, :

a, = 0.0100, B, = 1.4708, v, = 0.2640,

Para E;:

a3 = 05529, Bg = 03091, Y3 = 10.00.



Finalmente, las variables intermedias ponderadas (n; y m,), que concentran la informacion
de entrada proveniente de los 16 sensores fisicos del transformador de calor, siguen la forma
general de sumatoria previamente definida en la metodologia. Las expansiones numéricas
especificas que alimentan a este modelo de orden fraccionario se detallan en las siguientes
ecuaciones (Eq. (40) y (41)):

Ny = —0.1369x, + 0.0443x, + 0.4391x; — 0.0965x, — 0.2513xs
+0.0464x, + 0.0002x, + 0.0160xg5 — 0.0042xy — 0.0485x,,

4+0.2747x1, — 0.0377x;, + 0.0846x,3 — 1.3657x,, + 0.3784x,5 (40)
N, = +0.1055x; + 0.0441x, — 0.0574x5 + 0.0076x, — 0.0579x5
—0.0050x4 — 0.0002x, + 0.0002xg + 0.00005x9 — 0.0437x, (41)

+0.0031x;; + 0.0647x,, — 0.0155x;5 — 0.0216%x;, + 0.0093x,5
—0.0385x;¢ + 0.0569 .

8.3 Modelos de orden conformable:

Una vez comprobados los resultados favorables de la variante fraccionaria, la cual logré
superar de manera exitosa la prueba de linealidad, el siguiente paso fue evaluar el enfoque
conformable utilizando la misma base matematica. De esta manera, se propuso el modelo
CDSILU. La principal caracteristica de este enfoque es que el calculo conformable emplea un
operador local; esto ayuda a conservar la flexibilidad matematica de los 6rdenes no enteros, pero
mediante un proceso de célculo més directo y menos demandante para el equipo en comparacion
con la serie de Mittag-Leffler.

Para comprender como esta herramienta matematica logra adaptarse a la dinamica del
sistema, resulta util observar su comportamiento visual. Para comprender como esta herramienta
matematica logra adaptarse a la dinamica del sistema, la Figura 22 traza el perfil de la funcion

CDSILU, ilustrando como cambia al variar el pardmetro de orden conformable. Como se puede



observar, al ajustar este valor, la pendiente y la curva de la funcién se modifican de manera
controlada. Esta capacidad para moldear la suavidad de la curva es precisamente lo que le otorga

a la red la sensibilidad necesaria para ajustarse a los cambios térmicos de la bomba de calor sin

perder estabilidad.

Funcion de Activacion cdSiLl (Derivada Conformable)

= = dSiLU Original {a=1.0,5= 1.0} e
1001 —— Meurona 1 (m = 1.0464, 5, = —0.8471) LT
—— MNeurona 2 (a; =0.6107, 5; = 0.0766) e
0.75 4 __,f'
”
#
’
0.50 #
P
2 o
= 025 -
B -
W - -
_____'_'--..___ L __________.——-—'__
B ooo —
I o
i
=0.23
-£.50
=075 1
=3 =2 -1 o 1 4 3

Entrada ponderada (r,)

Figura 22. Analisis de regresion lineal cdSilu

Con esta flexibilidad matematica establecida, se procedié a realizar el entrenamiento de la
red. Con esta flexibilidad matematica establecida, se procedié a realizar el entrenamiento de la red.

La Tabla 11 desglosa las métricas estadisticas obtenidas tras la evaluacién de este modelo.

Tabla 11. Tabla de resultados obtenidos con las ecuaciones de orden conformable con estructura 16-2-1

Intercepto Pendiente | Pendiente
Funcion R Intercepto superior|

inferior inferior superior

C Dsilu 0.998576 | -0.00049 0.003486 0.9991 1.001250




Al observar los datos de la tabla, el modelo muestra un coeficiente de correlacion de R =
0.998576, lo que refleja un ligero aumento respecto al modelo fraccionario evaluado
anteriormente. Lo mas relevante de estos nimeros es que los intervalos de confianza logran
cumplir con la exigencia estadistica: el intercepto abarca desde -0.00049 hasta 0.003486, y la
pendiente va de 0.9991 a 1.001250. Con esto, la version conformable demuestra que también es
capaz de superar la prueba de linealidad al 99% de confianza. Para ilustrar este comportamiento,

la Figura 23 exhibe la gréfica de regresion correspondiente al modelo c Dsilu.

dSilu Conf
Correlacién R = 0.998576

0.40

Predicciones Modelo

0.15 0.20 0.25 0.30 035 0.40
Valores Reales

Figura 23. Andlisis de regresion lineal ¢ Dsilu

Analizando la figura, se puede observar directamente la cercania entre la linea de ajuste
propuesta por la red y los puntos de los valores reales experimentales. El modelo logra adaptarse
de forma adecuada a los cambios de temperatura y presion del ciclo de absorcion a lo largo de todo
el rango de operacion, controlando las desviaciones que los modelos de orden entero presentaban
en los extremos. Estos resultados confirman que el uso de derivadas conformables resulta ser una

alternativa practica y funcional para predecir el comportamiento del sistema, cumpliendo con todos



los filtros estadisticos mientras se mantiene una arquitectura de red compacta de solo dos neuronas
ocultas.

Para consolidar esta validacion estadistica y visual en una herramienta de ingenieria de
aplicacion directa, es indispensable formalizar la estructura matematica que rige a esta
arquitectura. La ecuacion general para la estimacion del COP mediante el modelo de orden

conformable se define de la siguiente manera (Eq. (42)):

2
COP = Z [Wo(l,n) ) CdSilu(T]n: An, STL)] + b’ (42)
n=1

donde cada término representa un parametro ajustado de la red:
COP: Es el Coeficiente de Rendimiento estimado del sistema.
n: Representa la neurona oculta especifica (n = 1, 2).
Wo(1,n)- Son los pesos de salida que conectan la capa oculta con la neurona de salida.
cdSilu: Es la funcion de transferencia conformable basada en la Unidad Lineal Sigmoidea.
N,: Representa el argumento de entrada ponderado para la n-ésima neurona oculta.
a,: Es el parametro de orden conformable ajustado para la n-ésima neurona.
s, Es el factor de escala conformable para la n-ésima neurona.

b: Es el sesgo (bias) correspondiente a la capa de salida.

Al sustituir los pesos de conexion optimizados y el sesgo final obtenidos tras el
entrenamiento, se establece la siguiente expresion simbolica intermedia (Eq. (43)):

COP = 0.6648 - cdSilu(n,, ay,s;) + 1.3327 - cdSilu(n,, a,,s,) — 0.4508. (43)



Posteriormente, al incorporar los parametros conformables especificos que la red optimizé

para cada neurona (a4, s; Y a5,S5), Se deriva la ecuacion predictiva explicita de este modelo (Eq.
(44)):
COP = 0.6648 - cdSilu(n,1.0464,—0.8471) + 1.3327 - cdSilu(n,,0.6107,0.0766) — 0.4508. (44)

En esta formulacion, los argumentos n,Yy 1, representan la combinacion lineal de las 16
variables fisicas de entrada registradas en el transformador de calor, ajustadas por sus respectivos
pesos y sesgos de la capa oculta. Estas variables intermedias siguen la forma de sumatoria general
previamente establecida, y sus expansiones numéricas explicitas para este modelo conformable se
detallan a continuacion (Eq. 45y 46):

n; = 0.4804x; + 0.1934x, — 1.1135x5 +
0.2186x4 + 0.4664x5 — 0.1032x4 —
0.0056x, — 0.0195xg + 0.0013x, —
(45)
0.1371x59 + 0.9110x,; + 1.0728x,, +

0.8961x,5 + 5.1035x,, — 2.3395x,5 —

6.6725x,4 + 0.5175 ,

N, = 0.7930x, — 0.0458x, — 2.3246x;
+0.3168x, + 1.1522x5
—0.2194x, — 0.0116x;
+0.0047xg + 0.0031x,
(46)
+0.0401x, + 0.8145x,,
+0.1839x,, — 0.0968x; 5
—0.9985x,, + 0.6399x,<

—0.1351x;6 + 0.2900.



Con el desarrollo de este enfoque conformable, se concluye la descripcion matematica de
las arquitecturas propuestas. Como sintesis de este desempefio analitico, un hallazgo fundamental
de esta investigacion es que tanto el modelo de orden fraccionario (dSiLU-ML) como la
arquitectura conformable (cdSilu) lograron superar exitosamente la prueba estadistica de
linealidad.

Al cumplir de forma estricta con los criterios exigidos para los intervalos de confianza del
intercepto y la pendiente, estos modelos demuestran no solo una alta correlacién matematica, sino
un comportamiento fisicamente consistente en la totalidad del rango operativo del transformador
de calor por absorcidn. Si bien los modelos clasicos de orden entero pueden mantenerse como una
referencia base Util, los resultados confirman que carecen de la curvatura adaptativa necesaria para
satisfacer estos filtros de confiabilidad con la misma eficacia que los operadores no enteros,
consolidando al céalculo fraccionario y conformable como las herramientas méas aptas para el

monitoreo y optimizacion de sistemas térmicos en tiempo real.

8.4 Codificacion en Python

Tras la exhaustiva evaluacion de las 19 funciones de activacion de orden entero (cuyos
resultados se resumen en la Tabla 7) y posteriormente, la evaluacion de las funciones de célculo
fraccionario propuestas (Tansig-ML y Logsig-ML, ecuaciones (29) y (30)), surgio la propuesta de
entrenar los modelos utilizando un 70% de los datos para la fase de entrenamiento, en colaboracion
con la Dra. Parrales A. Durante la evaluacion de esta nueva segmentacion, se determiné la
necesidad de migrar el entorno de desarrollo al lenguaje de programacion Python. Si bien esta

transicion ofrece multiples ventajas técnicas, el objetivo principal consistio en reducir el tiempo



de ejecucion del entrenamiento, minimizando el consumo de recursos computacionales y
aligerando la carga de procesamiento del equipo.

El entorno de MATLAB requiere mas recursos computacionales que Python. MATLAB
gjecuta un programa que ya es algo pesado para muchas maquinas, esta problematica motivo la
decision de realizar un codigo de entrenamiento y evaluacion en el entorno de Python, buscando
reducir el requerimiento computacional y habilitar una ejecucion mas agil desde la terminal del
equipo.

Al ejecutar estos nuevos modelos en entorno de Python se obtiene:

» Menor carga computacional: El propio Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) de Matlab
consume una cantidad considerable de memoria RAM vy recursos del sistema en
comparacion a Python.

» Mejor portabilidad: Al ser un lenguaje de codigo abierto, Python permite reproducir un
cddigo en la mayoria de los sistemas operativos, es decir, en practicamente cualquier
computadora.

> Ecosistema tecnoldgico: Python se ha consolidado como el lenguaje estandar para la
inteligencia artificial y la ciencia de datos. Ofrece un ecosistema de bibliotecas que no solo
replican, sino que algunas superan las capacidades de MATLAB, siendo ademas de cddigo
abierto y gratuitas.

La migracién a Python se planted, por tanto, como una optimizacion metodoldgica

fundamental para asegurar la eficiencia, portabilidad y escalabilidad del proyecto.



8.5 Analisis Comparativo del Flujo de Trabajo: MATLAB vs. Python

Tras la evaluacion exhaustiva de las 19 funciones de activacion de orden entero, y la
posterior incorporacion de las funciones de célculo fraccionario generalizadas (Tansig-ML y
Logsig-ML), surgid la necesidad analitica de reestructurar el entorno de desarrollo del proyecto.
Durante las fases iniciales, la validacién metodoldgica se llevo a cabo utilizando MATLAB. Si
bien dicho entorno ofrece librerias preconstruidas robustas para prototipado numérico, su
arquitectura cerrada y su alto consumo de recursos de memoria (RAM) durante los bucles de
entrenamiento multidimensionales presentaron limitantes para la escalabilidad del analisis.

Con el prop6sito de mitigar la carga computacional demandada al equipo de procesamiento
local y de transitar hacia un esquema de segmentacion de datos mas riguroso (70 % entrenamiento,
15 % validacion, 15 % prueba), se disefid y ejecuto la migracion del cddigo fuente hacia el lenguaje
de programacion Python.

Esta transicion se fundamenta en criterios de eficiencia de software para computacion
cientifica. La implementacién de los modelos neuronales en Python permitié aprovechar la
paralelizacion nativa y la vectorizacion de operaciones matriciales caracteristicas del ecosistema
de codigo abierto (Virtanen et al., 2020). La ejecucidn de los entrenamientos en este nuevo entorno
derivo en tres beneficios operativos comprobables:

e Optimizacion de recursos computacionales: Al prescindir del Entorno de Desarrollo
Integrado (IDE) pesado de sistemas comerciales, la ejecucion del algoritmo desde
terminales ligeras redujo sustancialmente la asignacion de memoria RAM, permitiendo
evaluaciones algoritmicas mas agiles sobre las bases de datos completas del transformador

de calor.



e Escalabilidad y portabilidad: La naturaleza de cddigo abierto de Python asegura que los
modelos predictivos generados en esta investigacion (como el modelo conformable
explicito) puedan ser replicados, auditados e implementados en plataformas de hardware
embebido o sistemas operativos industriales multiplataforma sin requerir licenciamiento
especializado (Pedregosa et al., 2011).

e Robustez algoritmica: La migracion permitio sustituir rutinas de indexacion manuales por
librerias especializadas en ciencia de datos (como el mddulo scikit-learn), garantizando una
aleatorizacion estadisticamente neutral durante la particion de la base de datos
experimental, paso critico para prevenir que la red neuronal internalice tendencias
cronoldgicas del ciclo de operacion fisico.

Este cambio de plataforma no representdé una simple traduccion sintactica, sino una
evolucion en la arquitectura de la red neuronal. A pesar del cambio de entorno, se establecié como
directriz metodoldgica estricta la preservacion del ndcleo de optimizacion original. Para ello, se
invocd la libreria scipy.optimize, asegurando que el proceso de ajuste sinaptico continuara regido
por la formulacion analitica de Levenberg-Marquardt implementada a través del algoritmo de
minimos cuadrados no lineales MINPACK (Moré¢, 1978). De este modo, se garantizd que las
diferencias de rendimiento observadas entre los modelos de orden entero y fraccionario
respondieran exclusivamente a sus propiedades matematicas internas y no a discrepancias en el

optimizador subyacente.

8.5.1 Normalizacion de las Variables

Este es uno de los puntos de mayor mejora metodoldgica.



MATLAB: La normalizacion Min-Max (Eg. (2)) se implementé manualmente usando
bucles for anidados.

Python: Se reemplazaron los bucles manuales por la implementacion probada, optimizada
y estandarizada de la biblioteca Scikit-learn: MinMaxScaler. Con solo unas pocas lineas, se logra
el mismo resultado de forma mas legible, eficiente y, ademas, se obtiene un objeto (scaler) que

puede desnormalizar las predicciones (.inverse_transform()) de forma trivial y sin errores.

8.5.2 Segmentacion de Datos y Nuevo Esquema (70/15/15)

Este representa uno de los cambios metodoldgicos mas significativos en el tratamiento de
la informacion experimental.

Transicion desde MATLAB: En las etapas iniciales del proyecto desarrolladas en el
entorno de MATLAB, a pesar de que tedricamente se planteaba una segmentacion aleatoria, la
codificacion implementaba en la préctica una particion fija basada en la indexacion secuencial de
los datos.

Implementacién en Python: Al migrar el desarrollo a este nuevo lenguaje, se adoptd un
enfoque metodoldgicamente superior estructurado en dos mejoras principales:

Aleatorizacion robusta: Se utiliz6 la funcion train_test_split de la biblioteca Scikit-learn,
la cual mezcla de manera estrictamente aleatoria todos los datos antes de dividirlos. Este paso es
fundamental para garantizar que los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba sean
estadisticamente representativos de la distribucion general de los datos, evitando cualquier sesgo
temporal o de operacion.

Nueva Segmentacion (70/15/15): Se tomo la decision de modificar la division de datos

hacia un esquema de 70% para entrenamiento, 15% para validacion y 15% para pruebas. Este



ajuste, comparado con la proporcion de 50/25/25 evaluada originalmente, proporciona un volumen
de datos de entrenamiento considerablemente mayor. Disponer de un conjunto mas amplio resulta
sumamente beneficioso para que el algoritmo de optimizacion (Levenberg-Marquardt) logre un

ajuste mas fino y preciso de los parametros sinapticos (pesos y sesgos) de la red neuronal.

8.5.3 Mantenimiento del Algoritmo de Optimizacion (Levenberg-Marquardt)

Un requisito fundamental de la migracién era preservar el algoritmo de optimizacion
central (Seccion 6.2) para que los resultados fueran comparables.

MATLAB: Se utiliz6 Isqcurvefit del Optimization Toolbox, configurado explicitamente
con 'Algorithm’, 'levenberg-marquardt'.

Python: Se utilizé la funcioén curve_fit de la biblioteca SciPy (scipy.optimize). Al
especificar el argumento method="Im’, SciPy invoca exactamente el mismo algoritmo Levenberg-
Marquardt.

Por lo tanto, se ha validado que el ncleo metodoldgico se mantiene intacto.

8.5.4  Conclusiones de la Migracion de lenguaje de programacion

La migracién de MATLAB a Python no fue un simple cambio de herramienta, sino una
optimizacion al codigo con el que se contaba. Se ha validado que el algoritmo de optimizacién
Levenberg-Marquardt se conserva. Sin embargo, algunos de los componentes del algoritmo que
lo rodean han sido mejorados.

La ventaja principal que se buscaba —Ila reduccion de la carga computacional y la

ejecucion desde la terminal— se ha logrado con éxito, permitiendo ciclos de experimentacion mas



rapidos y abriendo la puerta a la ejecucion de entrenamientos en paralelo o en servidores remotos,

lo cual era inviable con la plataforma anterior.

8.6 Analisis comparativo de resultados previos y modelos propuestos

Para evaluar con claridad el alcance de los modelos propuestos en esta investigacion, es
necesario analizar el cambio en la estrategia de procesamiento de datos y contrastar los resultados
de manera directa con los trabajos previos de la literatura. El desarrollo de estas herramientas
predictivas comenzo con una revision del comportamiento fisico del equipo mediante un anélisis
de sensibilidad detallado. Este paso permitié confirmar qué variables térmicas gobiernan la
operacion real de la planta, seleccionando de manera adecuada las temperaturas y presiones clave
antes de avanzar con las simulaciones de las redes neuronales.

Un factor determinante en esta evolucion metodoldgica fue la migracion de la plataforma
de desarrollo desde MATLAB hacia Python. Esta transicion no consistio en una traduccion literal
de lineas de codigo, sino en una reestructuracion completa del flujo de trabajo. Al incorporar
librerias estandar como Scikit-learn, se automatizaron procesos criticos como la normalizacién de
las variables, logrando una ejecucién més &gil y reduciendo el uso de recursos computacionales
del equipo. Asimismo, se modificd la division de la base de datos, adoptando un esquema de 70%
para el entrenamiento, 15% para la validacion y 15% para las pruebas. Esta nueva distribucion,
respaldada por un proceso de aleatorizacion previa, proporciono un conjunto de entrenamiento
mas amplio y mejord la capacidad de las redes para generalizar ante informacion nueva.

Durante las pruebas de ajuste en este nuevo entorno, se identificO que limitar la
inicializacion de los pesos y sesgos en un intervalo estrecho de -0.2 a 0.2 favorecia de manera

notable la convergencia del algoritmo de Levenberg-Marquardt. Esta configuracion ayudo a evitar



minimos locales y permitio estabilizar el entrenamiento en arquitecturas compactas de solo dos
neuronas ocultas (estructura 16:2:1). Bajo estas condiciones, se evaluaron inicialmente las
funciones clasicas de orden entero y las primeras propuestas fraccionarias basadas en la funcién
de Mittag-Leffler, como Tansig-ML, Logsig-ML y Gelu-ML. Aunque estos modelos arrojaron
coeficientes de correlacion elevados y superaron algunos registros previos de la literatura, se
toparon con un limite estadistico recurrente: al someterlos a la prueba estricta de pendiente e
intercepto con un 99% de confianza, ninguno logré superar el filtro debido a la fuerte no linealidad
del ciclo térmico.

Esta resistencia para cumplir con la prueba de linealidad motivo la introduccion de
herramientas matematicas con mayor flexibilidad conceptual, dando paso al desarrollo de la
funcidn dSilu generalizada de forma fraccionaria (dSilu-ML) y al enfoque del calculo conformable
(CDSILU). La Tabla 12 resume y compara el desempefio historico de las distintas arquitecturas

desarrolladas en la literatura frente a las dos soluciones definitivas propuestas en este trabajo.

Tabla 12. Tabla comparativa de resultados previos y resultados actuales

Modelo Arquitectura | Funcién R RMSE Ling  J. M5 Mg,
Hernandez
16:3:1 TANSIG 0.99 0.021 - - - -
et al. (2008)
Hernandez

& Colorado 16:2:1 TANSIG 0.9978 0.104 - - - -

(2013)

Morales et
16:7:1 TANSIG 0.9969 | 0.0052 - - - -
al. (2015)




Conde-
Gutiérrez et 16:3:1 TANSIG 0.9935 - - - -
al. (2018)
Viera-Martin TANSIG 5.6860x10 0.993
16:2:1 0.9969 - 0.0020 0.9981
et al. (2022) ML -4 9
Trabajo
actual 0.0029 0.999
16:2:1 DSILU ML | 0.99856 -0.00035 | 0.00171 1.00048
(Fraccionari 1 4
0)
Trabajo
actual 0.99857 | 0.0096 0.00348 | 0.999 | 1.00125
16:2:1 CDSILU -0.00049
(Conformabl 6 3 6 1 0
e)

Al revisar los datos de la Tabla 12, se hace evidente la transicidn historica en la busqueda
de modelos que balanceen precisién y simplicidad estructural. Los primeros esfuerzos de orden
entero, como el de Hernandez y Colorado (2013), lograron reducir la red a una estructura compacta
de 16:2:1, pero con unaraiz del error cuadratico medio (RMSE) de 0.104. Para mitigar este margen
de error, trabajos como el de Morales et al. (2015) aumentaron la densidad computacional a siete
neuronas ocultas (16:7:1), reduciendo el RMSE a 0.0052, aunque con un costo computacional mas
elevado y un mayor riesgo de sobreajuste. EI uso del calculo no entero inicié formalmente con
Viera-Martin et al. (2022), quien demostré que la funcién Tansig-ML permitia mantener la
estructura ligera de dos neuronas logrando un coeficiente de correlacion de 0.9969.

Los modelos propuestos en este estudio no solo mejoran las métricas estadisticas, sino que
resuelven las deficiencias estructurales de los trabajos previos. Al analizar criticamente la

literatura, se observa que enfoques como el de Morales et al. (2015) intentaron mitigar la rigidez



de las funciones clasicas recurriendo a la 'fuerza bruta' computacional: aumentaron la densidad a
siete neuronas ocultas (16:7:1). Aunque lograron un RMSE bajo (0.0052), este enfoque penaliza
la eficiencia del sistema e incrementa drasticamente el riesgo de sobreajuste (overfitting), alejando
al modelo de una posible implementacion en hardware de control industrial.

Por otro lado, los intentos de mantener arquitecturas ultraligeras (16:2:1) con matematicas
tradicionales (Hernandez & Colorado, 2013) resultaron en errores residuales inaceptables (RMSE
de 0.104), evidenciando que las funciones de orden entero carecen de la elasticidad geométrica
para mapear un ciclo de absorcion.

En contraste, el presente trabajo demuestra que la solucion a la complejidad termodindmica
no radica en afiadir capas neuronales, sino en dotar a una estructura parsimoniosa de un nucleo
matematico superior. Manteniendo la arquitectura optimizada de solo dos neuronas (16:2:1), las
variantes dSilu-ML y CDSILU registran errores de 0.00291 y 0.00963, respectivamente. Estos
valores representan los errores mas bajos reportados en la literatura para este sistema térmico. Mas
importante adn, logran superar de forma estricta los filtros de la prueba de linealidad al 99% de
confianza, demostrando que el célculo fraccionario y conformable asimila la termodinamica del
sistema real, superando las limitaciones operativas y computacionales de sus predecesores.

Lo mas relevante es que, gracias a la combinacién del preprocesamiento en Python, la
segmentacion 70/15/15, la inicializacion acotada de pardmetros y la suavidad matematica de la
funcidn dSilu, estas nuevas arquitecturas logran corregir los sesgos en los extremos operativos. De
este modo, se consigue cumplir de forma estricta con los filtros de la prueba de linealidad al 99%
de confianza, ofreciendo una solucién eficiente y estadisticamente confiable para predecir el

Coeficiente de Rendimiento del sistema.



9. Discusion

El desarrollo y evaluacion de los modelos de inteligencia artificial presentados en esta
investigacion permite avanzar en la prediccion del Coeficiente de Rendimiento (COP) en sistemas
de bombas de calor por absorcion. Esta seccion tiene como propdsito analizar los hallazgos
obtenidos, contrastarlos con los trabajos previos reportados en la literatura y examinar las
implicaciones metodoldgicas, estadisticas y computacionales de las propuestas realizadas. A lo
largo de esta discusion, se revisan los aspectos que han marcado la evolucion del modelado
neuronal en este dominio especifico, desde los desafios iniciales con funciones de orden entero
hasta la consolidacién de las arquitecturas fraccionarias y conformables como herramientas

predictivas estadisticamente confiables.

9.1. Evoluciodn de las arquitecturas neuronales en la prediccion del COP

para sistemas de absorcion

El desarrollo documentado en la literatura cientifica para modelar el comportamiento de
los transformadores de calor por absorcion mediante redes neuronales artificiales refleja una
evolucion caracterizada por intentos sucesivos de equilibrar precision predictiva y eficiencia
computacional. Los primeros esfuerzos reportados por Hernandez et al. (2008) constituyen un
referente al demostrar que las arquitecturas neuronales podian aproximar la dindmica no lineal del
ciclo de absorcidn con coeficientes de correlacion elevados. No obstante, la incapacidad de estos
modelos iniciales para superar las pruebas de linealidad estrictas revel0 una limitacion que
persistiria a lo largo de los afos: la rigidez matematica de las funciones de transferencia clasicas

de orden entero.



El trabajo de Hernandez y Colorado (2013) representa un antecedente metodoldgico al
simplificar la arquitectura neuronal hasta su minima expresion funcional, utilizando Unicamente
dos neuronas en la capa oculta. Aungue lograron un coeficiente de correlacion de 0.9978, el error
cuadratico medio de 0.104 evidenci6 que la capacidad de generalizacion de estas redes ultraligeras
era insuficiente para aplicaciones de ingenieria que requieren alta precision. Este hallazgo es de
interés porque demuestra que la simple reduccién de la complejidad estructural, sin una mejora
correspondiente en la base matematica del modelo, conduce a predicciones con sesgos,
especialmente en los regimenes operativos extremos del sistema.

La estrategia adoptada por Morales et al. (2015), que incremento la densidad de la red a
siete neuronas ocultas (arquitectura 16:7:1), logro superar las pruebas de linealidad a costa de un
incremento en la carga computacional y un riesgo elevado de sobreajuste. Este enfoque ilustra una
tendencia documentada en la literatura de modelado térmico: resolver las limitaciones de las
funciones matematicas béasicas afiadiendo mas parametros ajustables. Desde una perspectiva de
ingenieria de control, esta estrategia presenta limitaciones porque los modelos densos son mas
dificiles de implementar en hardware de tiempo real y pueden tender a memorizar el ruido de los
sensores en lugar de generalizar la fisica subyacente del proceso.

La transicion hacia el céalculo no entero iniciada por Viera-Martin et al. (2022) y Solis-
Pérez et al. (2022) introdujo un enfoque metodoldgico alternativo. Se propuso que la solucion a la
complejidad termodindmica no reside en afiadir mas neuronas, sino en dotar a arquitecturas
parsimoniosas de un nucleo matematico mas expresivo. Los resultados obtenidos en esta
investigacion confirman y extienden esta hipotesis, demostrando que las funciones de transferencia

basadas en operadores fraccionarios y conformables pueden capturar la dinamica del sistema con



solo dos neuronas ocultas, superando incluso a los modelos densos previamente reportados en

términos de precision y confiabilidad estadistica.

9.2. Analisis de la normalizacién y preprocesamiento de datos

Uno de los aspectos metodoldgicos que ha recibido atencion insuficiente en la literatura
previa es el impacto del preprocesamiento de datos en el rendimiento de las redes neuronales para
aplicaciones térmicas. La migracion del entorno de desarrollo de MATLAB a Python, aunque
motivada principalmente por consideraciones de eficiencia computacional, ha permitido
implementar procedimientos de normalizacion y segmentacion de datos con un nivel de robustez
que no era posible en la plataforma anterior.

La normalizacion de las variables mediante el escalador MinMax de Scikit-learn ha
demostrado ser un paso determinante en el proceso de los modelos propuestos. A diferencia de la
implementacién manual en MATLAB, que dependia de bucles anidados y era propensa a errores
de indexacion, la version estandarizada de Python garantiza que todas las variables sean
transformadas de manera consistente al intervalo deseado. Esta consistencia es relevante cuando
se trabaja con funciones de transferencia sensibles a la magnitud de las entradas, como las basadas
en la serie de Mittag-Leffler.

El disefio de un esquema de segmentacion 70/15/15 representa una mejora metodoldgica
respecto a la particion 50/25/25 utilizada en trabajos anteriores. La asignacion del 70% de los datos
al conjunto de entrenamiento proporciona al algoritmo de optimizacion una base de muestras mas
amplia para aprender los patrones subyacentes del sistema. Este incremento en la cantidad de datos
de entrenamiento es beneficioso para el algoritmo de Levenberg-Marquardt, que utiliza

informacion de segundo orden para acelerar la convergencia. El uso de un 15% para validacion y



otro 15% para prueba asegura que el modelo sea evaluado en datos independientes, reduciendo el
riesgo de sobreajuste y proporcionando una estimacion de su capacidad de generalizacion en
condiciones operativas no vistas durante el entrenamiento.

La aleatorizacion estadisticamente neutral implementada mediante la funcion
train_test_split garantiza que los conjuntos resultantes sean representativos de la distribucion
general de los datos. Este aspecto es relevante para prevenir que la red neuronal internalice
tendencias cronoldgicas o patrones espurios asociados con el orden de adquisicion de las muestras
experimentales. Trabajos previos que utilizaban segmentacién basada en indexacion fija podrian
haber introducido sesgos sistematicos en el entrenamiento, afectando la capacidad del modelo para

generalizar a nuevas condiciones operativas.

9.3. La inicializacion acotada de parametros

Un resultado empirico de interés aplicado que emerge de esta investigacion es la necesidad
de restringir la inicializacion de los pesos sinapticos y los términos de sesgo a un intervalo de [-
0.2, 0.2]. Este hallazgo, que no habia sido reportado en trabajos anteriores sobre modelado de
sistemas de absorcion, tiene implicaciones en la estabilidad y convergencia del entrenamiento,
especialmente cuando se utilizan funciones de transferencia de orden no entero.

La justificacion tedrica de esta inicializacion acotada reside en el comportamiento de las
funciones de activacion fraccionarias y conformables. A diferencia de las funciones sigmoidales
clasicas, que son relativamente insensibles a la magnitud de las entradas fuera del rango [-4, 4],
las funciones basadas en la serie de Mittag-Leffler presentan un comportamiento que depende
criticamente de los valores de los parametros fraccionarios a, B y y. Si los pesos iniciales son

demasiado grandes, el argumento de entrada ponderado puede proyectar a las neuronas hacia



regiones asintoticas de la funcion de transferencia desde las primeras iteraciones, provocando que
los gradientes se reduzcan y que el aprendizaje se estanque en minimos locales.

La inicializacion acotada aborda este problema asegurando que, en las primeras épocas de
entrenamiento, el argumento de entrada de cada neurona se mantenga dentro de una region donde
la funcion de transferencia es sensible a las variaciones de los pardmetros. Esta sensibilidad inicial
permite que el algoritmo de Levenberg-Marquardt calcule la matriz Jacobiana de manera efectiva
y actualice los pesos en la direccién correcta. Una vez que el algoritmo ha avanzado algunas
iteraciones y la superficie de error se ha explorado parcialmente, los pesos pueden desviarse del
rango inicial para adaptarse a las caracteristicas especificas de los datos.

Este resultado tiene implicaciones para futuras investigaciones en el campo. La adopcion
de una inicializacion acotada no requiere modificaciones sustanciales en la arquitectura de la red,
pero puede influir en la convergencia del modelo. Se recomienda que futuros estudios que utilicen
funciones de transferencia de orden no entero consideren esta practica como un paso en el flujo de

trabajo de entrenamiento.

9.4. Evaluacién de los modelos de orden entero

Los resultados obtenidos con las 19 funciones de transferencia de orden entero evaluadas
en esta investigacion proporcionan una base para comprender los limites de las matematicas
clasicas en el modelado de sistemas térmicos complejos. Aunque varias de estas funciones
(TANSIG, LOGSIG, ARCTAN, LISHT, GELU y dSiLU) lograron coeficientes de correlacion
elevados, superiores a 0.998, ninguna de ellas pudo satisfacer simultaneamente los requisitos de la

prueba de linealidad de pendiente e intercepto al 99% de confianza.



Este resultado revela una discrepancia entre la correlacién global y la confiabilidad local
del modelo. Un coeficiente de correlacion de 0.9985 indica que, en promedio, las predicciones de
la red estan cerca de los valores experimentales. Sin embargo, la prueba de linealidad examina
especificamente si existe algun sesgo sistematico en la relacion entre los valores observados y las
predicciones. El hecho de que todas las funciones de orden entero no superaran esta prueba sugiere
que, aunque estas redes pueden aproximar la tendencia general del COP, presentan desviaciones
en ciertas regiones del espacio de entrada, particularmente en los extremos operativos del sistema.

Desde una perspectiva termodindmica, estas desviaciones en los extremos corresponden a
los regimenes operativos donde el sistema de absorcién es mas vulnerable. Por ejemplo, en
condiciones de alta temperatura y baja concentracién, la mezcla de bromuro de litio-agua se acerca
a su limite de cristalizacion, un fendmeno que puede causar bloqueos mecanicos y detener la
operacion de la planta. Un modelo predictivo que subestime o sobrestime el COP en estas
condiciones podria llevar a decisiones de control que comprometan la seguridad y confiabilidad
del equipo.

El comportamiento de la funcién ReLU y sus variantes (Leaky ReL U, Parametric ReLU,
Randomized ReLU) merece una mencién. Aungue estas funciones han demostrado ser efectivas
en problemas de visidn por computadora y procesamiento de lenguaje natural, su rendimiento en
el modelado del COP fue consistentemente inferior al de las funciones sigmoidales y sus derivadas.
La naturaleza lineal por tramos de ReL U, que la hace eficiente para redes profundas con millones
de pardmetros, resulta inadecuada para capturar la suavidad y continuidad de las relaciones
termodinamicas subyacentes. Los resultados sugieren que, para problemas de regresion fisica
donde las variables de salida son funciones suaves de las entradas, las funciones de activacion con

derivadas continuas y no nulas en todo el dominio son preferibles.



La funcion dSiLU (derivada de la Unidad Lineal Sigmoide) mostr6é un rendimiento entre
las opciones de orden entero, logrando un coeficiente de correlacion de 0.998524 y un RMSE de
0.00291. Su perfil de activacion en forma de campana asimétrica resulta adecuado para modelar
el comportamiento del COP, que presenta una sensibilidad maxima en el rango intermedio de
operacion y se aproxima a valores constantes en los extremos. ElI desempefio de dSiLU como

funcién de orden entero sento las bases para su generalizacion mediante operadores no enteros.

9.5. El calculo fraccionario como herramienta de modelado con memoria

La introduccion de la funcion dSiLU-ML, basada en la serie de Mittag-Leffler de tres
parametros, representd el resultado principal de esta investigacion en términos de capacidad
predictiva. Con un coeficiente de correlacion de 0.99856 v, al lograr superar la prueba de linealidad
al 99% de confianza, este modelo demostré que la incorporacion de memoria fraccionaria en las
funciones de transferencia permite a la red neuronal asimilar la dindmica no local del sistema de
absorcion.

La propiedad distintiva del operador de Mittag-Leffler reside en su naturaleza no local, que
introduce un efecto de memoria en el procesamiento neuronal. Mientras que una funcién de
activacion clasica evalla la entrada en un punto especifico sin considerar su evolucion temporal,
la serie de Mittag-Leffler integra la historia completa de la variable desde un tiempo inicial hasta
el momento actual. En el contexto del modelado de sistemas térmicos, esta caracteristica es
relevante porque las temperaturas y presiones en el ciclo de absorcion no cambian
instantaneamente, sino que exhiben inercia termica y efectos de relajacion que dependen de los

estados anteriores.



Desde una perspectiva termodinamica, el rendimiento de dSiLU-ML puede interpretarse
como la capacidad del modelo para capturar las irreversibilidades y la generacion de entropia que
caracterizan la operacion real del equipo. Los modelos de orden entero, al carecer de memoria,
asumen que el estado actual del sistema contiene toda la informacion necesaria para predecir el
COP. Sin embargo, la evidencia experimental sugiere que las condiciones operativas previas
influyen en el comportamiento actual del sistema, especialmente en regimenes transitorios donde
las perturbaciones térmicas no se han disipado completamente. La funcion dSiLU-ML, al integrar
la historia de las entradas, puede modelar esta dependencia temporal de manera efectiva,
reduciendo los errores residuales y mejorando la confiabilidad de las predicciones.

Los parametros fraccionarios optimizados para el modelo dSiLU-ML proporcionan
informacion sobre la dindmica del sistema. Los valores de o = 0.01, 1 =0.1158, y1 = 0.10 para la
primera funcion de Mittag-Leffler sugieren un comportamiento que enfatiza la memoria a largo
plazo, mientras que a2 = 0.01, B2 = 1.4708, y> = 0.264 indican una contribucion con un decaimiento
mas rapido de la influencia histérica. Esta diferenciacion entre las dos neuronas ocultas es
consistente con la idea de que la red aprende a representar el sistema en diferentes escalas
temporales: una neurona captura los efectos de memoria prolongada asociados con la inercia
térmica de los componentes principales, mientras que la otra se especializa en las fluctuaciones

transitorias de corto plazo.

9.6. El calculo conformable como alternativa local

La arquitectura conformable cdSiLU representa una solucion que combina la flexibilidad
matematica del orden no entero con la eficiencia computacional de los operadores locales. Con un

coeficiente de correlacion de 0.998576, ligeramente superior al modelo fraccionario, y la



capacidad de superar las pruebas de linealidad, el enfoque conformable demuestra que la memoria
histdrica no es el inico mecanismo para mejorar el rendimiento predictivo en sistemas térmicos.

La caracteristica operativa del calculo conformable desde la perspectiva de la inteligencia
artificial es su compatibilidad algebraica con la regla de la cadena. A diferencia de las derivadas
fraccionarias tradicionales, el operador conformable satisface de manera exacta la regla de la
cadena, el producto y el cociente. Esta propiedad es relevante para el entrenamiento de redes
neuronales porque permite calcular las derivadas de las funciones de transferencia y los gradientes
del error de manera analitica y explicita, sin recurrir a aproximaciones huméricas.

La implementacion practica del modelo cdSiLU en Python, con su menor costo
computacional en comparacién con la serie de Mittag-Leffler, abre posibilidades para la
implementacion en tiempo real en hardware de control industrial. Los Controladores Logicos
Programables (PLC) utilizados en plantas de proceso suelen tener capacidades de procesamiento
limitadas, y la evaluacion de funciones que involucran series infinitas y funciones Gamma puede
ser prohibitiva en estos entornos. En contraste, el operador conformable se reduce a una
modificacion local del diferencial de tiempo, que puede implementarse en hardware de bajo costo.

Los pardmetros conformables optimizados para el modelo cdSiLU, con valores de ou =
1.0464 y s1 =-0.8471 para la primera neurona y a2 = 0.6107 y s2 = 0.0766 para la segunda, revelan
que cada neurona se especializa en diferentes aspectos del comportamiento del COP. La primera
neurona, con un parametro de orden o cercano a 1 y un factor de escala negativo, se comporta de
manera similar a una funcién de activacion estandar pero desplazada y escalada, mientras que la
segunda neurona, con o = 0.61, introduce una distorsion no lineal m&s pronunciada. Esta
diferenciacion permite que la red combine una componente casi lineal con una componente no

lineal para adaptarse a la complejidad del ciclo de absorcion.



9.7. Implicaciones de la migracion a Python y herramientas de codigo

abierto

La decision de migrar el entorno de desarrollo de MATLAB a Python, aunque inicialmente
motivada por consideraciones de eficiencia computacional, ha tenido implicaciones adicionales en
la metodologia y reproducibilidad de esta investigacion. La adopcion de herramientas de codigo
abierto ha permitido reducir el tiempo de ejecucién y el consumo de recursos, y mejorar la
transparencia y accesibilidad del flujo de trabajo completo.

El ecosistema cientifico de Python, con librerias como NumPy para computacion numeérica,
SciPy para optimizacion, Scikit-learn para preprocesamiento y evaluacién, y Matplotlib para
visualizacién, proporciona un entorno integrado que facilita las etapas del analisis de datos y
modelado neuronal. La estandarizacion de estas herramientas asegura que el codigo pueda ser
reproducido y auditado por otros investigadores sin necesidad de licencias, lo que contribuye a la
apertura cientifica.

Desde una perspectiva computacional, la vectorizacidn nativa de operaciones en NumPy y
la capacidad de SciPy para invocar implementaciones optimizadas de algoritmos como Levenberg-
Marquardt han permitido ciclos de experimentacion mas rapidos. La capacidad de ejecutar
entrenamientos desde la terminal o en servidores remotos, que era inviable con el entorno de
desarrollo integrado de MATLAB, ha abierto posibilidades para la paralelizacion y la exploracion
del espacio de parametros. Esta agilidad ha permitido iterar sobre las diferentes configuraciones

de funciones de transferencia.



9.8. Comparacidn con trabajos previos

Los resultados obtenidos en esta investigacion representan una mejora respecto a los
trabajos previos en el modelado del COP de bombas de calor por absorcién. La Tabla 12 del
documento resume comparativamente las métricas de las arquitecturas desarrolladas por diferentes
autores desde 2008 hasta el presente, y revela una progresion hacia modelos més precisos y
estructuralmente eficientes.

El modelo dSiLU-ML propuesto logra un RMSE de 0.00291, que representa una reduccion
del 44% respecto al mejor modelo de orden entero reportado por Morales et al. (2015) con RMSE
de 0.0052, y una mejora del 97% respecto al modelo de Hernandez y Colorado (2013) con RMSE
de 0.104. Esta reduccion en el error predictivo es relevante no solo desde una perspectiva
estadistica, sino también desde el punto de vista de la ingenieria térmica, donde una mejora en la
precision del COP puede traducirse en decisiones operativas mas efectivas.

Lo relevante, sin embargo, no es solo la magnitud de la reduccion del error, sino el hecho
de que se logra manteniendo una arquitectura de solo dos neuronas ocultas. Mientras que los
trabajos previos que lograban superar las pruebas de linealidad requerian siete neuronas (Morales
et al., 2015), los modelos propuestos en esta investigacion logran el mismo objetivo con menor
complejidad estructural. Esta reduccion en el nimero de pardmetros ajustables tiene implicaciones
para la generalizacién del modelo, su estabilidad numérica y su implementabilidad en hardware
de tiempo real.

La comparacion con el trabajo de Viera-Martin et al. (2022), que utilizdé la funcidn
TANSIG-ML con arquitectura 16:2:1 y logr6é un R de 0.9969, es ilustrativa. Aunque ese modelo
demostrd que el calculo fraccionario podia mejorar el rendimiento manteniendo una estructura

compacta, presentaba sesgos residuales que le impedian superar completamente la prueba de



linealidad. EI modelo dSiLU-ML propuesto en esta investigacion, al combinar la estructura no
monotona de dSiLU con la memoria fraccionaria de Mittag-Leffler, logra corregir estos sesgos.
La aportacion central de esta investigacion trasciende las métricas especificas del COP. El
enfoque metodoldgico desarrollado, que integra analisis de sensibilidad, preprocesamiento,
inicializacion acotada, funciones de transferencia generalizadas y validacion estadistica, establece
un procedimiento que puede aplicarse a otros problemas de modelado térmico y energético. La
demostracién de que funciones matematicas mas avanzadas pueden reemplazar la complejidad
estructural en redes neuronales tiene implicaciones para campos como el control de procesos, la

prediccidn de demanda energética y la optimizacion de sistemas renovables.

9.9. Implicaciones para el modelado de sistemas térmicos complejos

El rendimiento de los modelos fraccionarios y conformables en la prediccion del COP
sugiere que la termodinamica de los sistemas de absorcion presenta caracteristicas que se alinean
con los operadores de orden no entero. El concepto de memoria fraccionaria, que permite a la red
registrar la historia de las variables de entrada, corresponde fenomenol6gicamente a la inercia
térmica y los efectos de relajacién que caracterizan el intercambio de calor y masa en los
componentes del sistema.

Desde una perspectiva més amplia, el modelado basado en datos de sistemas térmicos
complejos debe considerar que la relacion entre las variables de entrada y el COP no es
simplemente no lineal, sino que también exhibe dependencia historica y efectos de memoria. Los
modelos analiticos tradicionales, al asumir estado estacionario, ignoran estos efectos y producen
predicciones que pueden ser precisas solo en condiciones de operacion estabilizada. Sin embargo,

en la practica industrial, las plantas operan frecuentemente en regimenes transitorios debido a



variaciones en la demanda térmica, fluctuaciones en el calor residual y cambios en las condiciones
ambientales. Los modelos de orden no entero, al incorporar memoria, pueden capturar esta
dindmica y proporcionar predicciones en una gama mas amplia de condiciones.

La validacion estadistica implementada en esta investigacion, que exige que tanto la
pendiente como el intercepto de la recta de regresion entre valores observados y predichos
contengan la unidad y el cero respectivamente dentro de sus intervalos de confianza al 99%,
establece un estandar que podria adoptarse en futuros trabajos de modelado térmico. Esta prueba,
mas exigente que el coeficiente de correlacidn, garantiza que el modelo no solo tiene un ajuste
promedio, sino que carece de sesgos sistematicos que podrian ser relevantes en aplicaciones de

control y monitoreo.

9.10. Limitaciones y lineas de investigacion futuras

Los resultados obtenidos presentan limitaciones que deben reconocerse para contextualizar
adecuadamente sus conclusiones y orientar futuros trabajos. La principal limitacion metodoldgica
es que la base de datos utilizada proviene de un Unico sistema experimental, lo que, aunque
garantiza consistencia en las mediciones, limita la generalizacién de los resultados a otras
configuraciones de bombas de calor por absorcion. Seria necesario validar los modelos propuestos
con datos de diferentes plantas, tamafios y configuraciones.

Otra limitacion es que los modelos se han desarrollado exclusivamente para la mezcla de
trabajo LiBr-H20. Si bien esta mezcla es la mas comun en aplicaciones de absorcion para
calentamiento, existen otras combinaciones como amoniaco-agua 0 mezclas ternarias que
presentan comportamientos termodinamicos diferentes. La aplicabilidad de las funciones dSiLU-

ML y cdSiLU a estas otras mezclas deberia investigarse en futuros estudios.



El costo computacional del modelo fraccionario dSiLU-ML, aunque manejable para
aplicaciones de simulacion fuera de linea, podria ser limitante para su implementacion en hardware
de tiempo real. Aunque el modelo conformable cdSiLU ofrece una alternativa mas eficiente, la
evaluacion de la serie de Mittag-Leffler en el modelo fraccionario requiere un nimero de términos
para alcanzar la precision numérica deseada. Investigaciones futuras podrian explorar
aproximaciones de la funcién de Mittag-Leffler.

Una linea de trabajo para extender esta investigacion es la aplicacion de los modelos
desarrollados como sensores virtuales en sistemas de control predictivo. Si el modelo puede
estimar el COP en tiempo real a partir de mediciones de temperatura, presion y concentracion, este
valor podria utilizarse en un lazo de control para ajustar los pardmetros operativos del sistema. El
modelo conformable cdSiLU, por su eficiencia computacional, seria adecuado para esta aplicacion
en Controladores Logicos Programables (PLC).

Finalmente, la metodologia desarrollada podria extenderse a otros problemas de modelado
térmico y energético. Sistemas como intercambiadores de calor, torres de enfriamiento, colectores
solares, calderas de biomasa y turbinas de gas presentan desafios de modelado similares, con
relaciones no lineales, efectos de memoria y restricciones operativas. La combinacion de analisis
de sensibilidad, preprocesamiento, funciones de transferencia generalizadas y validacion

estadistica establece un flujo de trabajo que puede adaptarse a estos diferentes dominios.

10. Conclusiones

El desarrollo de esta investigacion permitié cumplir con el objetivo general planteado:
introducir nuevas funciones de transferencia en modelos de inteligencia artificial para predecir el

Coeficiente de Rendimiento (COP) en bombas de calor por absorcion, logrando mejorar el



rendimiento de los modelos existentes. El proceso metodoldgico requirioé una reestructuracion que
sentd las bases para el desempefio de los modelos finales.

En una primera etapa, se verifico que la coherencia fisica de los datos de entrada es un
requisito para el modelado de sistemas térmicos. Mediante el analisis de sensibilidad, se delimitd
un vector de entrada de 16 dimensiones que captura las variables termodinamicas que determinan
el comportamiento del ciclo, asegurando que la red neuronal procesara informacion fundamentada
en la fenomenologia del equipo.

La migracion del entorno de entrenamiento hacia Python representd una mejora en la
gestidn de recursos computacionales. El disefio de un esquema de segmentacion 70/15/15 doté a
las redes de una capacidad de generalizacién adecuada, reduciendo el riesgo de sobreajuste.

Dentro de la etapa metodoldgica, un hallazgo relevante fue la delimitacion del dominio de
inicializacion de los parametros sindpticos. Se demostro que restringir la inicializacion de pesos y
sesgos al intervalo [-0.2, 0.2] resulta determinante para la estabilidad del algoritmo de Levenberg-
Marquardt. Esta inicializacion acotada evita que los argumentos de entrada proyecten a las
neuronas hacia regiones asintéticas de las funciones fraccionarias desde las primeras iteraciones,
facilitando la convergencia de la matriz Jacobiana y evitando que el aprendizaje se estanque en
minimos locales.

Bajo las condiciones de preprocesamiento establecidas, las arquitecturas de orden entero y
las primeras iteraciones con funciones fraccionarias simétricas (Tansig-ML y Logsig-ML)
lograron estimaciones iniciales consistentes con los datos experimentales. Sin embargo, el analisis
mostrd que estos modelos presentaban sesgos residuales en los extremos operativos de la mezcla
de bromuro de litio-agua, lo que les impidi6 superar la prueba de linealidad de pendiente e

intercepto con un 99% de confianza. Esta limitacion evidencio que la rigidez geométrica de los



operadores clasicos no proporciona la elasticidad necesaria para modelar la dinamica transitoria
del sistema completo.

La solucion a esta problematica se materializo al introducir la funcion derivada de la
Unidad Lineal Sigmoide (dSiLU) combinada con el operador no local de Mittag-Leffler (dSiLU-
ML), y mediante la aplicacion de la derivada local bajo el enfoque de célculo conformable
(cdSiLU). Ambas arquitecturas superaron la barrera estadistica que limitaba a los trabajos
documentados previamente.

Los modelos dSiLU-ML y cdSiLU mantuvieron coeficientes de correlacion elevados (R >
0.9985) y redujeron el Error Cuadratico Medio a los niveles reportados para este transformador de
calor. Lograron superar la prueba de linealidad al 99% de confianza, demostrando que sus
predicciones se alinean con los intervalos estadisticos exigidos tanto en la pendiente como en el
intercepto.

Los resultados confirman la hipotesis de trabajo: la introduccion de funciones de
transferencia modificadas con operadores de orden no entero aporta una flexibilidad matematica
que permite a la red neuronal adaptarse a la no-linealidad de los intercambiadores de calor sin
comprometer la precision.

Esta precisién se alcanz6 manteniendo una topologia estructural compacta de dos neuronas
en la capa oculta (16-2-1). Lo anterior demuestra que, en el modelado de procesos térmicos
complejos, dotar al algoritmo de un nucleo matematico basado en céalculo fraccionario y
conformable es una estrategia mas eficiente que la practica de aumentar la densidad o profundidad

de la red.



11. Limitaciones de los resultados

A pesar de los resultados obtenidos, la presente investigacion presenta limitaciones que
deben ser consideradas al interpretar sus conclusiones y al extrapolar sus hallazgos a otros
contextos.

La principal limitacion metodoldgica es que la base de datos empleada proviene de un
unico sistema experimental operado bajo condiciones controladas en el Centro de Investigacion
en Ingenieriay Ciencias Aplicadas (CIICAp). Si bien esta fuente garantiza la consistencia y calidad
de las mediciones, impide evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos a otras
configuraciones de bombas de calor por absorcion, con diferentes capacidades, geometrias o
regimenes de operacion.

Una limitacion adicional es que los modelos se desarrollaron exclusivamente para la
mezcla de trabajo LiBr-H2O. Esta mezcla es la mas utilizada en aplicaciones de absorcion para
calentamiento, pero no es la Unica. Existen otras combinaciones de refrigerante-absorbente, como
amoniaco-agua 0 mezclas ternarias, que presentan comportamientos termodindmicos distintos,
incluyendo diferentes rangos de temperatura de operacién, presiones de trabajo y limites de
cristalizacion. Por tanto, la aplicabilidad de las funciones dSiLU-ML y cdSiLU a estas otras
mezclas no puede establecerse a partir de los resultados de este estudio.

En cuanto al modelo fraccionario dSiLU-ML, su costo computacional, aunque aceptable
para simulaciones fuera de linea, constituye una limitacion para su implementacion en sistemas de
control en tiempo real. La evaluacion de la serie de Mittag-Leffler de tres parametros requiere un
numero de términos que, dependiendo de los valores de a, B y v, puede demandar un tiempo de
procesamiento significativo en hardware con capacidades limitadas, como los Controladores

Logicos Programables (PLC) utilizados en entornos industriales.



Otra limitacion se refiere al propio disefio experimental. La cantidad de muestras (4702
registros) y el rango de valores de las variables de entrada (cuyos extremos se presentan en la Tabla
2) delimitan el espacio de operacion para el cual los modelos son validos. Las predicciones fuera
de estos rangos —por ejemplo, a temperaturas 0 concentraciones superiores o inferiores a las
registradas— no estan respaldadas por los datos de entrenamiento y, por tanto, no se recomienda
su uso sin una validacion experimental adicional.

Finalmente, si bien la metodologia propuesta demuestra ser efectiva para el COP, su
extension a otras variables de salida del sistema (como eficiencia exergética, tasas de transferencia
de calor en componentes especificos o perfiles de temperatura internos) no fue abordada en este
trabajo. La aplicabilidad de las funciones de transferencia de orden no entero a estos otros

problemas de modelado requiere una evaluacion independiente.

12.  Trabajos Futuros

Con base en los resultados obtenidos y las limitaciones identificadas, se proponen las

siguientes lineas de investigacion:

» Implementacién en hardware de control en tiempo real. EI modelo conformable
cdSiLU, por su menor costo computacional, resulta adecuado para ser transcripto
al lenguaje de un Controlador Logico Programable (PLC). Esto permitiria evaluar
su desempefio como sensor virtual en bucle cerrado durante la operacion fisica del
transformador de calor.

» Evaluacion con mezclas de trabajo alternativas. Se sugiere aplicar la arquitectura

dSiLU vy el preprocesamiento documentado a bases de datos experimentales que



operen con mezclas distintas al LiBr-H20 (como mezclas ternarias 0 amoniaco-
agua), para verificar si los parametros fraccionarios y conformables mantienen su
capacidad de adaptacion ante diferentes mecanismos de cristalizacion y
transferencia de masa.

Optimizacion de la funcion de Mittag-Leffler. Investigaciones futuras podrian
explorar aproximaciones de la funcién de Mittag-Leffler que reduzcan su costo
computacional sin  comprometer la precision predictiva, facilitando su
implementacidn en hardware con capacidades de procesamiento limitadas.
Extension a otros sistemas térmicos. La metodologia desarrollada (analisis de
sensibilidad, preprocesamiento, funciones de transferencia generalizadas y
validacion estadistica) podria aplicarse a otros problemas de modelado térmico y
energético, como intercambiadores de calor, torres de enfriamiento, colectores

solares o turbinas de gas.
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ANEXOS

El desarrollo de la presente investigacion de maestria no se limit6 a la redaccion del
documento recepcional, sino que generd una serie de productos cientificos, participaciones en
foros internacionales y aplicaciones tecnologicas. Estas actividades representan el cumplimiento
del compromiso de retribucion académica y social, demostrando la viabilidad de transferir las
metodologias basadas en Inteligencia Artificial hacia distintos ejes estratégicos de las energias
limpias. A continuacion, se detallan los logros obtenidos durante el periodo de posgrado.

I. Produccion Cientifica y Publicaciones

La validacion de las arquitecturas neuronales y los operadores no enteros requirié someter
los hallazgos al escrutinio de la comunidad cientifica mediante la publicacion de articulos
formales.

Articulo en Revista Cientifica (En preparacion): Derivado de los hallazgos principales de
esta tesis, se tiene un manuscrito en etapa avanzada de redaccion para su inminente postulacion en
una revista cientifica internacional indizada (JCR). Este documento expone el impacto del calculo
fraccionario y conformable en la superacién de las pruebas de linealidad para el modelado del
Coeficiente de Rendimiento (COP).

Articulo en Memorias de Congreso In Extenso: Se publicé el articulo titulado "Artificial
Intelligence Applied To Absorption Heat Pumps™ en las memorias del 5.° Congreso Internacional
de Tecnologia y Ciencia Aplicada (CITCA 2025). En este trabajo, se evalud el desempefio de
diversas funciones de transferencia de orden entero (como Hard Sigmoid y ReLU), sentando las
bases estadisticas y metodoldgicas que posteriormente dieron origen a los modelos fraccionarios
desarrollados en esta tesis (el documento integro se incluye en el Anexo D).

I1. Participacion en Congresos y Foros Internacionales



La difusion del conocimiento y la retroalimentacion con pares investigadores se llevé a
cabo mediante ponencias en foros de alto nivel, tanto dentro de la Republica Mexicana como en
el extranjero.

5.° Congreso Internacional de Tecnologia y Ciencia Aplicada (CITCA 2025): Se participo
como ponente en este congreso celebrado del 26 al 28 de noviembre de 2025 en las instalaciones
del Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico (CENIDET) en Cuernavaca,
Morelos. La ponencia abord6 directamente la problematica de la prediccion termodinamica en
bombas de calor por absorcion mediante redes neuronales, obteniendo el reconocimiento oficial
grupal e individual por la destacada contribucion (ver Anexo A 'y Anexo B).

15th International Seminar on Thermodynamic Engineering of Fluids (15ISTEF): Se
participd en este seminario internacional organizado por la Universitat Rovira i Virgili en
Tarragona, Espafia, los dias 22 y 23 de julio de 2026. En este foro, se presento la investigacion
"Evaluation of different neural networks for the thermodynamic prediction of metal hydride
alloys". Esta participacion internacional evidencia la capacidad de colaboracién con grupos de
investigacion externos (como el grupo CREVER en Espafia) y proyecta el trabajo del autor a escala
global (ver Anexo C).

I11. Retribucion Académica y Transferencia de Metodologias

Uno de los mayores impactos de un programa de maestria es la capacidad del investigador
para extrapolar las habilidades adquiridas a nuevos campos de estudio. La investigacion presentada
en el 15I1STEF en Espafa es la prueba directa de esta retribucion.

Extrapolacién del Modelo Neuronal a Nuevas Tecnologias: La rigurosa metodologia de
inteligencia artificial desarrollada en esta tesis —basada en la seleccion critica de funciones de

transferencia y la exigencia de superar pruebas de regresion lineal al 99% de confianza— fue



transferida exitosamente a un proyecto paralelo sobre el almacenamiento seguro de hidrégeno. Se
utilizaron redes neuronales profundas (ResNets) para resolver el problema de disefio inverso y
predecir propiedades termodinamicas complejas (entalpia y entropia de formacion) en aleaciones
de hidruros metalicos. Demostrar que los algoritmos creados para las bombas de calor pueden
adaptarse para descubrir nuevos materiales de almacenamiento de hidrégeno subraya la
transversalidad y la solidez de la formacién recibida (el articulo correspondiente a esta
investigacion se anexa integramente en el Anexo E).

IV. Contribucion a la Sostenibilidad

Todas las lineas de investigacion abordadas por el autor durante la maestria responden
directamente a los Programas Nacionales Estratégicos impulsados por las instituciones de ciencia
en México.

Impacto en Energias Limpias: Tanto el perfeccionamiento de las bombas de calor por
absorcion para el reciclaje de calor residual, como la prediccion termodindmica de aleaciones para
sistemas de cero emisiones basados en hidrégeno, representan aportaciones directas a la transicion

energética y la sostenibilidad industrial.



Anexo A. Reconocimiento grupal del 5.° Congreso CITCA 2025
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Gerardo Manriquez Pardo | José Alfredo Hernandez Pérez | José
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Abstract: Artificial Neural Networks (ANNs) are a powerful tool for modeling complex physical systems
like absorption heat pumps. However, previous models developed using a comprehensive experimental
database (with 16 input variables, which include temperatures, concentrations, and pressures, to estimate
the COP) have shown acceptable, but not optimal, results. Specifically, they struggled with linearity tests,
indicating a lack of the precision and reliability required for robust engineering applications. The primary
objective of this work is to improve upon these benchmarks. We introduce and evaluate four different
integer-order transfer functions within ANN models to enhance the prediction of the Coefficient of
Performance (COP). Our results show that two of these functions, Hard Sigmoid and Relu, yield models
with significantly higher accuracy, surpassing the performance of previously published work. This study
demonstrates that the careful selection of a transfer function is critical for creating highly precise and

reliable predictive models.

Keywords: ANN (Artificial Neural Network), transfer function, artificial intelligence, absorption heat

pumps for heating

1. INTRODUCTION

In recent years, data-driven modeling has become essential for
understanding and optimizing complex physical systems. Due
to the limitations of traditional analytical models, Artificial
Neural Networks (ANNs) have emerged as a robust and
effective approach for simulating energy systems, such as
absorption heat pumps. ANNSs, inspired by the structure of the
human brain, are computational models capable of learning
highly non-linear relationships directly from experimental
data. Their ability to act as "universal function approximators"
makes them an exceptionally powerful tool for creating
accurate predictive models where underlying physical
relationships are too complex to be described by simple
equations.

1.1 Artificial Intelligence

To understand the tool, it is essential first to situate it within
its parent field: Artificial Intelligence (Al). Al is an expansive
branch of computer science that seeks to equip computers with
capabilities that mimic human intelligence, such as learning
and problem-solving. Its importance in modern engineering
lies in its ability to tackle problems that cannot be solved with
traditional, rule-based programming. Instead of telling a

makes it the perfect approach for complex physical systems
whose dynamics are not fully understood.

1.2 ANN

While Al is a vast field, this study focuses on a specific and
powerful subfield known as Artificial Neural Networks
(ANNs). ANNs are particularly well-suited for engineering
problems because their architecture is designed to identify
subtle patterns in numerical data, making them ideal for
modeling physical phenomena. Inspired by the human brain.

The basic processing unit in a neural network is the neuron,
which can be used in different types of architectures. Figure 2
shows the perceptron-type architecture, which is described by
equations (1) and (2):

N
y=’/’(z WnXn +9). (1)

V=0t )
Where x,, is the input to the neural network, w,, are the
synaptic weights, and € are the biases, randomly defined to
expand the codomain of the activation functions (¢).
The basic structure of ANNs follows a methodology that uses

fand.

computer exactly how to model a system, the essence of Al
lies in teaching machines to learn patterns from vast amounts
of data, allowing them to find relationships and solutions to
diverse problems on their own (Russell & Norvig, 2016). This
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func | processing units (neurons). These neurons are
interconnected, and each one receives an input data point. Each
input is assigned a "weight," which determines its influence on
the model's output (Parrales et al., 2018). According to
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Tablada and Torres (2020), an ANN is divided into layers, as
shown in Figure 1:

Neuron —1

Transfer Functions

Inputs

Hidden Layer

Figure 1. Structure of an ANN model. (Adapted from Cervantes-
Bobadilla et al., 2021).

1. The first layer is known as the "input layer," and it contains
the input parameters that are relevant to the output or results
expected from the ANN.

2. The second layer, known as the "hidden layer," is where
calculations are performed using the inputs.

3. The third and final layer, called the "output layer," is where
the neurons that display the results are located.

1.3 Transfer Functions

Having established the layered structure of an ANN, it is
crucial to understand the mathematical engine that operates
within each neuron. Given that ANN models for predicting
values are based on complex physical systems that a simple
mathematical equation cannot represent, it is necessary to
introduce equations that implement

non-linearity. The transfer function takes the linear sum and
transforms it into a non-linear output, unlocking the network's
ability to approximate any complex function and accurately
model real-world relationships (Haykin, 2009).

1.4 Absorption Heat Pumps and Coefficient of Performance
(COP)

The physical system being modeled in this study is an
absorption heat pump (Figure 2). Unlike conventional
compression-based heat pumps, absorption systems use a heat
source (such as waste heat from an industrial process) to drive
a thermodynamic cycle that transfers thermal energy. The
system consists of four main components: a generator, a
condenser, an evaporator, and an absorber.

Q

e

i

X ) TenERATURE
+ + +
T e "

Figure 2. Schematic diagram of an absorption heat pump cycle.
(Modified from Solis-Pérez et al., 2022).

The efficiency of such a system is measured by its Coefficient
of Performance (COP). The COP is a dimensionless ratio that
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quantifies the heat pump's efficiency. A higher COP indicates
a more efficient system.

2. DATABASE

The database used in this work consists of 16 input variables
(temperatures in °C, concentrations in %, and pressures in in
Hg) and one output variable, comprising a total of 4702
experimental tests. Table 1 below shows the variables that will
be used, along with their maximum and minimum obtained
values:

Table 1. Absorption heat pump database.

Variable Min Value Max Value
Tin GE-AB 71.84 91.61
Tin. EV-AB 69.34 89.93
ToUT. AB-GE 74.46 98.27
Tin AB-GE 73.27 92.15
Tout. GE-AB 71.84 91.61
Tout GE-CO 72.04 83.89
Tin co 3942 65.05
Tout co 26.75 33.79
Tm BV 28.52 81.34
Tout, Ev-AB 69.34 89.93
Xin, 4B 51.66 5533
Xout AB 50.75 54.36
Xin e 50.75 54.36
XoutGE 53.16 56.07
P 7 11.5
Pge 20 21.1
cop 0.21 0.39

For the development and evaluation of the model, this dataset
was randomly partitioned into three subsets: 70% for the
training set, 15% for the validation set, and 15% for the testing
set.

Prior to model training, a sensitivity analysis was conducted to
identify the input variables most critical to the target variable
(COP). The analysis, utilizing both Pearson correlation and a
Random Forest model, revealed that
Ty, gv the evaporator inlet temperature, has the most significant
impact. The next most influential variables were identified as
the generator-absorber inlet temperature, Tj, ggap and the
generator + absorber temperature, T, gg-as-

3. BACKGROUND

With the database established, the next logical step is to
understand the existing body of work related to it.

2.1 Best Reported Results with Integer-Order Functions

In 2018, Conde-Gutiérrez et al. (2018) developed ANN
models using the same database. At that time, models with 1
to 4 hidden neurons were evaluated using the "Tansig" and
"Logsig" transfer functions. The results of that work found that
the model with the 16-3-1 structure using the "Tansig"
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function obtained the best scores in statistical metrics, as
shown in Table 2.

Table 2. Best results of ANN models with integer calculus
(Conde-Gutiérrez et al., 2018)

Architecture | Num. of | Epoch | RMSE R?
ANN Neurons
16-03-01 3 1000 | 0.0045 | 0.9935

2.2 Best Reported Results with Fractional-Order Functions

In 2023, the same database was used to create new models. In
this case, fractional-order transfer functions were employed,
which improved upon the results of the previous models (Viera
Martin, 2023). Table 3 shows the statistical metrics.

Table 3. Best results of ANN models with fractional calculus

(Viera M, 2023)
Architec | R? AF. Inf Sup Inf. | Sup.
ture Inter Inter Slop | Slope
e
16-02- 0.99 | Tansig | 0.000 | 0.002 0.99 | 0.9981
01 69 -ML 56 39
16-02- 0.99 | Logsig | -0.002 | - 0.99 | 1.0023
01 65 -ML 0.000 | 82
54

Consequently, the primary objective of this investigation is to
introduce and evaluate different new integer-order transfer
functions within ANN models. By applying these new models
to the absorption heat pump database, we aim to enhance the
prediction of the Coefficient of Performance (COP). These
functions were selected as they represent a novel application
to this specific database, and their mathematical properties are
hypothesized to be highly suitable for modeling this physical
system. Success will be determined by comparing the
statistical performance of these new models against
established benchmarks in the literature.

4. DEVELOPMENT

To address the objective of creating more efficient and reliable
models, a systematic development process was established.
This process involves creating new ANN models using
different transfer functions. The key components of this
methodology are detailed in the following subsections.

4.1 Optimization Algorithm

In the training phase of an ANN, it is essential to have an
optimization algorithm that adjusts the network's parameters
(weights and biases) to find the optimal values for the model.
The optimization algorithm plays a crucial role in determining
the convergence speed when adjusting the parameters of an
ANN.

In this case, the Levenberg-Marquardt algorithm was used, as
it is the most used algorithm for Feed-Forward networks. Its
equation is:

H=]T, (3

where:
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H: s the approximate Hessian Matrix

J: is the Jacobian Matrix, which contains the partial derivatives
of the network's errors with respect to the parameters (weights
and biases).

4.2 Variable Normalization

It is necessary to perform normalization on the database
variables. For this work, all inputs and outputs were
normalized to the range of 0.1 to 0.9. This specific range is
chosen to prevent the saturation of certain activation functions.
Activation functions that saturate, like the S-shaped Tanh or
the piecewise linear hardsigmoid, have boundaries where their
output flattens out. If a neuron's output falls into these flat
regions, its gradient becomes almost zero. This "vanishing
gradient” problem can significantly slow down or completely
stall the learning process. By mapping the data to a slightly
narrower range, we ensure that the neuron activations remain
in a more responsive, non-saturated region, which often leads
to more stable and efficient training. The equation used is:

X — Xmin

Xn = (Umax - vmin) + Vmins (€]

Xmax ~ Xmin

where x,, is the normalized variable, x is the value of the
variable to be normalized, x,;,and x,,,, are the minimum and
maximum values that the variable to be normalized can take,
respectively; while v,,;, and v,,,, represent the minimum and
maximum values that the variables can take within the
normalization interval, which are defined by the user.

4.3 Functions for Evaluation

The equations and corresponding behavior graphs for the
functions that will be used are shown below.
4.3.1 Lecun Tanh
e* —e ¥\ /2

=150 (5=2) () 0
The Lecun Tanh function (Eq. 5) exhibits a classic "S-shaped"
or sigmoidal curve, but it is scaled to have a steeper slope near
the origin (Figure 4).

lecuanTanh

i

Figure 4. Behavior graph of the Lecun TanH function

4.3.2 Hard Sigmoid

hardsig

-2 -15 -1 0.5 0 0.5 1 1.5 2

=

Figure 5. Behavior graph of the Hard Sigmoid function
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Oifx < —=25 (6)
lifx > 2.5
02x+05if —25<x <25
The hardsigmoid function (Eq. 6) is a piecewise linear
approximation of the sigmoid function (Figure 5). Its primary
advantage is computational efficiency, as it avoids the costly
exponential calculations of the logistic sigmoid function,
replacing them with much faster linear operations.

f(x)

4.3.3 Relu

f(x) = max(0,x)

Relu

)

Figure 6. Behavior graph of the Relu function

The Rectified Linear Unit (Relu) function (Eq. 7) is
fundamentally different. It is a piecewise linear function that
is zero for all negative inputs and increases linearly for positive
inputs (Figure 6). This simplicity makes it computationally
very efficient.

4.3.4 Randomized Relu

f(x) = max(Rx,x) (8)

. RandBelw

Figure 7. Behavior graph of the RandRelu function

This is a variation of Relu (Eq. 8) where the slope for negative
inputs is a small, random value (R) rather than zero. (Figure
7).

4.4 Flowchart

Figure 8 provides a visual representation of the methodology
used to develop, train, and evaluate each ANN model in this
study.

A key component of this training methodology was the use of
an early stopping criterion. The training process for each ANN
was set to run for a maximum number of epochs. The patience
for this criterion was set to 100,000 iterations (epochs) without
improvement in the best-recorded R-value.

4.5 Statistical analysis
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The evaluation of Artificial Neural Network (ANN) models
requires statistical analysis to validate their effectiveness and
reliability.

The statistical metrics calculated in the models studied will be
the following:

Pearson's Linear Correlation (Eq. 9):
BN
VI O = %)2 X, O — 5)?
Mean Squared Error (Eq. 10):

©

1 n
MSE = ;;(yi -2 (10)

Root Mean Squared Error (Eq. 11):

RMSE = an

5. RESULTS

The following figures present the behavior graphs for the
models configured with two hidden neurons. Figure 9
corresponds to the Rand Relu function, Figure 10 to Hard
Sigmoid, Figure 11 to Lecun TanH, and Figure 12 to Relu.

Outputs vs. Targets, R=0.98409

JTH0.011)

Outputs Y, Linear Fit: Y={0.97)

015 02 025 03 035 04
Targets T

Figure 9. Linear correlation coefficient for Rand Relu, R=0.98409

The Randomized Relu function shows a good linear
correlation. However, there is visible dispersion of the data
points around the red line, particularly for COP values between
0.25 and 0.4.

Outputs vs. Targets, R=0.99839

045
O DamPonts
Best Linear Fil

04 v=T

(1)T+(0.0012)

Outputs Y, Linear Fit: Y:

015 02 025 03 038 04
Targets T

Figure 10. Linear correlation coefficient for Hard Sigmoid,
R=0.99839
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Load Database

}

Normalize & Split Data

+
Configure ANN Architecture
(Neurons, Activation Function)

)

Initialize Weights & Biases

|

Execute Optimization
Algorithm (Iteration N) \

d

Evaluate Model

Yos
+

Save Current Parameters as

Vves

Load Best Saved
Parameters

¢

Test Model with all Data

i

Calculate Final Metrics

Y

Generate Comparison Plots and
Save Final Model & Metrics

Figure 8. Flowchart from the ANN codes.

The Hard Sigmoid function yields a model that passes the
linearity test. The data points form a very tight and consistent
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band around the ideal line, with minimal deviation across all
operating conditions.

e v, Targets, R=099839

1T+(0.0012)

Outputs ¥, Linear

a1s 0z 025 03 035 04
Targets T

Figure 11. Linear correlation coefficient for Lecun TanH,
R=0.98364

This model displays a significant issue with linearity. For low
COP values (below 0.2), the predictions are quite accurate and
close to the ideal line. However, as the target COP increases
towards 0.4, the data points become increasingly dispersed and
inaccurate.

Outputs vs. Targets, R=0.98364.

Qutpus ¥, Linear Fit: Y={0.87)T+{0

Figure 12. Linear correlation coefficient for Relu, R=0.99839

Similar to hardsigmoid, the Relu function demonstrates
excellent linearity and achieves the exact same top-performing
correlation coefficient of R=0.99839. The Relu model exhibits
minimal dispersion, though its data point distribution differs
slightly from hardsigmoid's in the central COP ranges.

ANN models with one hidden neuron (a 16-1-1 structure) were
evaluated but proved non-competitive, failing to outperform
established models from the literature.

Consequently, this section focuses only on the results from the
more successful two-neuron configurations. Table 4
summarizes the statistical results for the models with a 16-2-1
structure, evaluated using the entire dataset (100%).

Table 4. Evaluation of ANN models with 16-2-1 structure

Func | R? MS | RM | Inf | Sup | Inf | Sup
E SE Inte | Inte | Slo | Slope

r T pe
Lecuh | 0.983 | 0.00 | 0.0 | 0.0 | 0.0 |09 | 0.9843
TanH | 64 018 [339 | 031 | 095 | 961
Hard | 0.998 | 0.00 | 0.00 | - 0.0 | 0.9 | 1.0066
Sig 39 007 | 815 | 0.0 |02 953

019
Relu 0.998 | 0.00 | 0.00 | - 0.0 | 0.9 | 1.0064

39 007 | 847 | 0.0 | 022 | 947
019
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Rand | 0.984 | 0.00 | 0.01 [ 0.0
Relu 09 018 | 343 | 056

0.0 | 0.9

0.9822
121 | 637

Based on the strong linearity tests and superior statistical
metrics, Hard Sigmoid and Relu are the clear winners. They
achieved superior metrics (R? errors) and, critically, the
reliable, linear behavior that prior models failed to meet.

6. ANALYSIS OF RESULTS

Based on the results obtained, it can be concluded that we
successfully improved upon the last reported model using this
same data. Of the transfer functions used, two—hardsigmoid
and Relu—were highly successful, achieving nearly identical
top-tier performance. Both models produced a correlation
coefficient of R=0.99839, showing better values than those
reported in the literature and, most importantly, passing the
critical linearity tests. However, for LecunTanh and
Randomized Relu, the same cannot be said; their use is not
recommended.

7. CONCLUSIONS

The objectives of this work were successfully met by
developing and rigorously evaluating ANN models for COP
prediction using four transfer functions not previously tested
on this specific database. The investigation yielded two highly
competitive and effective functions: Hard Sigmoid and Relu.
Their competitiveness is demonstrated by producing results
superior to published models and passing the linearity test
where prior models failed. This success suggests the
underlying physics of this system is best modeled by functions
exhibiting strong linear behavior combined with critical non-
linearities. Conversely, models employing Lecun TanH and
Randomized Relu are not recommended. Beyond predictive
accuracy, the primary value of these robust models is their
practical application in system optimization and real-time
predictive control.
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ABSTRACT

The global transition toward a zero-emission energy system requires efficient hydrogen storage.
Solid-state metal hydrides offer high volumetric hydrogen density and safety at near-ambient
pressures. The performance of these reversible systems depends on formation enthalpy (AH) and
entropy (AS), which dictate operating windows. Designing alloys with tailored thermodynamic
properties remains a major challenge [1]. Historically, discovering alloys relied on empirical
methods or expensive Density Functional Theory (DFT) calculations [2]. A key challenge is
solving the inverse design problem: predicting alloy composition from target thermodynamic
properties. Using the Metal Hydride Pairs database, we mapped four inputs (Temperature,
Pressure, AH, AS) to 25 sparse elemental stoichiometric fractions (Mo, Zr, Mg, Ni, Al, La, Co, Ce,
Sm, H, Si, B, V, Fe, Ti, Ca, Nd, Ge, Mm, Cr, Sn, Cu, Mn, Ga, Y).

To navigate the highly asymmetric input-output dimensionality, we evaluated several Artificial
Neural Network (ANN) architectures, including deep residual networks (ResNets), to mitigate
vanishing gradients and improve learning under sparse outputs. We tested various transfer
functions (Sigmoid, Tanh, ReLU, GELU, dSiLU, RBF) [3] and optimizers (Levenberg-Marquardt,
Adam, L-BFGS). To ensure physical consistency, all models were required to pass a linearity test
at the 99% confidence level. [4]. Two top-performing architectures were identified: a deep Tansig
ResNet (4-40-40-40-25) and a shallower Inverse Multiquadric (IMQ) ResNet (4-60-60-25). The
Tansig model achieved the highest correlation (R=0.998) and nearly passed the linearity test
(Figure 1). Conversely, the IMQ model (R=0.9929) provides a highly competitive alternative that
significantly reduces the computational parameter count (Figure 2). Meeting this stringent
statistical criterion suggests that the ANN successfully captured the underlying thermodynamic
relationships, providing a reliable framework for accelerating metal hydride alloy discovery.
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