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i Resumen

La presente tesis de investigacion se divide en tres etapas, todas enfocadas
hacia un mismo objetivo, eficientar un sistema colector solar de canal
parabdlico para incrementar el nivel térmico del agua para uso residencial.
Para lograrlo, se emplearon diversas estrategias, tanto a nivel experimental
como a nivel de optimizacidén apoyado con herramientas de computacién como
modelado empirico. La primera etapa (presentada en el capitulo 4), se enfoca
a describir como se puede modelar, mediante redes neuronales artificiales, un
sistema renovable, y como aumentar la precision del modelo a través de un
algoritmo de entrenamiento (Regularizacion Bayesiana). En la segunda etapa
(capitulo 5), se optimiza el sistema con ayuda de la directa e inversa de la red
neuronal artificial y algoritmos genéticos, lo cual puede incrementar la
temperatura del agua con un minimo de requerimientos. Por ultimo, se
analizan las funciones de transferencia/activacion como una herramienta mas
gue permite aumentar la precision del modelo empirico obtenido por las redes
neuronales artificiales. Cabe resaltar que, para todos los modelos
desarrollados, se tuvo que confeccionar una base de datos robusta y que
fueron sometidos a varias pruebas estadisticas con el fin de verificar la
fiabilidad y adecuacion de los datos simulados con sus contrapartes
experimentales lo que conlleva a reducir la incertidumbre de los modelos

dados por buenos.
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I Abstract

This research thesis is divided into three stages, all focused towards same
objective, to make a parabolic trough solar collector system efficient to increase
the thermal level of water for residential use. To achieve this, various strategies
were used, both at the experimental level and at the optimization level
supported by computer tools such as empirical modeling. The first stage
(presented in Chapter 4), focuses on describing how a renewable system can
be modeled using artificial neural networks, and how to increase the precision
of the model through a training algorithm (Bayesian Regularization). In the
second stage (Chapter 5), the system is optimized with the help of the direct
and inverse of the artificial neural network and genetic algorithms, which can
increase the water temperature with a minimum of requirements. Finally, the
transfer / activation functions are analyzed as one more tool that allows
increasing the precision of the empirical model obtained by artificial neural
networks. It should be noted that, for all the models developed, a robust
database had to be prepared and they were subjected to various statistical
tests in order to verify the reliability and adequacy of the simulated data with its
experimental counterparts, which leads to reducing the uncertainty of the

models considered good.
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a Vector de datos simulados obtenidos de la ANN,

a Intercepto [a = Xgim — DX x|

b= Z?: 1{(xexp(i) _fexp))(xsim(i) _fsim)}

b Pendiente - —
Zi=1(xexp(i)_xexp)

b,y Bia capa oculta
bx) Bia capa de salida
E,  Suma de los pesos al cuadrado [EW = % = Wz]

e Vector de errores de lared (e =t — a)

2
F Funcién de rendimiento, Prueba de Fisher [F = S‘”‘”]

Sim
g Gradiente descendiente

H, Hipotesis nula

H, Hipotesis alterna

I Matriz identidad

i Dia del calendario

Ip Importancia relativa de la variable de entrada

[ J ( We,pl )
. —_— X (W
|I o =W | ool

: |
R ] M)x W: J
l Zr=1{21=1<<25=1|w(r.j>| ool

J Matriz Jacobiana

n NUmero de muestras
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m Numero de coeficientes (pesos y bias)

MAPE Error Porcentual Medio Absoluto (Mean Absolute Percent Error)
Xexp(i) ~Xsim(i)

Zep® 1 100 (%)]

n

n
Yicq

[MAPE =
MSE Suma de los Errores al Cuadrado (Mean Square Error)

[MSE = 237 (Xexp — Xoim) |
ny Término de entrada ANN

[0y = Wigay - Pay+ Wiz Py + -+ Wige - Py + ba,p]
Output Valor de salida de la ecuacion ANN

P Variables de entrada

RMSE Raiz del Error Cuadratico Medio (Root Mean Square Error)

lRMSE — JZ?=1(xSim(i)_xexp(i))zl

n

2
2?:1(xexp(i) _xsim(i))

_ 2
Z?:l (xexp(i) _xexp)

R? Coeficiente de determinacion IRZ =1-

S Desviacion estandar combinada

n _ 2 Nei _ 2
Y51 P (Xexp(i)—Fexp®) +Ei ™ (Xsim) ~Fsim(i))

(nexp tNgim— 2)

S? Varianza

Sy Coeficiente de regresion lineal de la pendiente

~ 2
Z?=1(xsim(i) _xsim(i))

~ 2
(n-2) Z?=1 (xexp(i) _xexp(i))

Sb:
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Sa Coeficiente de regresion lineal del intercepto

A 2
2?:1 (xsim(i) _xsim(i)) z:?=1 xéxp(i)

S =
¢ n(n-2) z:ln=1(xexp(i)_fexp)z
T Temperatura
t Vector target (datos experimentales)
|
t Prueba t de Student |¢ = —A-exe=%sim|

e ——

s< (e ))
Nexp Msim

tm-2) Valor critico t de Student de tablas con n — 2 grados de libertad

w Peso correspondiente a la posicidén de las neuronas

Wi  Pesos entre las capas de entrada-oculta

Wo  Pesos entre la capa oculta y la capa de salida

X Valor de datos, variable a optimizar

x Media de los datos de muestra

Xy Vector actual de pesos y bias

X+, Vector subsecuente de pesos y bias

Xsim(;) Valor de xg;,, calculado por regresion lineal para el mismo valor en
Xsim(i) [fsim =a+ bfexp(i)]

y Valor limite del intervalo de normalizacion
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Letras griegas

a Nivel de significancia, angulo de anchura de ranura, parametros del

algoritmo BR, tasa de aprendizaje

B Angulo de inclinacion de la ranura, parametros del algoritmo BR
é Funcion de transferencia LOGSIG

A Funcion de transferencia PURELIN

U Intervalo de confianza, tamafio de paso algoritmo LM

T Funcion de transferencia TANSIG

Subindices

98ts Tabla t Student a nivel de significancia a 98%
99ts Tabla t Student a nivel de significancia a 98%
a Intercepto

almacén Tanque de almacenamiento de agua caliente
amb Ambiente

b Pendiente

entrada Entrada del fluido

ext  Extrapolacion

exp Datos experimentales

i Valor i-esimo

int  Interpolacién

] Neuronas en la capa oculta,
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K numero de neuronas en la capa de salida
k valor de cada iteracion

max Maximo

min  Minimo

norm Normalizacion

P Variables de entrada

R Neuronas en la capa de entrada

R € x Numero de neurona correspondiente a la variable a optimizar
reflector Superficie de reflector

sim  Datos simulados

suministro Tanque de alimentacion

vidrio Superficie de vidrio

Superindices
T Matriz Transpuesta
—1  Matriz Inversa

cv Intervalo de confianza

Acronimos
ADN Acido Desoxirribonucleico

AG  Algoritmos Genéticos
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ANN Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neuronal Networks)
ANNI inversa de la Red Neuronal Artificial (Artificial Neuronal Network inverse)
BR  Regularizacién Bayesiana (Bayesian Regularization)

CIICAp Centro de Investigacion en Ingenieria y Ciencias Aplicadas
CONACyT Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia

CPC Colector Parabolico Compuesto

CST Colectores Solares Térmicos

GA Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms)

LFR Colector de Reflector de Fresnel Lineal (Linear Fresnel Reflector)
LM  Levenberg-Marquardt

LOGSIG Funcion de transferencia Logaritmica sigmoidea

PTC Colector Solar de Canal Parabdlico (Parabolic Trough Collector)
PURELIN Funcion de transferencia lineal

TANSIG Funcion de transferencia Tangencial hiperbdlica o sigmoidea

UAEM Universidad Autébnoma del Estado de Morelos
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1 Introduccidén

1.1 Antecedentes

Desde la antigiedad, la energia ha sido el insumo fundamental para el
desarrollo de las actividades humanas. Con el crecimiento de la poblacion, el
consumo de energia ha alcanzado una magnitud excesiva que necesita
satisfacerse. Hoy en dia, se necesitan aproximadamente unos 937.2 Mj /dia
en promedio por cada persona [Gonzalez Velasco 2009]. La Tabla 1.1 muestra
el incremento en el consumo de energia desde el hombre primitivo hasta el

hombre actual.

Tabla 1.1. Consumo diario de energia en diferentes etapas del desarrollo humano
(en MJ) modificado de [Gonzéalez Velasco 2009].

Industria Comercial

Era del Hombre  Alimentos ; : : Transporte Total
Agricultura Residencial
Recolector 10.8784 0 0 0 10.8784
Cazador 12.552 0 8.368 0 20.92
Agricultor 16.736 16.736 16.736 4.184 54.392
primitivo
Agricultor 14.644 29.288 50.208 4.184 100.416
avanzado
Industrial 14.644 100.416 133.888 58.576 309.616
Actual 14.644 380.744 276.144 263.592 937.216

(tecnolégico)

En la actualidad, el avance tecnoldgico y el crecimiento econémico de las
naciones dependen principalmente de la transformacion y el uso adecuados
de las fuentes de energia proporcionadas por el medio ambiente: renovables

y no renovables [Kumar y Hasanuzzaman 2019].

En los ultimos afos, la mayoria de la energia consumida en el mundo es no

renovable; es decir, que una vez consumida, no hay forma de recuperarse.

&
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Ejemplos de fuentes no renovables son la energia nuclear y la quema de
combustibles fésiles como el petréleo, el carbon, el gas natural, entre otras.
Durante 2017, la produccion total de energia primaria fue de 587.617 EJ (o
14,035 Millones de toneladas equivalentes de petrdleo, 1 toe=41,868 MJ), de
los cuales aproximadamente el 81% provino de combustibles fosiles. La
demanda de suministro fue de 584.979 EJ [IEA 2019], como se observa en la

Figura 1.1.

Demanda de suministro (584.979 EJ)

U Gas natural,
22.2%

Nuclear, 4.9% o i
uclear, 4.9% Biocombustibles

residuos

0,
® Otros, 0.3% organicos, 9.2%

Renovables,
13.5%

Hidroeléctrica,
2.5%

B Petroleo y sus
derivados, 31.8%

Figura 1.1. Demanda de suministro de energia mundial por energético en 2017 [IEA
2019].

Con el aumento en el uso de combustibles fosiles, causado por el desarrollo
acelerado de la industria, se han generado consecuencias negativas en el
medio ambiente. Como ejemplo, la liberacion de diéxido de carbono a la
atmosfera que induce altas temperaturas de calor en algunas regiones,
contaminacion del agua, sequias, lluvias acidas, inundaciones, entre otros
[Adam y Nsiah 2019].

En consecuencia, se ha buscado la cooperacion internacional para reducir el
cambio climatico a través de 17 objetivos de desarrollo sustentable
establecidos por la Organizacién de las Naciones Unidas, ONU [IRENA 2019].

A través del protocolo Kioto, del cual México es parte, la comunidad

&
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internacional intenta reducir los gases de efecto invernadero (dioxido de
carbono, metano, Oxido nitroso, hidrofluorocarbonos, perfluorocarbonos y
hexafluoruro de azufre) y va encaminado a promover acciones mas amigables
con el ambiente, el cual se complementa con el Plan de Accién de Bali,
aprobado en 2007 [Carpenter 2008]. Este Plan de Accion tiene cuatro
elementos claves para limitar el calentamiento global a menos de 2 °C por
encima de la temperatura preindustrial, que son: mitigacion de los gases
invernadero, adaptaciéon al cambio climatico (ajuste en los sistemas naturales
o humanos a los estimulos climaticos reales o esperados, 0 a sus efectos, que
modera el dafio o aprovecha las oportunidades beneficiosas.), las finanzas
para hacer frente a esta mitigacién y adaptacion del cambio climatico; y la
tecnologia que se necesita para tener un futuro (y presente) con baja
emisiones y tener procesos cada vez mas ecolégicos [UNDP 2008]. El 12
diciembre del 2015, el Acuerdo de Paris fue adoptado por 195 paises como

una version mejorada del Plan de Accién de Bali.

Por lo tanto, para cumplir con el Acuerdo de Paris, las naciones estan
desarrollando tecnologias enfocadas en obtener fuentes de energia
renovables y reemplazar los combustibles fosiles. Con esto, se espera que las
energias renovables representen dos tercios del suministro total de energia
global y que el 60% de las emisiones de diéxido de carbono a la atmdsfera se
reduzcan para el afio 2050 [IRENA 2019]

Wahab y su grupo de trabajo coinciden en que la energia producida por los
recursos de energia renovable es la mas sustentable con una emisién minima
de gases de efecto invernadero [Wahab et al. 2019]. Las energias renovables,
también conocidas como energias limpias, son aquellas que proporciona la
naturaleza, no se agotan por su uso y Se renuevan continuamente o en
periodos bajos, las cuales son: hidraulica, solar, edlica, mareomotriz o marina

(marea, olas y energia del océano) y biomasa [Sharif et al. 2019].
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En 2018, la proporcion del uso de energias renovables en todo el mundo ha
ascendido a 2356.34 GW, equivalente a un sexto del suministro total de
energia. La energia hidroeléctrica representa la mayoria del total con una
participacion de mas del 50% (1295.317 GW) seguido de la energia edlica con
el 22.59% (563.659 GW). Como tercer lugar, la energia solar (fotovoltaica y
térmica) es del 19.48% (486.085 GW) y, finalmente, otras energias que en
conjunto representa casi el 6% del total, que son: bioenergia (117.828 GW),
energia geotérmica (13.277 GW) y energia marina (529 MW) [IRENA 2019].

En particular, la energia solar es la fuente de energia renovable mas limpia
con un gran potencial y una posible solucién sustentable comparada con
cualquier otro consumo de energia [Moriarty y Honnery 2019]. Ademas,
basados en las estimaciones de los cientificos de la NASA, el Sol tiene menos
de la mitad de su vida util, lo que significa que durara unos 6,500 millones de
aflos mas hasta que se reduzca a una enana blanca [NASA 2019]. La energia
solar se obtiene de las interacciones en el nacleo del Sol, donde el hidrégeno
se convierte en helio y es transmitida a la Tierra por fotones conocidos como

radiacion solar [Foster et al. 2010].

El Sol produce una enorme cantidad de energia todos los dias en cualquier
lugar del mundo, pero la radiacion solar que atraviesa la atmdésfera varia
dependiendo de factores tales como la posicion geografica, la latitud, la
estacion del afio, el dia, la hora y las condiciones atmosféricas como la
nubosidad [Moriarty y Honnery 2019]. La radiacién solar proporciona dos
energias primarias: luz y calor que impulsan todos los procesos ambientales y

gue actuan directa o indirectamente en la superficie de la Tierra.

Como se esperaba, la radiacion solar tiene un gran potencial para el consumo
humano debido a que el flujo anual de energia solar es casi 100 veces mayor
qgue el consumo anual de energia global. De acuerdo con Rypkema, la
recoleccion de solo el 1% de la radiacion solar incidente podria servir para
satisfacer las necesidades de energia de cada persona en la Tierra. En cuanto
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a las formas de aprovechar la energia solar, hay dos maneras de recolectar:

ya sea energia solar térmica y energia eléctrica o ambas [Rypkema 2018].

Para aprovechar la energia solar se utilizan dos sistemas de conversion
principales, las celdas fotovoltaicas y los colectores solares. En la Figura 1.2
se da la clasificacion de los principales sistemas de conversion de energia

solar.

Energia Solar

Colectores
solares hibridos

|
Celdas solares Colectores
fotovoltaicas térmicos solares
Celdas de silicon Celda_s SRS E Termncq— Térmico- Colectores de Colectores de No
semiconductores fotovoltaico . Py 0
solares fotovoltaico concentracién concentracién
de los grupos IlI-1IV concentrado
T 1 . . . De canal parabdlico
— Slllgon . Arseniuro de galio I— Energ|al1 elgctnca v I— Energr:ll eIgctnca vy - (Parabolic Trough [ (AT ([ ki
monocristalino térmica térmica Collector, PTC) Collector, FPC)
Compuestos
T Reflector de Fresnel s
— ASIlIAconA Fosfuro de indio lineal (Linear Fresnel i = parabglicos .
policristalino Reflector, LFR) (Compound Parabolic
’ Collector, CPC)

Reflector de disco De tubos evacuados
= Silicon Amorfo parabdlico (Parabolic e  (Evacuated Tube
Dish Reflector) Collector, ETC)

Recibidor central o
Reflector de campo de|
heliostatos (Heliostat
Field Reflector, HFR)

Figura 1.2. Clasificacion de los sistemas de conversion de energia solar.

Especificamente, la energia solar térmica puede ser capturada por diversos
tipos de colectores solares térmicos (CST). Los CST son un tipo particular de
intercambiadores de calor que se utilizan para absorber la energia solar
entrante, transformarla en calor y transferirla a un fluido de trabajo. El fluido de
trabajo transporta la energia solar recolectada ya sea para ser utilizada o para
depositarla en un tanque de almacenamiento aislado térmicamente [Shafieian
et al. 2019]. Actualmente, estos sistemas pueden generar calor para fines de

agua caliente sanitaria, calentamiento de zonas, coccién (hornos solares),
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tratamientos de agua (desalinizacion) y algunos procesos industriales, entre

otros [Evangelisti et al. 2019].

En concreto, el colector solar de canal parabdlico (Parabolic Trough Collector,
PTC) ha destacado por su sistema tecnoldgico de bajo costo en comparacion
con otras tecnologias de concentracion solar [Jaramillo et al. 2016]. Ademas,
los PTC tienen una amplia gama de disponibilidad térmica que permite cumplir
con los requisitos de energia térmica de algunos procesos industriales o la

generacion de energia eléctrica.

La Tabla 1.2 muestra diferentes campos de aplicaciones de energia solar
térmica (sectores industriales, aplicaciones de calefaccion domeéstica y
sistemas de sorcion) basados en diferentes niveles de temperatura de media

a baja/alta temperatura.

Tabla 1.2. Tabla de aplicaciones de baja y media temperatura [Pranesh et al.2019].

Sector Proceso Intervalo de temperatura (°C)

A. Sectores industriales

1 Lecheria Presurizacion 60-80
Esterilizacion 100-120
Secado 120-180
Concentrados 60-80
Agua de alimentacién para calderas 60-90

o Almentos e lizacion 110-120

enlatados

Pasteurizacion 60-80
Cocinar 60-90
Blanqueamiento 60-90

3 Textil Blanqueamiento, tefiido 60-90
Secado, desengrasado 100-130
Tefido 70-90
Fijacion 160-180
Presionando 80-100

4 Papel Cocinado, secado 60-80
Agua de alimentacién para calderas 60-90
Blanqueamiento 130-150

5 Quimicos Jabones 200-260
Caucho sintético 150-200
Procesamiento de calor 120-180
Precalentamiento de agua 60-90

6 Carnes Lavado, esterilizacién 60-90
Coccion 90-100

7 Bebidas Lavado, esterilizacion 60-80
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Presurizacion 60-70
8 Harinas y Esterilizacién 60-80
producto
9 Subproductos Vigas de difusion térmica 80-100
de la madera
Secado 60-100
Precalentamiento de agua 60-90
Preparacion de pulpa 120-170
10 Ladillosy Curado 60-140
bloques
11 Plasticos Preparacion 120-140
Destilacion 140-150
Separacion 200-220
Extension 140-160
Secado 180-200
Mezcla 120-140

Temperatura (°C)/ Consumo (I)/

B. Aplicaciones domésticas de agua caliente Calor atil (Wh)

Lavavaijillas (por dia, por persona) 50/12-15/550-700
Lavado de manos (por dia, por persona)  37/3-5/95-160
Bafiera 40/250%/5,200
Ducha (5 min, por persona) * 37/150*/940-1400
Lavado de cabello (por persona) 37/10-15/310-470
Desalinizacién 60 a 90°C/-/-

Temperatura (°C)

Aplicaciones de enfriamiento/calentamiento por S .
(enfriamiento/calentamiento) y

sorcion (COPenfriamiento/COPcalentamiento)
Medio efecto H20-LiBr 67/108 y 0.35/1.33
Simple efecto H20-LiBr 92/-y 0.72/-
Doble efecto H20-LiBr 142/-y 1.29/-
Simple efecto NHs- H20 86/140y 0.6/1,52
Adsorpcién H20- gel de silicio 90/120y 0.41/1.26

*[Clickgasoil 2017]

Pero hasta el dia de hoy es dificil modelar analiticamente los sistemas de
energias renovables, incluidos los colectores solares, porque dependen de
muchos factores externos. Estos sistemas dependen de las condiciones
climaticas las cuales suelen ser dificiles de predecir, por tal motivo se requiere
de una herramienta computacional especializada para poder modelar estos
sistemas. La herramienta propuesta que se propone para este trabajo es la de
Redes neuronales artificiales, que ha sido ampliamente usada con éxito en
este campo. Ademas, nos permite optimizar parametros mediante la Red

neuronal artificial inversa.

Los datos de los sistemas de energias renovables son inherentemente con

ruido, por eso son buenos candidatos los problemas de este tipo para ser
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manejados con redes neuronales [Kalogirou 2001]. Algunos de los trabajos
mas relevantes de redes neuronales artificiales aplicados a colectores solares
se resumen en la jError! No se encuentra el origen de la referencia.Tabla
1.3.

Tabla 1.3. Trabajos con redes neuronales en sistemas térmicos.

Autor Arquitecturade Aplicacion Parametros predichos Nimero de
lared neuronas
Energia extraida util y el incremento de  8-18-18-18-2
Kalogirou(1999) RMFF SCAg la temperatura en el tanque de
almacenamiento.
Energia de salida. 13-5-5-5-1
Kalogirou(2000) RMFF SCAg Energia de salida y agua caliente por 14-7-7-7-2
mes.
Farkas (2003) RMFF SCAg Temperatura de salida. 3-7-7-1
Ecuacion de Rendimiento (sin viento). 25-7-7-7-3
Ecuacion de Rendimiento con viento). 25-7-7-7-3
Kalogirou(2005) Incidencia del &ngulo modificador. 12-6-6-6-2
RMFF SCAg Constante de tiempo. 12-4-4-4-1
Temperatura de estancamiento. 12-4-4-4-1
Capacidad calorifica. 15-6-6-6-1
Sdzen et al. Determina la eficiencia de un colector de  7-20-20
(2008) RMFF SCAg placa plana.
Caner (2011) RMFF SCAIr Rendimiento del colector. 8-20-1
Benli (2013) RMFF SCAIr Rendimiento del colector. 3-3-1
Energia diaria en condiciones tipicas. 3-5-5-52
. Nivel de energia en el tanque de
Kalogirou(2013) EMFF SCAg almacenamiento al final de un dia de 4-7-7-7-2
operacion.
Hiuseyin (2013) RMFF SCAg Tipos de superficie. 6-3-1
L.V. Kamble Numero de Nusselt y Coeficiente de 3-5-2
(2014) RMFF THILP transferencia de calor.
May ('Iézol;;)et al. RMEE-GA PTC Eficiencia térmica y flujo 6ptimo. 7-3-1
Diez et al. (2019) RMFF FPC Temperatura de salida 4-5-1, 4-3-1
Heng et al. (2019) RMEE-SP PTC "I)'Elrggeratura en la salida para un solo  3-68-68-1

*Sistema de Colectores de Agua (SCAg), Sistema de Colectores de Aire (SCAIr), Red Multicapa
“FeedForward” (RMFF), Grupo de Método de Datos Manejables (GMDH), Algoritmos Genéticos (GA),
Tubos Horizontales Inmersos en Lechos de Particulas (THILP), Colector de Canal parabdlico (PTC),
Principio de superposicién (SP)

Conjuntamente, se propone aumentar la eficiencia del colector con el uso de
un tubo internamente ranurado, como tubo absorbedor, con el fin de aumentar
la transferencia de calor hacia el fluido de trabajo. Los tubos ranurados o con
aletas internas, son los que tienen mejor rendimiento termo-hidraulico (mayor
transferencia de calor con menor pérdida de presion) comparado con las
técnicas de insertos trenzados, tubos corrugados y tubos con hoyuelos, donde
se demuestra que estos dUltimos tienen mayor caida de presion (o

penalizaciones hidraulicas) mientras que para los insertos trenzados tienen su
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mejor desempefio en flujos laminares y transitorios (donde son mejores
usarlos con fluidos de alta viscosidad) [Wen-Tao et al. 2015]. Cuadno el fluido
de trabajo es gas, los insertos trenzados la eficiencia es menor debido a que
se tienen mayores caidas de presion [Wen-Tao et al. 2017]. solo se tienen
diferencias significativas entre la forma geométrica circular y trapezoidal con
Re superiores a 30,000 [Bilen et al. 2009]. Por consiguiente, las ranuras son

mejor opcidn porgue son mas faciles de disefiar y menos costosas.

Por dltimo, se analizan las funciones de transferencia/activacion y la
repercusion que tienen los intervalos de normalizacién en cada una de estas
funciones. Con motivo de obtener un modelo de red neuronal con mayor
precision, puesto que los resultados de una red se utilizan para optimizar la

red neuronal artificial inversa.

1.2 Justificacion

Estos estudios pretenden modelar el proceso de un sistema de energia
renovable, en especifico, el calentamiento de agua en un colector solar de bajo
costo, a través de la medicion de diferentes parametros para predecir la
temperatura de salida. Optimizar dichos parametros de entrada para conseguir
la mayor temperatura disponible con un minimo de requerimientos. Ademas
de, aumentar la temperatura de salida o calor absorbido mediante técnicas de
mejoramiento de transferia de calor. Esto con el fin de hacer mas eficiente el
equipo, con lo cual, se pretende disminuir el uso de los combustibles fésiles
y/o reducir el consumo de energia de la red eléctrica (para ser mas

sustentables).

A su vez, el tener un colector de bajo costo en casa nos ayuda a reducir ain
mas los costos en la instalacion de un colector solar tipico, debido a que los

materiales utilizados son mas baratos.
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Esta investigacion aplicard un modelo matematico empirico basado en la
herramienta computacional llamada Redes Neuronales Artificiales (Artificial
Neuronal Networks, ANN), la cual utiliza una base de datos, que se adquiere
a partir de varias mediciones experimentales, y se usara para poder estimar la

temperatura del agua a la salida del colector.

Posteriormente, se realizard un Red Neuronal Artificial Inversa (Artificial
Neuronal Network inverse, ANNi), mediante algoritmos genéticos para tener

una temperatura de salida del agua 6ptima.

Ademas, se afiadira una técnica de mejoramiento de transferia de calor, tubos
ranurados en concreto, para aumentar la energia que se transfiere al fluido de

trabajo (agua) y asi, aumentar su temperatura.

Finalmente, realizar un analisis de funciones de transferencia vy

normalizaciones en un modelo ANN para mejorar la precision de la red.

El uso de la ANN es porque el fenémeno es muy complejo y no lineal, debido
a que hay pardmetros que varian con el tiempo por diversos factores que han
demostrado ser muy poderosas en el modelado de colectores solares y
sistemas térmicos. Pueden ser mas veloces y simples comparados con
métodos algoritmicos convencionales, asimismo la red tiene la capacidad para
aprender de ejemplos. Combinandolo con electrénica de control, se puede
automatizar el sistema para que usuario disponga del agua a una temperatura

deseada restringida a un intervalo de operacion.
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1.3 Objetivo General

Analizar la transferencia de energia en colectores solares de canal parabdlico
considerando tubo absorbedor liso y ranurado mediante el uso de redes

neuronales artificiales.

1.3.1 Objetivos especificos:

1.- Desarrollar redes neuronales artificiales, asi como su aplicacién al
rendimiento de un sistema de energia renovable (colectores solares de canal

parabdlico).

2.- Condiciones de funcionamiento Optimos para un colector tipo cilindro
parabdlico con componentes de bajo costo utilizando una red neuronal inversa

y resuelto por algoritmo genético.

3.- Analizar funciones de transferencia y normalizaciones en un modelo ANN
que predice el transporte de energia en un colector solar de canal parabdlico

con tubo absorbedor ranurado.
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2 Desarrollo de un modelo de red neuronal

2.1 Reseiia sobre Redes Neuronales Atrtificiales

El sistema nervioso, el sistema mas complejo del cuerpo humano, comprende
muchos miles de millones de células interconectadas llamadas neuronas
organizadas en vias anatomicas que estan involucradas en funciones
sensoriales, motoras y cognitivas. Es el patron de conexiones entre estas
neuronas a través de un complejo proceso quimico lo que determina las
funciones cerebrales y, por ende, la capacidad intelectual [Fischer et al. 2012].
La organizacién anatdbmica en una secuencia de neuronas y su capacidad para
responder a estimulos externos ha inspirado a los investigadores a crear

modelos que reproduzcan este comportamiento bioldgico.

Los antecedentes relacionados con la estructura y la fisiologia del sistema de
aprendizaje humano han servido de base para proponer sistemas expertos en
conocimientos incorporados en si mismo, conocidos como sistemas
conexionistas. De esta manera, la investigacion en el campo neurobiolégico
ha progresado en estrecha colaboracion con la comunidad matemética e
informética. El principio central del conexionismo es que los fenébmenos
pueden describirse mediante bloques de unidades simples y frecuentemente
iguales que se interconectan generando lo que hoy conocemos como modelos
de redes neuronales artificiales ANN (Artificial Neural Networks)
[Sugavaneswaran 2017].

Historicamente, el uso de modelos de redes neuronales comenzé con Warren
McCulloch y Walter Pitts en 1943, quienes propusieron un modelo de elemento
informatico para representar la activacion de una neurona como funcion
umbral. Como su homologo biolégico, la neurona realizaba una suma
ponderada de las entradas seguida de una operacion logica de umbral. Sin
embargo, el principal inconveniente de este modelo de calculo era que la

&
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neurona no podia aprender de ejemplos, ya que establecia valores fijos para

las conexiones [McCulloch y Pitts 1943].

Afios mas tarde, en 1949, Donald Hebb demostré que el concepto de
percepcion esta representado en el cerebro por un conjunto de neuronas
activas simultdneamente [Glanzman 2005]. Fue el primero en explicar los
procesos del aprendizaje, un elemento esencial de la inteligencia humana,
desde el punto de vista psicolégico. Este descubrimiento permitié el desarrollo
de un procedimiento que mostraria como las neuronas fortalecian las
conexiones a través de un esquema de aprendizaje iterativo, el cual ajustaba
los valores de conexion. Este esquema se convertiria en una regla
fundamental de aprendizaje en la literatura sobre redes neuronales

[Yegnanarayana 2006].

En 1957 se publicé el primer modelo de red neuronal conocido como
perceptron, el cual fue desarrollado por Frank Rosenbaltt e inspirado en los
estudios de Donald Hebb. Perceptrones fue el nombre genérico asignado a
una familia de modelos de redes neuronales artificiales teoricas y
experimentales que Rosenblatt propuso en el periodo 1957-1962 [Kanal 2001].
El perceptron es un sistema clasificador capaz de aprender algo a partir del
reconocimiento de patrones geométricos y abstractos. Como el primer
algoritmo simple de aprendizaje, el perceptron marco el inicio del uso de
esquemas neuronales para manejar con éxito problemas de clasificacion
linealmente separables [Gudivada et al. 2016]. Actualmente, los nombres de
Perceptron y Perceptron Multicapa se utilizan para referirse a estructuras de

ANN especificas basadas en los perceptrones de Rosenblatt.

Hoy en dia, las redes neuronales artificiales se enmarcan dentro del campo de
la inteligencia artificial (IA). La IA se define como la capacidad de imitar la
inteligencia humana en los ambitos de la comprensién, percepcion, resolucién
de problemas y toma de decisiones con la finalidad de reproducirlos mediante
neuronas artificiales disefladas y entrenadas en relacibn a un objetivo;
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teniendo como caracteristica fundamental la habilidad de autoaprendizaje
[Shabbir y Anwer 2015]. Con los avances en la inteligencia artificial y la
informética se hace posible que las ANN aprendan a resolver problemas

complejos en un tiempo razonable.

Las ANN se han definido como una herramienta de modelado matematico de
datos estadisticos no lineal que puede dar solucién a problemas complejos en
distintos campos de conocimiento [Penm et al. 2013]. Las ANN son capaces
de aprender relaciones fuertemente complejas no lineales y multivariables a
partir del conjunto de ejemplos para entrenamiento asociados con fenbmenos
que son dificiles de resolver con métodos convencionales [Jensen y Abonyi
2005].

Estan compuestas de un gran niumero de simples elementos de procesamiento
0 nodos altamente interconectados en niveles operando en paralelo [Elmolla
et al. 2010] inspirados en la forma, conexion y procesamiento de informacion
de las neuronas bioldgicas. Estos elementos procesan y envian informaciéon
entre si modificando sus respuestas dinamicas frente a variables externas
mediante la experiencia acumulada. La arquitectura paralela permite que
procesen eficientemente volimenes de datos de alta dimensién y a menudo
incompletos. Son aptas para resolver problemas que no poseen un algoritmo
claramente definido para transformar una entrada en una salida; por lo que,
mediante la combinacién de parametros de ajuste en un proceso de
aprendizaje automatico, las ANN aprenden, reconocen y aplican relaciones

entre variables.

Las ANN son una excelente herramienta para el tratamiento de la informacion
destacandose por 3 principios importantes: el aprendizaje adaptativo, la

generalizacion y la abstraccion [Du y Swamy 2014].

a) Aprendizaje adaptativo: La experiencia de la red se obtiene a partir

del aprendizaje adaptativo. Las ANN aprenden y se forman a si mismas
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b)

adaptando su comportamiento en funcion del entorno para con ello
producir un valor de salida consistente.

Generalizacion: Las redes ofrecen respuesta a datos que no ha
aprendido con anterioridad pero que pueden inferir con base a su
aprendizaje durante el entrenamiento. Las redes pueden reconocer

patrones de informacién con ruido, distorsion o incompletos.

c) Abstraccion: Las ANN son capaces de abstraer las caracteristicas

2.2

principales de un conjunto de datos que aparentemente no presentan

aspectos comunes o relativos.

Principio de funcionamiento de las neuronas biolégicas y

artificiales

Las neuronas son las células principales del tejido nervioso que se

interconectan para formar redes de comunicacion que transmiten sefiales

neuroeléctricas (impulsos nerviosos) por sectores especificos del sistema

nervioso. Esta interaccion entre redes de neuronas da como resultado

funciones complejas del sistema nervioso que serian imposibles de realizar

para una sola neurona en particular [Koening 2015]. Para poder comunicarse,

las neuronas biolédgicas utilizan cuatro regiones estructurales, como se ve en

la Figura 2.1:

&

Dendritas: Son prolongaciones que se extienden desde el soma con
multiples ramificaciones que conforman una gran area superficial,
aumentando la capacidad de conexiones sinapticas con otras células
nerviosas que generalmente vienen de otros axones.

Soma o cuerpo celular: ademéas de albergar al nacleo, en su capa
externa tiene la capacidad Unica de generar impulsos nerviosos. Integra
las diversas sefales eléctricas que recibe de las dendritas, y si tienen
la magnitud suficiente, producira una sefal eléctrica rapida llamada

potencial de accion. En el nicleo se tiene el ADN y toda la informacion
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celular ademas de dirigir el funcionamiento celular. En las neuronas
maduras, los cromosomas ya no se duplican y solo funcionan en la
expresion genética.

e Ax0On: Nace del soma, conduciendo el estimulo o potencial de accién
desde el soma hacia la terminal sinaptica, donde hace contacto con otra
célula nerviosa, muscular o glandular. Es la responsable de activar,
inhibir e interactuar con otras neuronas que, a su vez, se activan en
conjunto por miles. Un axdn podria extenderse desde la columna
vertebral hasta un dedo del pie. Forman los nervios que van desde el
cerebro y medula espinal hacia todo el cuerpo.

e Sinapsis: Son regiones terminales que viene desde el axon. Desde
aqui se liberan los neurotransmisores en respuesta al potencial de
accion que envian la informacién para estimular a la célula contigua que

puede ser nerviosa, muscular o glandular [Audesirk et al. 2008].

Ntcleo

Cuerpo celular

Dendritas osoma

Sinapsis

Figura 2.1. Partes de una neurona biolégica.

Debido a la inspiracion en la célula fundamental del sistema nervioso, los
elementos de procesamiento reciben el nombre de neuronas artificiales. Estan
organizadas e interconectadas de forma similar a como se presentan en el
cerebro biolégico, donde cada neurona recibe y combina sefiales provenientes
de neuronas previas y se comunica hacia otras neuronas, que son sometidas

a diversas operaciones con la finalidad de alcanzar cierto umbral y producir
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valores de respuesta de salida especifica [Glinski et al. 2011]. La analogia de

una neurona artificial con respecto a una biolégica se muestra en la Figura 2.2.

Dendritas

Soma
Entrada 1—> _— e o —— =
! Funciénde | =
Entrada 2—> \ Activacién I Sinapsis

Entrada 3_’® /‘:—_"@ f g
®

Axén Dendritas
®

I siguientes

Entradan @ — ey

Direccion de la informacion

Figura 2.2. Partes de una neurona artificial.

2.3 Elementos de una Red Neuronal Artificial

2.3.1 Capas
La ANN no es un elemento aislado, sino que esta compuesto por varias

neuronas artificiales en interrelaciéon. Generalmente en una red neuronal

artificial, las neuronas estan organizadas en tres grupos principales llamados

niveles o capas [Ghorbani et al. 2013]: la capa de entrada, la capa oculta y la

capa de salida. Dos capas establecen conexiones con el exterior:

D

S

Capa de entrada: Es donde se presentan los datos de entrada al

modelo de red. Estos datos son un valor finito de la representacion

directa referente a las mediciones de un proceso, sistema o

fendmeno delimitadas por el intervalo de operacion.

Capa de salida: En esta seccidn, se presenta la respuesta de la red

con respecto a la informacién de entrada.

Capa(s) oculta(s): Puedes ser una o varias y se encuentran entre

la capa de entrada y la capa de salida [Parrales et al. 2018].

Constituyen en general la mayor parte de la red neuronal. Una
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representacion general de una red neuronal artificial se muestra en
la Figura 2.3, donde cada nodo circular representa una neurona
artificial y cada flecha representa una conexion desde la salida de
cada neurona a la entrada de otras ubicadas en las distintas capas.

Capa de Capa Capa Capa de
Entrada Oculta1 Oculta 2 Salida

Entrada 1 = @

e 3N e

Figura 2.3. Red neuronal artificial con multicapas.

2.3.2 Conexiones de peso

El interés de las ANN reside principalmente en las conexiones interneuronales
y en la transmision de informacion que se lleva a cabo entre estas. Como se
conoce biolégicamente, cuando la neurona es estimulada a través de sus
dendritas se presenta un cambio en el potencial eléctrico. A veces no es
suficiente un potencial para llevar a la neurona al umbral, pero puede sumarse
junto con otros para desencadenar un potencial de accion y lograr
transformarse de manera transitoria en una sefal. Entonces, la neurona
receptora suma o integra todas las sefiales inhibitorias y excitatorias que
recibe para decidir si activar o no una sefal hacia el axon llamada potencial de
accion. Esta sefial se transmite hacia una neurona receptora permitiendo la
transmision de paquetes de informacion unidireccional, proceso conocido
como sinapsis [Nierhaus 2009]. Este comportamiento dinamico de
sefalizacion representa un factor clave en el procesamiento eficiente de la

informacion.

En el caso de la neurona artificial, el analogo al potencial eléctrico es

representado por un valor numeérico llamado peso sinaptico, el cual puede ser

(ac)
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positivo si la neurona aumenta el estado de activacion de la neurona
adyacente o negativo si lo inhibe. Por consiguiente, el peso se define como un
parametro ajustable que establece la influencia que tiene una neurona sobre
otra representando la intensidad de la sefial. Dentro de la red, cada neurona
artificial realiza el calculo matematico de la suma ponderada de los valores de
entrada junto a su factor correspondiente de los pesos sinapticos para lograr
producir un valor de salida simulando el potencial de accion. De esta forma, la
conexion entre neuronas y capas tiene asociado un valor de peso y un valor
de compensacion conocido como bia, que permite que la ANN aprenda
[Hagan et al. 2014]. Entonces, el valor de entrada para una neurona en la capa

oculta se asigna mediante la siguiente expresion:

Donde Wi son los coeficientes de los pesos de conexién entre la capa de
entrada y la capa oculta, P son las variables de entrada, / es el numero de

neuronas en la capa oculta, R es el numero de neuronas de entrada y b, j, €s

la bia correspondiente a la neurona en la capa oculta.

2.3.3 Funciones de transferencia o de activacion

En la sinapsis artificial, la neurona calcula su grado de conectividad a partir de
la funcion de activacién o funcion de transferencia, la cual representa la tasa
potencial a la cual una neurona se activa o no. Al igual que el axén transmite
cierta informacién hacia otras neuronas bioldgicas, la funcién de transferencia
emite una sefial de salida en un determinado intervalo de amplitud; que
dependera de la funcion utilizada que es el resultado modificado de la suma
de entradas. La sefal emitida sera la entrada a la siguiente neurona de la capa

subsecuente de la red neuronal.

Existen diferentes tipos de funciones de transferencia o activacién, como
funciones inversas sigmoidales, lineales, sigmoidales, sigmoidales,

gaussianas y gaussianas, mostradas en la Tabla 2.1. Los mas destacados son

&
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para la capa oculta, la funcion tangencial-sigmoidal (TANSIG, 1) y la

logaritmica-sigmoidal (LOGSIG, 6). Normalmente, se utiliza una funcién de

transferencia lineal (PURELIN, A) para la capa de salida [Qin 1997].

Tabla 2.1. Tipos de funciones de activacion/transferencia.

Nombre de la funcién

Escaldon

Escalén simétrico

Lineal

Lineal saturada

Lineal simétrica
saturada

Lineal positiva

Logaritmica sigmoidea

Tangencial hiperbdlica

0 sigmoidea
Competitiva

Base Radial o
Gaussiana

Complemento
gaussiano

Base triangular
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Descripcion matematica
a=0sin <0
a=1sin =1

a=-1sin;<0
a=1sin =1

a=n]

a=0sin <0
a=mnsi0<n <1
a=1sin >1
a=-1sin; <-1
a=mnsi—-1<sn <1
a=1sin >1
a=0sin <0
a=n;sin; =1
1
a:1+e_”1

e —e™™ 2

a = 1sin; es maximo
a = 0 en otro caso
—n)?

a=e

.2
a=1—e™™

a=1—|n]|,si—1Sn,S1

a = 0 en otro caso

O
o
>
o

TeUte ™ 1+e?y 1

PPl [SNE NN N B

Acrénimo

hardlim

hardlims

purelin

satlin

satlins

poslin

logsig

tansig

compet

radbas

tribas

ANALISIS DE LA TRANSFERENCIA DE ENERGIA EN COLECTORES SOLARES
DE CANAL PARABOLICO APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES

20



ClIICAp

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS

2.3.4 Pre-procesamiento de datos

Como se ha mencionado antes, la red neuronal artificial puede ser entrenada
con datos que contienen algun tipo de ruido; sin embargo, el pre-
procesamiento de datos podria ser necesario. Una buena practica ha sido
eliminar datos desviados (outliers) a través de técnicas estadisticas [Verma
2005]. Ademas, si la aplicacion o sistema lo permiten, se puede reducir el

namero de decimales de los valores experimentales adquiridos.

Es esencial usar la normalizacion (o estandarizacion) de los datos para ajustar
a la misma escala; lo que permite comparar sus proporciones en lugar de sus
magnitudes. Asimismo, la normalizacién de la base de datos previene la
saturacion matematica, ya que las funciones de transferencia sigmoideas
tienden a saturarse cuando tienen valores superiores a +3 0 menores a -3,
como se puede ver en la Figura 2.4. Entonces, al tener un nimero alto en los
valores de las variables de entrada, la cantidad asignada a los pesos debe ser
minima y, por lo tanto, esto haria que el entrenamiento sea muy lento [Han et
al. 2012]. El intervalo de normalizacion de las variables de entrada debe ser
relacionada con la funcién de activacion que se decide a utilizar. Usualmente,
se realiza en intervalos de -1 a 1, para lo cual existen diferentes ecuaciones

en la literatura y se discutira méas a fondo en el Capitulo 5 de esta tesis.

’ FunignL0GSIG / )
ul 1 . ’ T
0 f/ o ’ L Funcion TANSIG
Al ! ! ! ! ! ! — |

4 4 2 - 0 1 2 3 4 § 3 2 B 0 1 2 H

Figura 2.4. Comportamiento de los datos usando las funciones LOGSIG y TANSIG.
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2.3.5 Algoritmo de aprendizaje

Después del pre-procesamiento de los datos, el aprendizaje de una red
neuronal se lleva a cabo modificando y, de ser necesario, se pueden crear
nuevas conexiones interneuronales. Por lo tanto, la red aprende examinando
patrones de datos y generando la prediccion mediante el ajuste de los valores
asignados a pesos y las bias [Jafar et al. 2010]. Este proceso de aprendizaje
se logra con el algoritmo de retropropagacion (backpropagation).

El algoritmo de retropropagacion consiste en introducir las variables de entrada
a la red, obteniendo una salida final en la Ultima capa y comparar este
resultado con el resultado esperado (aprendizaje supervisado) [Curcio y lorio
2013]. Luego, los valores de los pesos y las bias en las capas (salida, oculto y
entrada) se modifican hacia atras para minimizar el error entre la salida
deseada y la salida generada (con el método del gradiente descendente)
[Jothilakshmi y Gudivada 2016]. Este proceso se repite consecutivamente
hasta que la red alcanza uno o mas criterios de detencion [Chakraborty et al.
2019], tales como: reducir el error entre el valor deseado y el real alcanzar un

namero definido de iteraciones u obtener una mayor precision.

2.3.6 Sobre-aprendizaje

La proporcion de cada contribucion dependera de los resultados del ajuste de
pesos y bias obtenidos por la red para alcanzar un valor de salida con alta
precision. Es importante mencionar que, durante el entrenamiento, se debe
evitar el sobre-aprendizaje [Bakr y Negm 2012]. Debido a que la red no sera
capaz de generalizar problemas con nuevos datos e indicara resultados
erroneos. Una practica comun para prevenir el sobre-aprendizaje ha sido
mantener un bajo nimero de neuronas en la capa oculta, en relacion con el
namero de muestras de la base de datos, y dependiendo de los errores

obtenidos durante el proceso de aprendizaje. Ademas, se debe considerar que
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cada neurona en la capa oculta aumenta significativamente el niumero de

coeficientes en el modelo de salida.

También se puede medir el “error de generalizacion” mediante un conjunto de
pruebas estadisticas durante las fases de prueba y validacion, y no solo
durante el entrenamiento, como se muestra en la Figura 2.5. El sobre-
aprendizaje puede ser evitado usando procesos de validacion cruzada, es
decir, entrenando, probando y validando la red a la vez, a fin de detectar un
punto 6ptimo de aprendizaje. Estos procesos de validacion son ampliamente
aplicados en la fase de desarrollo en redes de Perceptron Multicapa [Flores

Lépez y Fernandez 2008].

Error

Error en test

Error de
aprendizaje

Vi

Error de N°
generalizacién minimo iteraciones

Figura 2.5. Andlisis del fenbmeno de "sobre-aprendizaje" de la red [Flores Lépez y
Fernandez 2008].

2.3.7 Divisién de los datos

Dividir los datos experimentales sirve para prevenir el sobre-entrenamiento
(también llamado sobreajuste o sobre-aprendizaje). Se debe decidir qué
porcentaje de la base de datos se deben tomar para validacion, en vez de
decidir cuantos datos para entrenamiento se deben dejar. A este método de
dejar conjuntos de datos para entrenamiento, validacion y prueba se le conoce
como validacion cruzada (cross-validation). El conjunto de datos para
validacion sirve para parar el entrenamiento y evitar el sobre-aprendizaje, esto
sucede cuando el error en los datos de validacion empieza a subir sin importar
que el error en los datos de entrenamiento siga bajando, con lo cual la red
puede generalizar mejor con nuevos datos [Beale et al. 2017].

&
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El conjunto de datos para prueba sirve para comprobar que la division de los
datos estuvo bien realizada. Cuando esta division es deficiente, el error minimo
que se tiene para los datos de validacién y para los datos de prueba se
alcanzan con una gran diferencia de iteraciones, es decir, el error minimo para
los datos de prueba se lograra mucho después de que el error minimo para
validacion sea alcanzado, lo que indica que la red no generaliza bien (aunque
no haya sobre-entrenamiento). Estos datos no se deben utilizar por ningun
motivo para entrenar la red, ya que estos datos nos daran una idea de como

la red se comportara en el futuro con datos nuevos [Demuth et al. 2014].

Entonces cual deberia ser la division 6ptima de la base de datos. Desde que
los conjuntos de datos para validacion y para prueba comparten caracteristicas
similares (comprobar que la red generaliza de manera adecuada), Amatri y

comafia sugieren las siguientes divisiones [Amari et al. 1997]:

e Cuando se tienen pocos datos experimentales, alrededor de 200 o
menos, y el nimero de coeficientes (pesos y bias) son altos (m = 108),
dividir dichos datos en 20% para validacién incrementa el error de
generalizacion, comparado con dividirla al 33% y 42%.

e Cuando hay alrededor de 286 datos experimentales, los errores de
generalizacion son similares para una division del 20 y 33%. En el
intervalo de entre 250 datos y 550 datos, dividir los datos al 20% tiene
un error ligeramente mayor comparado con dividirlos al 33 0 42%.

e A partir de 550 datos hasta 20000 datos, elegir una divisién del 20%
mejora ligeramente el error de generalizacion de la red neuronal [Amari
et al. 1997].

De aqui que se decide dividir el 25% de los datos para validacion (y por ende
un 25% extra para prueba) como una manera mas generalizada de dividir los
datos, obviando un poco el nimero de datos experimentales, siempre que

sean suficientes, y que el nimero de coeficientes no sobrepase a los datos.
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2.3.8 Método (algoritmo) de aprendizaje: Levenberg-Marquardt (LM)
Actualmente, las investigaciones en ANN se centran en las mejoras
relacionadas con el aprendizaje del modelo. Para garantizar que el ANN
aprende de manera eficiente, ha sido necesario el desarrollo de algoritmos de
entrenamiento que proporcionen a la red la capacidad de discriminar y
generalizar los datos [Turkson et al 2008]. Algunos de los algoritmos de
entrenamiento u optimizacion que se pueden considerar son Gradiente
conjugado, cuasi-Newton y Levenberg-Marquardt [S6zen et al. 2007]. La
arquitectura ANN mas utilizada es el perceptrén multicapa entrenado con el
algoritmo de retropropagacion en una red de avance (FeedForward) a través
del método de entrenamiento Levenberg-Marquardt (LM) [Jozanikohan et al.
2015].

Para entender mejor cémo funciona el método LM, se explicard desde el
método de gradiente descendiente. EI método de gradiente descendiente
aplica el gradiente mas grande en cada paso lo que puede resultar en una
convergencia no muy rapida. El método de gradiente conjugado usa la
direccidn negativa o positiva para poder converger mas rapido que el gradiente
descendiente normal. Ademas, la mayoria de estos métodos necesita un valor
en su tasa de aprendizaje (tamafio de paso) para poder actualizar el valor del
peso de la red, este tamafio de paso es ajustado en cada iteracion de acuerdo
a una busqueda realizada en la direccién del gradiente conjugado para

minimizar la funcién de rendimiento [Demuth y Beale 2005].

Los métodos newtonianos son métodos alternativos a los de los gradientes
conjugados gue frecuentemente convergen mas rapidos que los de gradiente
conjugados. Utiliza una matriz Hessiana (matriz cuadrada de segundas
derivadas parciales) como funcion de rendimiento de los pesos y bias. Pero
esta matriz Hessiana es compleja de calcular y cuesta muchos recursos

computacionales para redes FeedForward. Los métodos Cuasi-newtonianos
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utilizan una funcion (creada para dicho método) en vez de calcular la matriz

Hessiana pero que se aproxima a esta [Demuth y Beale 2005].

El algoritmo LM es parecido a los métodos quasi-Newton, y esta disefiado para
aprovechar la velocidad de las segundas derivadas parciales sin necesidad de
calcular la matriz Hessiana. Este disefio se aprovecha en las redes
Backpropagation, debido a que, la funcién de rendimiento en dichas redes esta
basada en los errores medios cuadraticos (mean square errors), como se

muestra:

Xk+1 = Xk — Ak (2.2)

Donde x; es el vector actual de pesos y bias, g, es el actual gradiente
descendiente, a; es la tasa de aprendizaje y el subindice k es el valor de cada

iteracion [Demuth y Beale 2005].
Los pasos (del gradiente) para los métodos cuasi-newtonianos son:

Xee1 = X — Ak gk (2.3)
Donde A;, es la matriz Hessiana.

En el método LM, puesto que se tiene una forma cuadratica en la funciéon de

rendimento, la matriz de Hessiana puede aproximase de la siguiente forma:
A=H=]TJ (2.4)
Y el gradiente se calcula como

g=J"e (2.5)
Donde J es la matriz Jacobiana que incluye las primeras derivadas de los
errores de la red con respecto a los pesos y bias, y e es un vector de errores
de lared (e =t — a, aqui t es el target o valor del dato experimental y a es el
valor simulado obtenido de la red). La matriz Jacobiana es mas facil de calcular
y requiere menos costo computacional que la matriz Hessiana [Hagan y

&
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Menhaj 1994]. De tal modo que, la funcion de rendimiento usando el método

LM queda:
Xegr =X — [JTT +pd] 7 e (2.6)

El objetivo del método LM es dirigirse lo mas rapido posible hacia el método
Newton, esto sucede cuando el escalar u es cero (0 muy proximo a cero). En
caso contrario, cuando u es grande, se transforma en un método de gradiente
descendiente con un tamafio de paso que depende de u, que por lo general
es pequefio. El valor de u disminuye con cada paso exitoso, es decir cuando
el error disminuye, o aumentara solo si el error es mayor que en la iteracién
anterior. El método de Newton es mas répido y preciso cerca de un error
minimo, de aqui la importancia de que u sea muy préxima a cero [Hagan et al.
2014]. 1 es la matriz identidad. Cuando se tiene una base de datos muy
extensa, se requerird almacenar un gran nimero matrices Jacobianas, lo que
conlleva a un gran uso de memoria (computacional), lo que supone una
desventaja [Mateo 2012].

2.3.9 Analisis estadistico

Para validar la precision y la adaptabilidad del modelo propuesto, se realizan
pruebas estadisticas para analizar los datos experimentales y los datos
simulados obtenidos. Los parametros de prueba que se usan comunmente son
la Raiz del Error Cuadratico Medio (Root Mean Square Error, RMSE), el Error
Porcentual Medio Absoluto (Mean Absolute Percent Error, MAPE) y el
coeficiente de determinacion (R?) [Verma 2005]. El modelo 6ptimo es el que

tiene el R? mas alto, y el MAPE y RMSE mas bajos.

2
RZ —1— Z?:l(xexp(i)_xsim(i))

- _ 2 (27)
S (Xexpi)—Fexp)
i=1\*exp(i) "*exp
n [Xexp(@) " *sim(i)
P Xexp
MAPE = x 100 (%) (2.8)
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RMSE = \/Z?:l(xsim(i)_xexp(i))z (2.9)

n

2.3.10 Pruebas de significancia

Para corroborar el ajuste del modelo, las pruebas de significacion se aplican a
la relacién de bases de datos experimentales y simuladas. La prueba F o la
prueba de Fishery la pruebat de Student son las pruebas de significacion méas
utilizadas para analizar la hipétesis nula H, o la hipotesis alternativa H;. El H,
establece: si las dos bases de datos tienen la misma varianza o varianza
similar (prueba F), o si la media de dos bases de datos es igual o proviene de
la misma poblacion (prueba t). Del mismo modo, el H; determina que la
varianza o la media de las bases de datos es diferente. Para calcular la prueba

F y la prueba t, se utilizan las siguientes ecuaciones [Verma 2005]:

n _ 2 . _ 2
Ticr? (Fexpy—Fexp®) +Epi™(Xsim(i) = Fsim(i))
S = (2.10)
(nexp tngim— 2)

F = Séxp 2.11
B Sszim ( . )
t = |fexp_fsim| (212)

1 1
| (o)
Nexp Msim

Donde S es la desviacion estandar combinada, S? es la varianza, n el nimero
de muestras y x es la media de la muestra. Para ambos casos, el valor critico
calculado debe ser menor al valor critico que se da en tablas para aceptar la
hipétesis nula (H,), de lo contrario se debe aceptar la hipétesis alterna (H,).
Las tablas tienen su nivel de significancia (o confianza). Se debe seleccionar,
de preferencia, un nivel de significancia de 0.01 (99% de confianza), lo indica
gue tenemos un error aceptable del 1%. Usualmente se seleccionan niveles
de confianza > 95%. Para la prueba F, la F calculada siempre debe ser > 1,

&
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en caso de que sea menor, se debe de calcular con los términos invertidos. El
numerador siempre debe ser mas grande o igual al denominador. Cuando se
pasa la prueba F, se procede a realizar la prueba t de Student. De lo contrario
ya no se aplica y el modelo debe ser rechazado [Verma 2005].

Ademas de estas pruebas, el p-valor nos dice cual es el nivel de significancia
mas pequefio para aceptar la hipotesis alternativa (Hi), esta se calculd
mediante un software estadistico (para mas informacion sobre como calcular

el p-valor manualmente https://www.youtube.com/watch?v=pUPGolV2AED).

En 2016, la Asociacion de Estadistica Americana determiné que, el p-valor por
si solo no es una medida apropiada de la evidencia de un modelo hipotesis,
por lo que se requieren andlisis mas apropiados y factibles. Por esta razén se
requieren muchas pruebas estadisticas. Si el p-valor es menor que el nivel de
significancia (a), entonces se acepta la hipotesis alterna (H;) y el modelo debe

ser rechazado [Wasserstein y Lazar 2016]

La prueba de Wilcoxon-Mann-Whitney (WMW) es la prueba no paramétrica
equivalente a la prueba t Student. Sirve para comparar las medias de dos
muestras independientes, que provienen de la misma poblacién, con lo que se
comprueba si dos medias muestrales son iguales o no. También se le conoce
con los nombres de la prueba U de Mann-Whitney o prueba de suma de rangos
Wilcoxon. Esta prueba se usa cuando los datos son ordinales o cuando no se
cumplen los supuestos de la prueba t [Bergmann et al. 2000]. En este trabajo

no se utilizé puesto que se calcul6 la prueba-t de Student.

2.3.11 Prueba de linealidad

Para validar la relacion entre los datos simulados con el modelo ANN y los
datos experimentales, se realizan pruebas de linealidad, para reducir la
incertidumbre y ver si los datos son “adecuados para el propdsito” (fithess-for-
purpose) en lo que se utilizan [Verma 2005]. Se sabe de antemano que el
analisis de regresion lineal se utiliza para obtener una relacién entre dos
variables (una dependiente y la otra independiente) y asi estimar los

&
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coeficientes de la pendiente y el intercepto, que determina la ecuacién de la
linea. Estadisticamente, la pendiente debe ser igual a 1y la interseccioén igual
ao.

La prueba de linealidad pendiente-interseccion, también llamada desviacion
estandar de la regresion lineal o error estandar, establece los limites de
confianza de la pendiente y el intercepto. Estos limites o intervalos deberian
ser idealmente uno y cero para la pendiente y la intercepto, respectivamente
[Rodriguez et al. 2013]. Mediante las siguientes ecuaciones, se estiman los

errores en los coeficientes de regresion lineal:

R 2
Z?=1(xsim(i) _xsim(i))

_ 2
(n=2) X1 (Xexp(iy=Fexp())

Sy =

(2.13)

. 2
X1 (esim(py ~Esim(i)) Z?=1x2xp(i)

_ 2
n(n-2) Z?=1(xexp(i) _xexp)

S, = (2.14)
Donde xgimes el valor simulado y Zim)el valor de xg;,, calculado por
regresion lineal para el mismo valor en X, iy (Xsim = a + bXxp(i)) [ROCabruno-
Valdés et al. 2019]. La expresion xgm) — Xsimiy S€ llama residual, que

proviene de los datos originales con respecto a la linea de regresion.

En este punto, es importante recordar que la pendiente b viene dada por:

b= Z?=1{(xexp(i) _fexp))(xsim(i) _fsim)}

3 (2.15)
I (Xexpi)—Fexp)
i=1\exp(i) exp
Y el intercepto a para:
a = Xgim — bXoxp (2.16)
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Donde X.., ¥ XsmSon la media de los datos experimentales y simulados,

respectivamente.

Por lo tanto, los intervalos de confianza o limites de la pendiente y el intercepto

se definiran como:
para pendiente {b — (t(n_z)sb)} < up < {b + (t(n_z)sb)} (2.17)

para intercepto {a — (t(n_z)sa)} < Ug < {a + (t(n_z)sa)} (2.18)

Donde t(,_») es el valor critico t de Student que proviene de tablas estadisticas,
en un cierto nivel de confianza o significacion de 95% o 99% (recomendado)
con n — 2 grados de libertad. Para n datos bivariados, los grados de libertad
se reduciran en dos debido a que se requieren al menos dos datos o puntos
para dibujar una linea recta de regresion [Verma 2005]. Sin embargo, es
necesario un ajuste cuando los datos exceden las mil muestras; este ajuste es
principalmente para niveles de 98% y 99% (para ambos lados). Las

expresiones son las siguientes [Verma y Cruz-Huicochea 2013]:
Menos o igual que 1000 datos y un nivel de confianza del 98%:

(€82, )ine = (494002103 + 0.00012294) — (4.5022554 + 0.0018112)
x (In(In(n))) + (2.785764 + 0.008079) * (In(In(n)))?
— (0.485943 + 0.016415) * (In(In(n)))3
— (0.3051890 + 0.017282) * (In(In(n)))*
+ (0.216257 + 0.009455) * (In(In(n)))®
— (0.0506048 + 0.0022587) * (In(In(n)))®
+ (0.00132479 + 0.000062583) * (In(In(n)))®
(2.19)

Instituto de
'(':'i‘;ensc“iggcfon en  ANALISIS DE LA TRANSFERENCIA DE ENERGIA EN COLECTORES SOLARES 31
Basicas y DE CANAL PARABOLICO APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Aplicadas

&




i 2l
o CIICAp
UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL

ESTADO DE MORELOS

Para mas de 1000 datos y un nivel de confianza del 98%:

(tS2.)oxt = (494237021 + 0.00014897) — (4.5412456 + 00.0007948)
* (In(In(n))) + (2.9690047 + 0.0013459) * (In(In(n)))?
— (0.8658555 + 0.0008820) ) * (In(In(n)))® + (0.09497881
+ 0.00019659) * (In(In(n)))*
(2.20)

Para menos o igual a 1000 datos y un nivel de confianza del 99%:

(0. )ime = (648557253 + 0.00017748) — (7.3462223 + 0.0026146)
« (In(In(n))) + (5.418770 + 0.011663) * (In(In(n)))? — 1.721741
+0.023697) * (In(In(n)))3 — (0.0930165 + 0.024949)

x (In(In(n)))* + (0.274850 + 0.013649) * (In(In(n)))°
— (0.0779639 + 0.0032607) * (In(In(n)))® + (0.00221624
+ 0.00009035) * (In(In(n)))®
(2.21)

Y para mas de 1000 datos y un nivel de confianza del 99%:

(tSots)ext = (2.94230900 + 0.00003147) — (1.1213450 + 0.00018085)
* (In(In(In(n)))) + (0.78201429 + 0.00031542)
* (In(In(In(n))))? + (0.3639632 + 0.0009774) * (In(In(In(n))))?
— (0.20510287 + 0.00048796) * (In(In(In(n))))*
—(0.1945693 + 0012343) * (In(In(In(n))))®
— (0.04167330 + 0.00042639) * (In(In(In(n))))®
(2.22)

2.3.12 Analisis de sensibilidad de variables

El andlisis de sensibilidad depende exclusivamente del peso que se le da a
cada conexién durante el entrenamiento, es decir, los valores de pueden variar
de modelo a modelo con similares R?, RMSE,y MAPE e igual arquitectura. Esto
se debe a que durante el entrenamiento los valores se ajustan para poder
representar la variable de salida experimental. Se us6 la ecuacion de Garson

&

Instituto de
'(':'i‘;ensc“iggcfon en  ANALISIS DE LA TRANSFERENCIA DE ENERGIA EN COLECTORES SOLARES 32
Basicas y DE CANAL PARABOLICO APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Aplicadas




ClIICAp

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS

[Parrales et al. 2019] para determinar la importancia de las variables de
entrada dentro de la red. Esta ecuacion se basa en la particion de las

conexiones de peso.

] We,pl ) W,
Z]=1<<Z$=1‘W(r,j)| X|W k)

IP =
] Wl
Zfﬂ{zf =1<<25=1|W(r,j)|>x|w(j ’K)|>}

Donde I, es la importancia relativa de la variable de entrada P sobre la variable

(2.23)

de salida, J es el nimero de neuronas en la capa oculta, R es el nUmero de
neuronas de entrada, K es el nimero de neuronas en la capa de saliday W

es el peso correspondiente a la posicién de las neuronas.

2.4 Lainversa de las Redes Neuronales Artificiales

Aunque esta terminologia se haya usada desde hace casi 30 afios, cuando se
marcaban por primera vez las diferencias entre una arquitectura de red
Backpropagation y una recurrente [Narendra y Parthasarathy 1990] [Shukla y
Paul 1996], fue usada para identificar y controlar variables discretas dentro de
la misma estructura que se generan en las ANN, y es conocido como “control
inverso de redes neuronales” (Neural Network Inverse Control) [Qibing et al.
1998] [Du y Wu 2006].

Desde 2009, la inversa de las Redes Neuronales Atrtificiales (Artificial Neuronal
Network inverse, ANNi), se ha establecido como una metodologia de
optimizacién de variables partiendo de los pesos y bias calculados de una ANN
ya existente y validada [Hernandez 2009] [Hernandez et al. 2009] [Cortes et
al. 2009]. Su objetivo principal es mejorar la variable de salida/target mediante

una funcién objetivo de la variable de entrada elegida para llevar a cabo la
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optimizacién. Esto se da gracias a que la salida y los parametros de entrada

son bien conocidos [Hernandez 2009].

Si el modelo ANN tiene una sola neurona en la capa oculta, es posible despejar
la variable de entrada para encontrar valores 6ptimos para una salida conocida
o deseada. Pero resulta imposible realizar el despeje cuando hay mas de una
neurona oculta, como en la mayoria de los casos, por lo que resulta necesario
implementar un método/algoritmo numérico de optimizacion que busque y

encuentre valores Optimos de entrada para resolver el proceso [Hernandez

2009].

La Figura 2.6 muestra como se aplica la metodologia ANNI, estableciendo una
funcion objetivo que pueda ser minimizada lo mas cercana a cero para un
conjunto de condiciones de entrada conocidas y una salida también conocida

gue sea igual o muy proximo a un valor deseado.

Capa de entrada Capa de oculta Capa de salida
:— -------------------------------- -:lFunci()ninversa T
. 1
: ~ Pesos obtenidos del :
T ~ modelo ANN validado .
Variable 1 :
(a optimizar) ‘ / |
N 1
Variable 2 E
R Salida 1
AN ]
N Simulada :
O .
]
7 1

Salida __ _

!
| Deseada |

_ Bias obtenidas del
— modelo ANN validado

Figura 2.6. Esquema de una Red Neuronal Atrtificial Inversa
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Como se mencién antes, primero es necesario establecer la ecuacion general
del modelo ANN validado. Dependiendo de las funciones utilizadas en las
capas oculta y de salida, la ecuacién general tendr& diferentes formas, en este

caso se presentan solo dos:

e Con una funcién de transferencia tangencial-sigmoidal en la capa
oculta y una lineal a la salida,

2

~25721 (Wi ry Py +h(a )

Output = Z§=1{Wo(,{’j) [ — 1]} + bz k) (2.24.a)
1+el )

Z'WO(KJ')

Output = by + ¥ _ ]— J_Wox i, (2.24b
Put = beaso ¥ Xjet | T g e | - 2= Vo (2:240)
e Con una funcion de transferencia logaritmica-sigmoidal en la capa

oculta y una lineal a la salida.

1

1+e-[25=1(Wi(j.r)“’(r)”’(1.;'))]

0utput = b(Z,K) + Z] WO(KJ) ]

Output = Zle{Wo(K,j) [ +bokx (2.25.a)

= : (2.25.b)
j=1 L+e—[25=1(W‘<j.r)'P(r)+b<1.j))]

Donde Wo son los pesos entre la capa oculta y la capa de salida, Wi son los
pesos entre las capas de entrada-oculta. b; son las bias en la capa oculta y b,
es la bia en la capa de salida. Los subindices R, | y K refieren al nimero de

neuronas en las capas de entrada, oculta y de salida, respectivamente.

Como el modelo ANNi depende de los pesos y bias del modelo ANN, es
importante que este tenga alta precision, de modo tal que, la ecuacion 2.26
muestra la variable de entrada despejada como una funcién a optimizar, para
el caso de una funcién de transferencia tangencial-sigmoidal y lineal en la capa

oculta y de salida, respectivamente.

] J
FO) = bai + Y R - Wog,)
' ~ 1 + ef~2lWi( rex) )+ 252 rex(Wicjr) Py +b(a, )} = '

— Output
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Una vez planteada la ecuacion ANNi en funcion del valor de entrada a
optimizar (x) y un valor de salida (Output) que se pretende conseguir, se
procede a resolver dicha ecuacién, donde la funcion objetivo (f(x)) debe
minimizarse lo mas proximo a cero o un valor que sea satisfactorio [Cruz-
Jacobo 2018].

Como el método ANNI fue desarrollado para optimizar las condiciones de
operacion en tiempo real, se debe resolver la ecuacion ANNi lo mas rapido
posible. Para esto es necesario un método de optimizacion que logre resolver
la ecuacion rapidamente para mejorar el resultado del proceso en linea.
Cuando se desarroll6 la estrategia ANNI, se propuso utilizar el método Simplex
(nelder-Mead) para poder resolver la funcion objetivo y por ende, la ecuacién
[Hernandez 2009] [Hernandez et al. 2009] [Cértes et al. 2009] [Hamzaoui et al.
2011]. Sin embargo, las investigaciones hechas por Hamzaoui y sus
colaboradores en 2012, demostraron que es mejor utilizar algoritmos genéticos
debido a que puede dar soluciones globales, tiene gran velocidad de
convergencia, ademas de alta precisién y poder estimar mas de un parametro

a la vez [Hamzaoui et al. 2012].

2.4.1 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos (Genetic Algorithms, GA) son métodos de
optimizacién que se basan en el proceso de seleccidén natural (supervivencia
del méas apto) que conduce a la evolucion bioldgica [Bodenhofer 2003]. Tiene
diferencias significativas respecto a otros métodos de busqueda vy
optimizacién, que se resumen principalmente en las siguientes 4 [Fung-Bao
2008] [Chipperfield et al.]:

e Los GA buscan una poblacion de puntos en cada iteracion, de forma
paralela, para encontrar el mas se aproxime a una solucién optima; en

vez de solo un punto.
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¢ No requieren de informacion adicional, solo basta con la funcién objetivo
(funcion fitness) y sus correspondientes pardmetros para determinar la
direccion de la busqueda.

e Usan reglas de transicion probabilisticas durante todo el proceso, que
pueden incluir la seleccion, el cruce y la mutacion; en vez de reglas
deterministas.

e Como se debe codificar la informacion a cédigo binario, no se necesita

especificar nada més a fin de encontrar una solucién final.

Al igual que las ANN, los GA tienen su base bioldgica, que a continuacion se

describe su analogia:

Tabla 2.2. Expresiones genéticas y su equivalencia en Algoritmos Genéticos
[Ponce Cruz 2010]

Evolucién natural Algoritmo genético
Carécter (o cadena de caracteres) codificada de

Genotipo toda la poblacion
Fenotipo Dato sin codificar de la poblacion real
Cromosoma Una sola cadena de caracter codificada
Gen Posicion dentro de la cadena
Alelo Valor del gen
FunC|or.1 fitness Valor de la funcion objetivo
(aptitud)

El genotipo es la informacion genética contenida en el ADN de un organismo
o individuo, mientras que el fenotipo es la representacion externa del genotipo,
es decir, todas las caracteristicas que se pueden observar a simple vista. El
cromosoma es la molécula unica del ADN, el gen especifica los caracteres
hereditarios de un individuo y se encuentran en un orden especifico dentro de
un cromosoma; mientras que un alelo es el valor que toma el gen (0 o 1 para
codigo binario). La funcion fitness sirve para encontrar los cromosomas
optimos, estos se combinan y producen una nueva generacion que sea mejor
gue la anterior. [Ponce Cruz 2010].

&
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Como se menciond anteriormente, la codificacion del GA se hace comunmente
en codigo binario [Holland 1975], lo que conlleva a definir un algoritmo con el
cual se pueda realizar una busqueda de parametros a fin de resolver un

problema. Los pasos de dicho algoritmo son [Morales et al. 2015]:

e Seinicializa una poblacion de cromosomas (individuos) aleatoriamente.

e Evaluar cada cromosoma con la funcion fitness, para categorizarlos de
mejor a peor.

e Se seleccionan los mejores cromosomas para reproducirse (o se elige
al mejor mediante elitismo).

e Durante la reproduccion de un par de cromosomas, se utiliza el cruce
para intercambiar genes y crear una nueva generacion de cromosomas.

e EIl selecciona un cromosoma para mutacion para introducirlo en la
nueva generacion, puede emplearse conjuntamente o no con el cruce
[MathWorks 2013].

Los pasos del 2 al 5 se repiten hasta que la funcion fithess converja a un valor
predefinido, o cuando se alcanza el nUmero de generaciones (iteraciones), o
cuando no hay mejoras en la poblacién después de un cierto numero de

iteraciones. En la Figura 2.7 se resumen como se representa un AG.

Cromosoma

1lofrlolafol1]o]l—1]o[2]o]1]o][1]o0]

Poblacién l l
(Conjuntode — Genes E

Cromosomas) l
1

Alelo

01101 13 169 0.14

11000 24 576 0.49
01000 8 64 0.06

R T N

10011 19 361 031

Figura 2.7. Representacion esquematica de los términos usados en Algoritmos

Genéticos.
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2.4.2 Poblacién, funcion fitness/objetivo y operadores genéticos

La poblacidn inicial puede suponer un problema de que tan grande o pequefia
debe de ser, una poblacion muy grande hard muy lento el computo del GA,
mientras que una pequefia corre el riesgo de no cubrir el espacio de busqueda
adecuadamente. Ante esto se presentan dos escenarios, el primero es
encontrar el tamafio de poblacion ideal mediante prueba y error; el segundo
plantea que el tamafio de poblacion debe ser del mismo tamafio o hasta el
doble de los bits empleados en el cédigo binario, es decir, si el tamafio de la
cadena es igual [, el tamafio de la poblacion comprendera desde [ hasta 21
[Alander 1992]. Lo mejor es tener una poblacion inicial que sea generada
aleatoriamente, porque si se utiliza técnica heuristica o de optimizacién local

se corre el riesgo de tener 6ptimos locales [Tutorials Point 2016].

Técnicamente, la funcién fitness transforma el valor de la funcién objetivo,
gue mide como se desempeiian los individuos en el dominio del problema, en
una medida fitness relativa [Chipperfield et al]. La funcion fithess y la funcion
objetivo es la misma en la mayoria de los casos (algunos programadores y
matematicos prefieren llamarla funcion costo) [Haupt y Haupt 2004]. El objetivo
principal de dicha funcién es ser una medida cuantitativa de que tan buena es
una solucion de las muchas que hay en la poblacién. Debe ser lo
suficientemente rapida de calcular porque se repite muchas veces a fin de
encontrar los individuos mas aptos y asi tener mayor probabilidad de
reproduccion. Una funcién objetivo dificil de calcular puede ser lenta lo que
conlleva gran costo computacional. Para casos realmente complejos es
preferible tener multiples funciones objetivos o una evaluacion aproximada de
la funcion objetivo [Tutorials Point 2016]. En la mayoria de los casos, la funcion
costo es una funcién matematica (aunque también puede ser un experimento
0 un juego), y dependera del problema si se requiere maximizar o minimizar la

funcién [Haupt y Haupt 2004].
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Los operadores genéticos son tres: seleccion, cruce (o0 cruzamiento) y
mutacion. Juntos se involucran en la reproduccion de la nueva generacion a

partir de dos padres seleccionados basados en la funcion fitness.

Seleccidn. Es el proceso por el cual se seleccionan los padres y recombinar
sus genes para crear descendientes de la préxima generacion. A fin de tener
diversidad en todo el espacio de busqueda, los algoritmos de seleccion
presentan variaciones respecto al nimero de veces que se tomaran los
mejores y peores individuos (cromosomas) para su reproduccion. Si solo los
mejores individuos predominan en la poblacién, al cabo de pocas
generaciones el modelo convergera, o que se conoce como convergencia
prematura, lo cual es indeseable debido a que se tiene éptimos locales. Al
admitir que individuos menos aptos sean elegidos para cruzarse, el espacio
de busqueda de soluciones se amplia, permitiendo encontrar un éptimo global
(o uno mas cercano) [Gestal et al. 2010]. Algunos de los métodos de seleccion

mas usados son:

e Seleccion por ruleta. Para este tipo de seleccion, se considera una
rueda circular que se divide en partes, de acuerdo al numero de
individuos (cromosomas) en la poblacion. Cada individuo tiene una
parte proporcional de acuerdo a su valor fitness, de modo tal que, los
mejores individuos tendran un segmento mas grande en la ruleta (ver
Figura 2.8). Habitualmente, los segmentos mas grandes se ubican al
principio de la rueda (parte superior). Para seleccionar un individuo, se
genera un nuamero aleatorio entre los intervalos de la poblacion
(generalmente entre 0 y 1), lo que simula el “giro de la ruleta”, y
devolvera al individuo que este ubicado en ese lugar, se repite el mismo
proceso para elegir al segundo padre. Este método a pesar de ser
sencillo, se vuelve ineficiente a medida que el tamafio de la poblacion
crece. Un método similar es el muestreo universal estocastico, solo que
se utilizan mudltiples marcadores igualmente espaciados para

&
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seleccionar a todos los padres en un Unico “giro” [Tutorials Point 2016]
[Gestal et al. 2010].

Seleccién por ruleta Muestreo universal estocéstico

mA =B aC =D A =B aC =D

9% 9%
10%
Marcador ‘ Marcador - Marcador
%ro de
Probabilidad ruleta”

Individuo o -
Valor real  Valor fitness acumulada
cromosoma

(ubicacién)
82 0.58571429  0.58571429
32 0.22857143  0.81428571

A

B

C 14 0.1 0.91428571
D 12 0.08571429 1
2

14 1

Figura 2.8. Representacion de la seleccidn por ruleta y de la seleccién por muestreo
universal estocastico.

e Seleccion por torneo. Este método consiste en seleccionar un
pequefio subconjunto de cromosomas (generalmente dos o tres) para
elegir al mas apto o escoger a alguno de ellos, basado en probabilidad,
para ser padre. Si se decide hacerlo de forma probabilistica, se debe
generar un numero al azar (de 0 a 1), y si es mayor a un parametro
fijado (de 0.5 a 1) para todo el proceso, se escoge al individuo mas apto,
en caso contrario se elige al peor. Este proceso se repite hasta tener
todos los padres que generaran la descendencia de la proxima
generacion. Si el subconjunto tiene muchos cromosomas, los peores
individuos casi no tienen oportunidad de reproduccion, y viceversa
[Gestal et al. 2010]. Este tipo de seleccion funciona para grandes
poblaciones porque el ordenar los individuos de mayor a menor
consume mucho tiempo de cémputo para poblaciones muy grandes
[Haupt y Haupt 2004]. Puede funcionar incluso con valores negativos
[Tutorials Point 2016]. Una variante de la seleccién por torneo es el
elitismo global, donde todos los individuos de la poblacion participan el
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torneo, en la cual, si la poblacion es pequeiia, los peores individuos

tienen mas oportunidad de reproduccion [Gestal et al. 2010].

Funcién escalada. La funcion escalada de fithess sirve para convertir los
valores calculados con la funcién fitness, a un valor dentro de un intervalo que
es mas sencillo de manejar, de acuerdo a su valor fitness. El intervalo de los
valores sin escalar afecta al rendimiento del algoritmo genético, intervalos muy
amplios conlleva a una convergencia prematura, mientras que intervalos con
variaciones muy pequefas hace que el muy lento el proceso [Chipperfield et
al.]. Dentro del software Matlab® existen diferentes funciones escaladas, el
mas usado es Rango (Rank) debido a que ofrece mas diversidad para la
bdsqueda en el espacio de soluciones. La Escalada por Rango, ordena de
mayor a menor a los individuos dentro de la poblacion proporcional a su valor
fitness [MathWorks 2019].

Cruce. Una vez seleccionados los padres, estos combinaran sus genes para
crear a nuevos individuos en la nueva generacion. Los métodos de ajuste mas

utilizados son:

e Cruce elitista. Se escoge al mejor o los mejores individuos de una
poblacion sin sufrir ninguna modificacion. Este tipo de cruce tiene bajo
porcentaje de reproduccion para garantizar la diversidad [MathWorks
2013] [Gestal et al. 2010].

e Cruce en 1 punto: se corta a los padres en un punto aleatorio para
dividirlos en 2 partes sus cromosomas. Un hijo heredara la primera
mitad del primer padre y la segunda mitad del segundo padre, vy el
segundo heredara las demas partes, como se muestra en la Figura 2.9
[Gestal et al. 2010] [Ponce Cruz 2010].
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Progenitores Descendencia

vmassse [1[2[3]a{s [6[7]8 e [F (6] e
| I
|

Segundopadre‘A|B‘C|D E|F|G|H‘ ‘AIB|C|D_ Segundo hijo

1 1
Punto de cruce

Figura 2.9. Cruzamiento en un punto de dos padres y su respectiva descendencia.

e Cruce en 2 puntos. Parecido al cruce en 1 punto, pero en vez de cortar
en un solo punto se corta en dos para dividir a los padres en tres partes,
como se muestra en la Figura 2.10. Para generar a los nuevos
individuos, se elegira la parte central de un padre y las partes laterales
del otro padre. De manera general, se pueden afadir mas puntos de
cruce, pero muchos puntos de cruce pueden hacer que pierdan su valor
fitness, lo que ralentiza el rendimiento del GA. Una ventaja es que se

amplia el espacio de busqueda [Gestal et al. 2010].

Progenitores Descendencia

1 1 1 1
1 1

Segundopadre’A| B;C | DI E IF |G|H‘ |A|B-I|EIE Segundo hijo
1 1

Primer punto  Segundo punto Primer punto  Segundo punto
de cruce de cruce de cruce de cruce

Figura 2.10. Cruzamiento en dos puntos de dos padres y su respectiva
descendencia.

e Cruce uniforme. Se decide aleatoriamente cada gen de uno u otro
padre para el nuevo individuo. Para realizar esto, se genera una
mascara o plantilla de cruce, la cual acta como un interruptor para
decidir de que padre recibira un gen el nuevo individuo como se muestra
en la Figura 2.11. El segundo individuo heredara la parte contraria de
los genes del primer individuo. La méascara puede ser fija o totalmente
aleatoria a lo largo de todo el proceso. Si se decide por la forma

aleatoria, se debe generar una mascara por cada cruce [Gestal et al.

&
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2010] [Ponce Cruz 2010]. Matlab® llama a este tipo de cruce funcién de
cruce dispersa (scattered) [MathWorks 2019].

Mascara o plantilla

[2lofofafafofafo ™I C

Primer padre

— Progenitores

Segundopadre|A|B|C|D|E|F|G‘H‘_

Hijo 1 Bn n ‘
Hijo 2 A plefelc[s |

Figura 2.11. Cruzamiento uniforme con la creacién de una mascara aleatoria para
generar la descendencia de dos padres.

- Descendencia

Mutacion. Es provocar el cambio de valor en un gen (usualmente en un solo
gen) de algun individuo. Se usa para garantizar la diversidad de la poblacién
en el algoritmo genético. Para el caso de cromosomas en cddigo binario,
consiste Unicamente en negar un bit o alelo. Pueden seleccionarse
directamente los individuos a mutarse, pero lo comun es que se haga de forma
aleatoria. Puede usarse conjuntamente con el operador de cruce, pero
Matlab® usa por default solo al resto de la poblacion que no se cruzo
[MathWorks 2013]. La probabilidad de mutacion debe ser baja para garantizar
la diversidad, de otra forma buscara por otros espacios de solucion lo que hace
gue el algoritmo gaste mas recursos de los necesarios, o que conllevara a que
tarde mucho tiempo en converger nuestro algoritmo [Tutorials Point 2016]
[Gestal et al. 2010] [Ponce Cruz 2010] [Chipperfield et al.].

Matlab® usa por default una poblacion inicial de 20 individuos y un 5% de
cruce elitista [MathWorks 2013].
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3 Red neuronal artificial aplicada al rendimiento

del sistema de energia renovable.

En este capitulo de esta tesis, se describird el desarrollo de un modelo
neuronal ANN para predecir la temperatura de salida de un colector solar de
bajo costo. Este tipo de colector se elige especificamente como una opcién
viable para su uso en areas residenciales, ya que pueden fabricarse con
materiales econdémicos y factibles para su instalacion en comunidades de
bajos ingresos. Los materiales utilizados para su fabricacibn se pueden
encontrar en cualquier regiéon (tubo de cobre y concentrador de acero
inoxidable) y tiene una larga vida Gtil debido a su resistencia. Adicionalmente,
su coste de manufacturacion puede ser mas bajo que el de un CPC, debido a
la doble parabola que maneja suele ser en ocasiones mas caro de realizar.
Investigaciones recientes han demostrado que los LFR pueden ser viables en
cuanto a costo [Morin et al. 2012], pero los PTC siguen teniendo mejor
eficiencia [Kincaid et al. 2018].

Este modelo ANN considera parametros esenciales que influyen en el
comportamiento térmico del colector solar de cilindro parabdlico. La
temperatura de entrada del fluido, mes, dia, hora, temperatura ambiente, la
temperatura de la superficie del vidrio y la temperatura de la superficie
reflectante fueron las variables de entrada. Ademas, los valores calculados se
compararon con datos experimentales para demostrar la efectividad de la
capacidad de la red.

3.1 Descripcion del equipo experimental

El sistema experimental estudiado fue un PTC estatico el cual estd compuesto
principalmente de una placa reflectante empotrada en un concentrador
parabdlico que tiene dimensiones de 85 cm de largo por 57 cm de diametro.

La placa reflectante est4 hecha de acero inoxidable 316L calibre 16 que se
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C) |(Ié|.\l$'S|I.gOCIOn en  ANALISIS DE LA TRANSFERENCIA DE ENERGIA EN COLECTORES SOLARES 45
(DQ/ ,é,esicc.,":’,, DE CANAL PARABOLICO APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES
Aplicadas




CIICAp

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL l
ESTADO DE MORELOS

usa para concentrar los rayos del Sol a lo largo de una linea focal en la cual

esta colocada el tubo recibidor.

El tubo recibidor esta hecho de cobre de % pulgada de diametro y 90 cm de
largo, el cual, tiene un recubrimiento selectivo (pintado de negro) para tener
una absortividad mas alta, como se muestra en la Figura 3.1. A través del tubo
pasa agua como fluido de trabajo. Una segunda superficie, que es concéntrica
al tubo recibidor, lo cubre externamente y consiste de 2 tubos concéntricos de
vidrio con diferentes diametros. Para evitar pérdidas convectivas y tomar
ventaja del efecto invernadero, el PTC tuene una cubierta de vidrio de 85 cm

de largo por 57 cm de ancho son un marco de aluminio.

90 cm | 85 cm

Figura 3.1. Vistas frontal y lateral con las dimensiones del sistema PTC.

El PTC fue instrumentado con termopares tipo T debidamente calibrados para
la medicion de temperatura en las regiones de interés: a la entrada del tubo
recibidor (Teptrqaq), €N €l medio ambiente (T,.,.p), €n la superficie de la cubierta
vidrio (Tyiario), Y €N la superficie reflectante (Tyqfieceor)- Igualmente, se registro
la temperatura a la salida del tubo recibidor (Ts4;:44), 12 cual fue la variable de

salida o target en el modelo ANN. Una tarjeta de adquisicion de datos Agilent
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34970A vy el software Agilent Benchlink Data Logger fueron usados para

adquirir y registrar los datos experimentales.

El equipo experimental en operacion se muestra en la Figura 3.2, donde se
observa que el tanque de alimentacion (fria) y de almacenamiento (caliente)
son de 750 y 450 L, respectivamente. Estan interconectados para tener una
recirculacion y asi incrementar la temperatura del tanque de alimentacion
cuando el tanque de agua caliente est4 en desuso. Se instalaron véalvulas y
una moto-bomba a presion modelo AQC-15 con una potencia de 2/15 HP para
controlar el flujo. Un flujometro Blue-White F-400 con capacidad de 20 LPM
fue usado para medir el flujo volumétrico a la salida del tubo.

SRR

Computadora de
adquisicién de datos

Valvulas de
bola

‘ a Termopares
1 tipoT

Figura 3.2. Diagrama esquemaético del sistema experimental PTC con componentes
de bajo costo.

3.2 Modelo de la red neuronal

Para desarrollar el modelo ANN se requieren tres tareas fundamentales. La
primera tarea fue la formacién de una base de datos de trabajo proporcionada
por la variacion de las variables de operacion y adquirida a través de equipos
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de instrumentacion. Es esencial mencionar que las variables consideradas
para el modelo fueron representativas del fenbmeno para reducir el tamafio de
la red y evitar la redundancia en los datos de capacitacion. En este punto, se
debe incluir la normalizacion del conjunto de datos. La segunda tarea fue
obtener una configuracion de red adecuada para alcanzar una prediccion
precisa. En este paso, se considerd la cantidad de neuronas ocultas, el
algoritmo de entrenamiento y la funciébn de activacion como parametros
esenciales para el entrenamiento de la red neuronal. De modo que mas tarde,
en la tercera tarea, se establecio la correlacion entre la temperatura de salida

experimental y la predicha del colector solar.

3.2.1 Condiciones de operacion

El PTC esta localizado en las instalaciones del CIICAp-UAEM con
coordenadas de latitud y longitud de 18.981655 -99.23418, respectivamente.
El PTC tiene una inclinacion de 19° y esta orientado de Este-Oeste con la cara
de la placa reflectante apuntado hacia el Sur para aprovechar mejor la

incidencia de la radiacion solar.

Para formar una base de datos de trabajo que alimentaron al modelo ANN, se
obtuvieron 67,691 pruebas experimentales durante Mayo y Junio del 2014, de
8:00 a 19:00 h, con intervalos de 10 segundos entre mediciones. De entre
todas las mediciones realizadas, se seleccionaron siete variables que son las
que tienen un impacto mas significativo para el modelo del colector solar. Las
variables de entrada fueron: la temperatura de entrada del fluido (T trada)
mes, dia, hora, temperatura ambiente (Ty,,;), temperatura de la superficie del
vidrio (Tyiari0) Y temperatura de la superficie reflectante (Trfiector). La variable
de interés para simular y cotejarla con su contraparte experimental fue la
temperatura de salida (T,yi4q)- La Tabla 3.1 muestra los intervalos de

operacion a los cuales el sistema PTC esta sujeto.
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Tabla 3.1. Intervalos de condiciones de operacion experimentales.

Variables experimentales Intervalo de operacion

Dia 1-31
Mes 1-12

Hora, s 20267-69085
Tentrada: °C 15.43-50.00
Tomp, °C 9.94-70.28
Tvidrioa °C 14.5-51.4
Trefiector: °C 16.00-77.92
Tsaidas °C 15.59-50.66

Los datos de entrada se normalizaron en un intervalo de entre 0.1 a 0.9, debido
a que la funcién utilizada en la capa oculta era la funcion de transferencia
sigmoidea tangente hiperbdlica TANSIG. Los datos normalizados de [0.1,0.9]
han mostrado mejores resultados en comparacion con otras normalizaciones
[Hernandez y Colorado 2013]. Se sabe que la normalizacion representa una
influencia directa en el modelo y ofrece beneficios tales como resultados
adecuados y una disminucion considerable en el tiempo de calculo [Millan-
Ocampo et al. 2018]. La ecuacion que se utilizé para la normalizacién de datos
[SOzen et. al 2007] es la siguiente:

Xi norm = 0.8 (M) +0.1 (3.1)

Xmax~Xmin

Después del proceso de normalizacién, el conjunto de datos se dividio
aleatoriamente para entrenamiento (50%), prueba (25%) y validacién (25%).

En la Figura 3.3, se representa el proceso de aprendizaje del modelo ANN.
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Adquisicion y procesamiento
de la base de datos

Division aleatoria

25%

Base de datos experimental para Base de datos experimental para entrenamiento (50%)
validacion del modelo RNA y para prueba (25%) del modelo RNA

Normalizacion de las variables del modelo RNA

Definicion de la arquitectura

Arquitectura 6ptima del modelo RNA

A 4
Salida experimental Salida simulada
del modelo RNA del modelo RNA

Pruebas de adecuacion del modelo

Analisis estadistico S . Prueba de linealidad
Pruebas de significancia

Prueba F (Fisher)
Prueba t (student)

Error de la raiz media cuadratica (RMSE)
Coeficiente de determinacién (R2)
Porcentaje de erroe medio absoluto (MAPE)

Prueba pendiene-intercepto|

Analisis de sensibilidad

Obtencion de la
ecuacion de salida

Figura 3.3. Metodologia para el entrenamiento del modelo ANN para el sistema
PTC.

Para obtener una configuracion de red adecuada y lograr la prediccion correcta
de la temperatura de salida del colector solar lo mas confiable posible, se
deben desarrollar diferentes arquitecturas ANN. Para esto, se utiliz6 un modelo

&
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de red de retroalimentacion (FeedForward) con la implementacion de la
estructura de retropropagacion (Backpropagation). La funcion de transferencia
tangente hiperbdlica sigmoidea y la funcion de transferencia lineal se utilizaron
en la capa oculta y la capa de salida, respectivamente. Se utilizo el algoritmo
de entrenamiento Levenberg-Marquardt (LM) que es mas rapido por no tener
que calcular la matriz de Hessiana [Diaz-Gomez et al. 2014]. Ademas, el
algoritmo de LM tiene un error cuadratico medio (mse) mas pequefio en
comparacién con otros algoritmos de retropropagacion [Arabameri et al. 2015].
Como se mencion6 anteriormente, este algoritmo se usa ampliamente para
tener un tiempo de procesamiento computacional mas corto. El desarrollo del
modelo neural PTC se llevé a cabo utilizando el software Matlab y el kit de
herramientas ANN Toolbox [Demuth y Beale 2005] [Beale et al. 2017]. La

Figura 3.4 muestra un esquema del modelo ANN.

Capa de entrada Capa de oculta Capa de salida

Y 7
i

Figura 3.4. Esquema del modelo ANN del sistema PTC.

Para la udltima tarea, se evalu6é el desempefio de la red utilizando los
parametros estadisticos como el coeficiente de determinacién (R?), el Error
Porcentual Medio Absoluto (Mean Absolute Percent Error, MAPE) y la Raiz del

Error Cuadratico Medio (Root Mean Square Error, RMSE). Estos parametros

/ E ) Instituto de
C ’ g'i‘;enscﬁiggcion en  ANALISIS DE LA TRANSFERENCIA DE ENERGIA EN COLECTORES SOLARES 51
‘ D Basicas y DE CANAL PARABOLICO APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES
( 2 , | Aplicadas




ClIICAp

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS

se describieron en la Seccioén 2.3.9 de esta tesis. La mejor arquitectura se
presentd con 19 neuronas en la capa oculta, y la Tabla 1.1Tabla 3.2, muestra
la comparacion del analisis estadistico. Como puede verse, al aumentar el
nimero de neuronas ocultas por encima de 20, los valores obtenidos de R?,
RMSE y MAPE no muestran variaciones significativas. Por lo tanto, el aumento

continuo del nimero de neuronas en la capa oculta reduciria muy poco el error.

Tabla 3.2. Comparacién del andlisis estadistico para determinar el nimero de
neuronas en la capa oculta.

Arquitectura Numero de Coeficiente de  Raiz del Error Error
ANN neuronas Determinacion Cuadratico Porcentual
Medio Medio
Absoluto

R? RMSE MAPE
7-1-1 1 0.8833 1.9824 1.2122
7-2-1 2 0.9092 1.8182 1.1209
7-3-1 3 0.9407 2.0009 1.0951
7-4-1 4 0.9460 1.9167 1.0526
7-5-1 5 0.9577 1.7930 1.0065
7-6-1 6 0.9654 1.7793 0.9871
7-7-1 7 0.9664 1.8196 0.9832
7-8-1 8 0.9704 1.8501 0.9729
7-9-1 9 0.9725 1.8345 0.9888
7-10-1 10 0.9773 1.7538 0.9563
7-11-1 11 0.9972 1.7835 0.9592
7-15-1 15 0.9865 0.7700 0.0555
7-16-1 16 0.9865 0.7701 0.0603
7-17-1 17 0.9867 0.7649 0.0541
7-18-1 18 0.9883 0.7176 0.0542
7-19-1 19 0.9894 0.6829 0.0405
7-20-1 20 0.9886 0.7078 0.0462
7-25-1 25 0.9932 0.5452 0.0319
7-30-1 30 0.9915 0.6119 0.0353

Ademas, considerar un numero de neuronas ocultas mas alto involucraria una
cantidad mas significativa de coeficientes en la ecuacion resultante. Por lo
tanto, el mejor modelo se presentd con una arquitectura 7-19-1 con un

coeficiente de determinacion R? de 0.9894. Es importante destacar que el error
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de generalizacion de MAPE es minimo, lo que indica que la red puede

generalizar a partir de nuevos datos para obtener buenas predicciones.

Para mejorar la funcion de rendimiento, se utiliz6 el método de entrenamiento
de Regularizacion Bayesiana (Bayesian Regularization, BR), que es una
modificacion del algoritmo Levenberg-Marquardt, el cual mejora la
generalizacion de la ANN [Kamble et al. 2015]. Este método consiste en alterar

la funcion de rendimiento, dado por:
F =BE; + aE, (3.2)

Donde a y B son pardmetros que el algoritmo BR optimiza automaticamente,

E; esla sumade los errores al cuadrado de la red (Mean Square Error, MSE =

1 .
;2?:1(xexp — xsim)2), Y E,, €s el promedio de la suma de los pesos al cuadrado

(E, = % -1 W?). Este algoritmo proporciona una medida de qué parametros
(pesos y bias) estan siendo utilizados efectivamente por la red. Ademas de
mejorar la generalizacién de la red, previene el sobre-entrenamiento, y puede
ser usado en base de datos pequefias porque no requiere separar la base de
datos para validacién. Sus principales desventajas son que tarda mas en
converger y que no es tan bueno en problemas de reconocimiento de patrones

como el método LM [Demuth y Beale 2005].

3.3 Resultados

La comparacién entre los parametros estadisticos de R?, RMSE, y MAPE
usando ambos algoritmos de entrenamiento se describe en la Tabla 3.3. Con
estos resultados, se puede ver que el algoritmo de Regularizacion Bayesiano
puede minimizar aun mas los errores logrados que con el Algoritmo
Levenberg-Marquardt (MAPE = 0.0372). Aunque el error en RMSE es

ligeramente mayor (RMSE = 0.6829), el error de generalizacion MAPE es
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minimo. Por lo tanto, indica que la red podria generalizar a partir de nuevos

datos y obtener predicciones correctas.

Tabla 3.3. Comparacion entre parametros estadisticos de R?, RMSE, y MAPE
utilizando el entrenamiento de algoritmos LM y BR.

RMSE MAPE
7-19-1 19 0.9894 0.6829 0.0405
7-19-1 19 0.9909 0.6285 0.0372

La Figura 3.5 muestra la comparacion de la temperatura de salida
experimental y la simulada por los modelos ANN con el método de

entrenamiento de Regularizacion Bayesiana.

45

5

Tsaliga sim 20U8°C
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65
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Figura 3.5. Comparacion estadistica y regresion lineal entre los datos de
temperatura de salida simulados (ANN) y experimentales.

La Figura 3.6 muestra la simulacion de la temperatura de salida del colector
con los modelos propuestos para diferentes dias. Se muestra que, en general,
los modelos ANN siguen un patron definido de calentamiento de agua en la
salida del colector a pesar de las variaciones que puedan existir. Las

variaciones estan presentes porque, en los sistemas de energia renovable, la
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naturaleza esta expuesta a diferentes factores que cambian con respecto al
tiempo y al espacio, causando ruido en las mediciones. Es decir, generan la

existencia de datos lejos del promedio de las muestras.
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Figura 3.6. Simulacion de la temperatura de salida del colector con los modelos
propuestos para diferentes dias.

Sin embargo, las predicciones de la red se pueden mejorar a través del
algoritmo de Regularizacibn Bayesiano. Se observa en detalle que este
algoritmo sigue mas el patrén principal de los datos experimentales y trata de
discriminar los picos que se generan en comparacion con su contraparte. Los
datos simulados con el algoritmo de BR estan, en su mayor parte, menos
dispersos y cuando hay un patron complicado a seguir, se las arregla para

mantenerse dentro del promedio.
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Para verificar la linealidad y establecer los limites de confianza para los
parametros de regresion, se realizo la prueba de linealidad. En la prueba de
linealidad, el valor de la pendiente debe ser 1 (o cercano a 1), y la interseccion
debe ser 0 (o cercana a 0), como se establecié en la Seccién 2.3.11. La Tabla
3.4 muestra la prueba de linealidad para ambos algoritmos de entrenamiento
y, como se puede ver, la Regularizacion Bayesiana obtuvo mejores resultados
en comparacion con el algoritmo Levenberg-Marquardt, ya que sus parametros
estan mas cerca de 1y 0, para pendientes e interceptos, respectivamente.

Tabla 3.4. Prueba de linealidad de pendiente e intercepto.

Método de R? 99% de confianza
entrenamiento Pendiente Pendiente Intercepto Intercepto
superior inferior superior inferior
LM 0.9894 0.9904 0.9884 0.3529 0.2902
BR 0.9909 0.9914 0.9901 0.3013 0.2435

Por lo tanto, el mejor modelo para predecir la temperatura del colector solar
fue con la arquitectura 7-19-1 con el algoritmo de entrenamiento
Regularizacién Bayesiana. EI modelo ANN esta representado en términos
generales de acuerdo con las funciones de activacion seleccionadas, que

fueron [Rocabruno-Valdés et al. 2015]:

ny = Wiy Pay + Wigz P+ Wigs) - Py + -+ Wige - P+ ba,p

(3.3.a)
ny = Y5 Wiy - Poy + b (3.3.b)
tansig(n;) = t(n;) = 1+e2—‘2”1 -1 (3.4.a)

2
t(n)) = -1 3.4.b
) 14e~2(EF=1Wig Py tha,p) ( )
Output = purelin[Zle(Wo(K,j) T+ b(z,K))] (3.5.a)

2

Output == Z§=1 {WO(K,]) |:1+e_2[2§=1( )]]} + b(Z,K) (35b)

Wi Py th(s, )
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Por lo tanto, la temperatura de salida del fluido (Tsq4q) S€ Obtuvo
reemplazando los 172 coeficientes obtenidos (pesos y bias) en la siguiente

ecuacion:

2
Tsalida = Z§=1 lWO(K.j) < ) - 1)

+b 3.6
1+exp(-2(ZRs (Wi ) Pr)+b(1, ) @x  (3.6)

Donde Wo son los pesos entre la capa oculta y la capa de salida, Wi son los
pesos entre las capas de entrada-oculta. b; son las bias en la capa oculta y b,
es la bia en la capa de salida. Los subindices R, J y K refieren al nUmero de
neuronas en las capas de entrada, oculta y de salida, respectivamente. La
formulacién de la ecuacion no es un proceso complicado ya que solo se
requieren operaciones aritméticas simples. La Tabla 3.5 muestra los

coeficientes resultantes del entrenamiento de Regularizacion Bayesiana.

Tabla 3.5. Parametros de pesos y bias obtenidos con el entrenamiento del algoritmo

BR.
Neuronas Pesos Bias
Wi Wo
Dia Mes Hora Tinpuc Tem; Tglass Treflect Toutpu[ bl bz
°C °C °C °C °C

1 -6.6343 6.2872 3.4883 -2.2966 0.0203 -1.5021 3.8636 -12.7682  -6.0673
2 0.9612 -2.0988  -4.4438 151499  16.4538  -0.0580 -6.4706 40.2968  -2.7195
3 42.6016 26.0394  78.3668  -48.4249  -14.4120  36.1544 11.4646 0.5659  -73.3716
4 -5.8659 0.9408 39892  -10.6760 -17.9960  2.4015 2.7706 3.6064 9.0308
5 294409  -6.4120  -5.3869 5.7846 13.8036  -2.5486 -0.4248 -4.9614  18.4303
6 9.2342 5.7294 0.7812 1.7514 1.8980 -3.6860 21114 -8.1805  -9.4105
7 8.6283 -6.2575 6.5926 -6.6689 12,5297 2.5046 25926 2.2803 -1.6101
8 -6.9416 -12.3673 2.6605 -5.0401 -7.9831 -1.2154 3.6659 -11.1146 7.5469
9 -2.1297 -1.5680 0.0114 2.9297 7.6631 -0.4124 3.2281 10.8348  -0.4840
10 2.2005 0.1645 -0.7058 -0.1350 -0.7118 0.7017 -1.4186 -45.4173 0.2979 2.3190
11 -5.3189 4.0159 1.4266 -0.5928 4.6552 -0.4311 1.1626 545733  -2.8135
12 6.5120 -1.6923  -1.2098  -0.5772 -6.8965 0.9929 -0.3655  -40.2758  0.4191
13 -209.2692  30.1575  -44.5119  33.9495 1554319  70.3200 -123.0939  -2.6301  24.9688
14 -10.8554  -26.1708  -64.2758  28.8494  -60.9620  -11.5636  -5.2275 -1.0686  79.0484
15 9.9964 0.6544  -13.9439 240715  47.3801  39.6620  -37.4032 1.4398  -17.3910
16 6.6736 11.0591 -1.4247 -0.0704 -6.0150 1.2079 -1.1522 47.0567 -1.1056
17 -0.8569 1.8382 4.0467  -13.8967 -16.0811  0.0087 5.5881 46.2467 2.9249
18 -191.9632 -70.4659  -0.8560  -0.0997  -12.3246  0.1633 0.0273 -6.8981  185.159
19 10.2503 0.7817 46163 -9.3261 0.9948 0.5215 3.5090 -45800  -8.1016
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Con la ecuacion de Garson fue posible discernir la influencia de las variables
del Colector Solar de Canal Parabdlico en el modelo ANN. Los porcentajes
finales de las variables de entrada se muestran en la Figura 3.7.

Treflector
10.54%

mes

Tvidro 15.32%

4.31%

dia
23.47%

Tamb
26.05%

Hora
8.30%

Figura 3.7. Importancia relativa de las variables de entrada del modelo ANN del
sistema PTC

El resultado del analisis de sensibilidad sirvid para determinar que variable
tiene mayor preponderancia sobre el modelo, la cual fue la temperatura
ambiente con 26.05%. Dado que la temperatura ambiente obtenida durante
todo el dia esta estrechamente relacionada con la radiacion solar, siendo sus

valores maximos alrededor de las 12:00 h y minimas cercanas a las 19:00 h.

Ademas, se demostré que tanto el dia como el mes son importantes, con
23.47% y 15.32%, respectivamente; esto reitera la dependencia del modelo
con la estacion del afio y puede considerarse como variables influyentes. Las
variables de temperatura de entrada del fluido (12.02%), la temperatura de la
superficie reflectante (10.54%) y el tiempo (8.30%) muestran un pequefo
impacto con una proporcion similar. Finalmente, la variable menos importante
es la temperatura de la superficie del vidrio con 4.31%.
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3.4 Conclusiones parciales

Se desarroll6 un modelo de red neuronal artificial para predecir la temperatura
de salida del agua en un colector solar de bajo costo mediante mediciones
experimentales de un proceso de calentamiento de agua. EI modelo considera
7 variables de entrada, que fueron: la temperatura de entrada del fluido, mes,
dia, hora, temperatura ambiente, la temperatura de la superficie del vidrio y la
temperatura de la superficie reflectante.

El modelo de red neuronal fue entrenado con el algoritmo Levenberg-
Marquardt. La mejor arquitectura encontrada fue con 19 neuronas en la capa
oculta. Segun las pruebas estadisticas, se obtuvieron los siguientes
resultados: R?= 0.9894, RMSE = 0.6829 y MAPE = 0.0405%. Se mejoro la red
obtenida con el algoritmo de entrenamiento Regularizacion Bayesiana,
obteniendo los siguientes resultados estadisticos: R?= 0.9909, RMSE = 0.6285
y MAPE = 0.0372%. Los resultados obtenidos concluyen que el modelo ANN
obtenido fue capaz de simular los comportamientos no lineales de la

temperatura de salida del colector para el periodo de Mayo a Junio.

Con el analisis de sensibilidad, se demostré que todas las variables influyen
en el modelo. Sin embargo, la temperatura ambiente es la variable que mas
influy6 ademas de las variables relacionadas con la temporada. La
temperatura de entrada del agua y la temperatura de la superficie reflectante
dependen de los materiales y el disefio del PTC, por lo que estas variables
pueden considerarse como posibles oportunidades para aumentar la

temperatura de salida.

Cuando se aplica un modelo ANN para predecir la temperatura de salida del
colector, no se pretende eliminar el uso de modelos matematicos para obtener
el rendimiento de un colector solar, sino que se debe considerar como una
opcion que facilita la comprension del comportamiento del calentamiento del

fluido en colectores solares.
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4 Condicion de funcionamiento Optima para un
colector tipo cilindro parabdlico con
componentes de bajo costo utilizando una red
neuronal inversa y resuelto por algoritmo

genético.

Los colectores de canal parabdlico (PTC) son una opcién posible para su uso
en areas residenciales, ya que pueden fabricarse con materiales econémicos
y son factibles para su instalacion en comunidades de bajos ingresos. En este
trabajo, este tipo de colector se elige especificamente porque los materiales
utilizados se pueden encontrar en cualquier region (tubo de cobre y
concentrador de acero), con el fin de tener una larga vida util por su resistencia,

en comparaciéon con otros materiales fragiles.

En este trabajo, se estudia la descripcion del equipo experimental PTC con
componentes de bajo costo. Ademas, se simulan los datos experimentales
obtenidos con un modelo de red neuronal artificial (ANN). Una vez simulados
los datos experimentales utilizando ANN, es necesario conocer las
condiciones Optimas en las variables de entrada para el PTC para obtener
mejores resultados. La Red Neuronal Artificial inversa (Artificial Neuronal
Networks inverse, ANNiI) es un elemento esencial para calcular las condiciones
Optimas de operacion. Este modelo utiliza los mismos pesos y bias obtenidos
durante el modelo ANN de entrenamiento y se ha utilizado en equipos
experimentales para mejorar el rendimiento, tales como: Laidi y compaiiia
utilizaron este tipo de metodologia para determinar el valor 6éptimo de COP
solar de un sistema de refrigeracion por adsorcion asistido por energia solar
gue funciona con carbon/metanol activado como pares de trabajo, donde esta
metodologia se aplicd para encontrar el parametro de entrada 6ptimo para el
COP solar requerido [Laidi y Hanini 2013]. Hattab junto a su equipo de trabajo

&
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desarrollaron y probaron un modelo de Red Neuronal Artificial inversa para la
prediccion del tratamiento 6ptimo del suelo para reducir la toxicidad del cobre
(Cu) evaluada por una concentracién objetivo determinada de Cu en las hojas
de frijol enano de los insumos seleccionados del suelo [Hattab y Motelica-
Heino 2014]. Morales y sus colaboradores desarrollaron un modelo de Red
Neuronal Artificial (Artificial Neuronal Network, ANN) para predecir el
coeficiente de rendimiento (COP) de un transformador de calor de absorcién
con un nuevo disefio fisico que consta de componentes compactos y aplicaron
un modelo de Red Neuronal Atrtificial inversa para optimizar el valor de COP,
gue muestra un aumento en COP de 0.35-0.40, encontrando las condiciones
Optimas en el generador de temperaturas de entrada y para el evaporador
[Morales et. al 2015].

Se elige la temperatura de salida de agua (Tsqi4,) del PTC como un valor
requerido, ya que se considera una variable general para determinar el sistema
de rendimiento, pero para conocer este valor, depende de las variables del
sistema, tales como: la temperatura del tanque de alimentacion (Tsyministro), 12
temperatura del tanque de almacenamiento del agua caliente (T,imacen), 12
temperatura de entrada al colector solar (Te,rqaq), MeS (M), dia (d), tiempo
total (t), temperatura ambiente (T,,;), la temperatura de la superficie al
colector solar de vidrio (T,;4ri0) Y |2 temperatura de la superficie del reflector
(Trefiector), Que algunas de estas variables de entrada pueden optimizarse

para aumentar el rendimiento del PTC.

4.1 Descripcion del equipo experimental.

El sistema experimental utilizado fue el mismo que se explicé en la Seccién
3.1, con la variante de que se anexaron las mediciones de las temperaturas
del tanque de alimentacién (agua fria) y del tanque de almacenamiento de

agua caliente (termo-tanque), como se muestra en la Figura 4.1.

&
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Figura 4.1. Diagrama esquemaético del sistema experimental PTC con componentes
de bajo costo.

4.2 Condiciones de operacion

La ubicacion del colector de canal parabdlico se describe en la Seccion 3.2.1.
Se realizaron pruebas experimentales con un caudal de agua sanitaria de 1
LPM para uso comun. Para esto, las valvulas de cierre fueron reguladas y de
acuerdo con el medidor de flujo para mantener este flujo constante durante
toda la duracién de la prueba. La Tabla 4.1 muestra las condiciones de

operacion que se aplicaron en el PTC experimental.

Tabla 4.1. Intervalos de las condiciones experimentales utilizadas para obtener los
valores de Tsaiida.

Variables experimentales Intervalo de operacion Unidades

Entradas:

Mes 1-12 Adimensional
Dia 1-31 Adimensional
Hora 20267-69085 S

Temp. Entrada 9-50.01 °C

Temp. Ambiente 9.07-70.28 °C

Temp. Superficie Vidrio 9.53-51.4 °C

Temp. Reflector 9.05-77.92 °C

Temp. Suministro 13.14-30.35 °C

Temp. Almacenamiento 13.57-54-07 °C

Salida/Target:
Temp. Salida 9.73-50.67 °C
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Las horas, en las que se iniciaron y terminaron las pruebas, fueron variadas,
tomando la primera hora del dia a las 5:30 a.m., mientras que la ultima fue a
las 19:10 h. El inicio y final mas comunes de la prueba fue a las 9:00 a las
17:30 h. El intervalo entre mediciones fue de 10 s. Estas pruebas se realizaron
en los meses de Mayo y Junio (primavera y verano) de 2014 y Enero de 2016

(invierno) [Reyes-Téllez 2015].

4.3 Desarrollo del modelo neuronal

El modelo de red neuronal artificial (ANN) se integré con R entradas, donde
cada entrada (P) se asigno con un coeficiente apropiado llamado peso (Wi).
La suma de ponderada de las entradas y bias b genera el argumento (n;) que
se aplicard en una funcién de transferencia que generara una salida, esta

ecuacion es la misma ecuacion que se dio en la Ec. 2.1y Ec. 3.3.a.
n; = Wi(],l) : P(l) + Wl'(]’z) 'P(z) + WL'U’3) : P(3) + .-+ Wi(]’R) : P(R) + b(l‘]) 4.1)

Los pesos (Wi) y las bias (b,;)) son coeficientes conectados con las capas
ocultas de entrada que se agrupan en matrices. Para la capa de salida, la suma
ponderada de las sefiales proporcionadas por la capa oculta y los coeficientes
asociados se agruparon en matrices Wo y b, xy. En la capa oculta, se aplico
la funcion de transferencia de tangente hiperbdlica (TANSIG) y en la capa de
salida se usé la funcion de transferencia lineal (PURELIN) para tener una mejor
prediccién con respecto a los datos experimentales. Todos los célculos se
realizaron con el software matematico Matlab con la caja de herramientas
ANN.

Para el desarrollo del modelo ANN, se realizo a través de tres tareas generales
[Bassam et al. 2014] (ver Figura 4.2).
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JR— Adquisicion y procesamiento
de la base de datos

Division aleatoria
25%

Base de datos experimental para
| — validacion del modelo RNA

Base de datos experimental para entrenamiento (50%b)
y para prueba (25%0) del modelo RNA

Normalizacién de las variables del modelo RNA

Definicién de la arquitectura

Proceso de aprendizaje del modelo RNA

HE B B N = = = .
Evaluacion del modelo RNA|

Arquitectura 6ptima del modelo RNA

y
ida experimental Salida simulada
del modelo RNA del modelo RNA

Pruebas de adecuacion del modelo

Analisis estadistico
Error de la raiz media cuadratica (RMSE)
Coeficiente de determinacién (R2)
Porcentaje de erroe medio absoluto (MAPE)

Pruebas de significancia
Prueba F (Fisher)
Prueba t (student)

Analisis de sensibilidad

Obtencion de la
ecuacién de salida

Figura 4.2. Diagrama de flujo para el modelo ANN del PTC.
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I. Divida aleatoriamente la base de datos experimental (69,047) en
capacitacion (50%), pruebas (25%) y validacion (25%). Estos datos
fueron suficientes para entrenar y probar el modelo ANN.

Il.  Desarrollo y evaluacion de modelos ANN, para la prediccion confiable
de la temperatura de salida del agua caliente de PTC.

lll.  Andlisis estadistico comparativo entre datos experimentales Yy Tsuiida

predicho (inferido de la aplicacion de las herramientas ANN).

Es importante mencionar que los pardmetros de entrada se normalizaron
(xi norm) €N el intervalo [0, 0.9] de la siguiente manera [Rocabruno-Valdeés et
al. 2015], esta ecuacion fue dada en la Seccion 3.2.1 (Ec. 3.1):

Ximorm = 0.8+ () 4 0.1 (4.2)

Xmax~Xmin

La ANN fue normalmente entrenada para dirigir una entrada particular para
predecir un objetivo de salida. Para minimizar las diferencias entre la salida
target (dado por datos experimentales) y la salida simulada (generada por un
proceso de ajustes de pesos), se considerd los algoritmos de optimizacion de
retropropagacion (Backpropagation) usando el algoritmo de entrenamiento
Levenberg-Marquardt [Hagan y Menhaj 1994] [Hagan et. al 2014] como el mas
eficiente y ampliamente preferido (ver Figura 4.3) [Celik et al. 2016]. La raiz
del error medio cuadratico (RMSE) se aplic6 como un criterio de optimizacion

en la capacitacion para el ajuste del modelo ANN.

Con el fin de corroborar la adaptabilidad del modelo ANN, se compararon los
datos experimentales con los datos simulados aplicando los siguientes
parametros de prueba estadistica: Raiz del Error Medio Cuadratico (RMSE),
Error Porcentual Medio Absoluto (MAPE) y el Coeficiente de Determinacion

(R?) [Verma 2005], que se mostraron en la Seccién 2.3.9.
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Datos
experimentales

Target/Variable
de salida

Tsalida

Algoritmo de
entrenamiento

Computadora de Levenberg-Marquardt

adquisicion de datos

Error = Target |[Exp — Sim|
Datos

experimentales

Target/Variable | T, .m(C)
de salida

Mes (-)

Tsa lida

Figura 4.3. Arquitectura aplicada a la red para los valores de Tsaiga Y procedimiento
usado para el aprendizaje de la red neuronal.

Finalmente, se realiz6 la comparacion de la base de datos simulada mediante
ANN vy la base de datos experimental aplicando las pruebas de las relaciones
F de Fisher (misma o similar varianza) y t de Student (misma o similar media
poblacional) con el fin de confirmar la adecuacion del modelo [Verma 2005].
Las ecuaciones se mostraron en la Seccién 2.3.10 de esta tesis.

4.4 Resultados del modelo de red neuronal

Se descubrié que un modelo ANN con nueve neuronas en la capa oculta es
eficiente para predecir los valores de temperatura de salida (Ts4;;44), Para un
colector de canal parabdlico (PTC) con componentes de bajo costo. Se
probaron diferentes nUmeros de neuronas en la capa oculta para determinar
la mejor arquitectura del modelo ANN. La Tabla 4.2 proporciona una
comparacioén entre la funcién de transferencia (TANSIG) y el error para Tgui44

predicho por un modelo ANN.
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Tabla 4.2. Pruebas con diferentes arquitecturas ANN.

(RMSE) (MAPE) (RMSE) (MAPE)
TANSIG Datos de entrenamiento

9-1-1 1 1000 0.9158 1.9373 0.3969 1.3697 0.3975
9-2-1 2 1000 0.9461 1.5492 0.2131 1.0956 0.2140
9-3-1 3 1000 0.9587 1.3560 0.1729 0.9586 0.1728
9-4-1 4 1000  0.9693 1.1695 0.1350 0.8277 0.1353
9-5-1 5 1000 0.9712 1.1335 0.1296 0.8018 0.1285
9-6-1 6 1000 0.9751 1.0532 0.1041 0.7458 0.1057
9-7-1 7 1000 0.9786 0.9764 0.1000 0.6905 0.0995
9-8-1 8 1000 0.9808 0.9244 0.0897 0.6540 0.0909
9-9-1 9 1000 0.9854 0.8055 0.0586 0.5700 0.0603
9-10-1 10 1000 0.9851 0.8140 0.0651 0.5763 0.0673

Acorde a los datos obtenidos por el entrenamiento ANN, los mejores valores
para RMSE, MAPE y R? fueron 0.8055, 0.0586 y 0.9854, respectivamente.
Figura 4.4 presenta una comparacion entre los datos predichos y
experimentales de los valores de Tggi44, Utilizando todos los datos
(entrenamiento, prueba y validacion). Los datos experimentales de Tggjiqq.exp
y los simulados Tsgi445im S€ COMpararon satisfactoriamente mediante un

modelo de regresion lineal [Tsqjigq,sim = 0.98542 * Tggigqexp + 0.44038].
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Figura 4.4. Comparacién estadistica entre los datos de Tsaiga €Xperimentales y los
simulados.

La Tabla 4.3 muestra la prueba de

la relacién t de Student y Fisher, donde se

mostré la hipétesis nula H, para ambas pruebas. Los resultados en las dos

muestras tienen la misma varianza

y las medias de las muestras son iguales,

lo que indica que la muestra proviene de la misma poblacién.

Tabla 4.3. Aplicacién de las pruebas de significancia de las pruebas de Fisher y t de

Prueba F de Fisher

F (Obtenida de la ecuacion 2.11) 1.0146
Fc (Obtenida de tablas estadisticas 99%)
1.0178

Comparacién 1.0146<1.0178

La hipétesis nula H, es aceptada “S ~ $3°

Student.

Prueba t de Student

t (Obtenida de la ecuacion 2.12) 0.1161

tc (Obtenida de tablas estadisticas 99%)
2.3264

Comparacién 0.1161<2.3264

La hipétesis nula H, es aceptada “x =~ y”

La Tabla 4.4 presenta los parametros ajustables (Wi, Wo, b j), b k) del

modelo propuesto. En consecuencia, estos coeficientes se utilizan en el

modelo ANN para simular valores de T;i44-
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Tabla 4.4.Pardmetros de pesos y bias obtenidos para el modelo ANN desarrollado.

N:::g:age Pesos de la capa oculta Wi j
() (=1) (i=2) (=3) (j=4) (=5) (j=6) (G=7) (=8) (=9)
1 747223 | 4543951 2335323 | 2832771 804160 | 666546 | 604243  -0.03039 & 328431
2 433701 | 001231 | 669262 | -3.32465 | 0.42654 | 080512 | 3.23766 | 1.83490 | -0.08478
3 019145 | 066056 & -0.98250 & 155410 | -1.23535 & -0.16123 | 045906 & 057498 | 0.64693
4 49.39705 | 11.99704 | -5.02621 | -36.71076 & -19.01847 & 239624 | 2520531 | 27.59983 | 13.66471
5 1339573 | 12.11535 @ 7.49851 | -15.02677 @ -9.06184  -2.68765 8.22856 | 2.31844 | 4.25276
6 3041051 | -37.72298 | -50.21982 & 16.61051 & -7.70863 | 8.37961 | -27.39636 A -43.31220 K 266.32813
7 839620 | -1.98483 | -1.20287 | 11.43457 & 590166 | -1.24893 | -4.12611 | -8.70573 | -4.95515
8 488839 | -5.00822 @ 321137 | 865863 | 498912 | -2.18178 | -3.74167 | -7.26027 | -12.09112
9 46.48324 | 6.28701 | -25.30987 & 10.58262 & -20.10860 A -0.48387 | -9.75767 | 18.70274 | -14.01995

Pesos de la capa de salida (K = 1) Wo; k)
L] 196232 | 655676 | 21.17485  3.29208 | -2.988690 | -150993 | 3.95455 | 4.20601 | -2.13722
Biaby; | 2805543 @ -2.35558 | -0.75726  37.70280 | -18.33455 18.67116 | -1.07319 | 0.33432 | 52.19837
Bia b 22.14903

* j es el nimero de neuronas en la capa oculta, r es el nimero de neuronas en la capa de entrada, K es el nimero de

neuronas en la capa de salida (K= 1).

Basandose en la mejor estructura de ANN (9 neuronas en la capa oculta) y
una funcién de transferencia (TANSIG), el modelo propuesto puede
representarse analiticamente mediante la siguiente ecuacion (igual a la Ec.
2.26 de la Seccion 3.3):

2
1+exp(=2(Re; (Wigjr)P) +b( )

Tsatida = Limq IWO(K.j) < ) 1)] +bek (4.3)

Donde J es el numero de neuronas en la capa oculta (/ = 9), R es el nimero
de neuronas en la capa de entrada (R =9), y W y b son los pesos Yy bias,

respectivamente (ver Tabla 4.4).

Este modelo, después de ser comparado y analizado estadisticamente, se
puede utilizar con éxito para la simulacion y el control en linea del equipo
experimental, como se muestra en la Figura 4.5, que compara los valores de
Tsaiiaa CON respecto a la hora del dia, donde Se observa que los valores mas
altos de Ts444 @lcanzaron en el periodo de 12 a 16 h, debido a la region y la
luz solar. Con el modelo ANN, se observo un buen acuerdo entre los valores

pronosticados y los puntos de datos experimentales. Esto confirmé la
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adecuacion del ANN para llevar a cabo la simulacion desde la temperatura de
salida del agua caliente para un colector de canal parabdlico con componentes

de bajo costo.

50
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Figura 4.5. Comparacion de la temperatura de salida del agua caliente del PTC
entre los datos experimentales y los simulados por la ANN, con respecto al tiempo
de un dia a) para Mayo, b) para Junio.
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4.4.1 Analisis de Variables

Para determinar cual variable tiene mayor preponderancia, se utilizo la
ecuacion de Garson, descrita en la Seccion 2.3.12. Esto también sirve para
saber si la variable a optimizar mediante ANNi tenga una gran repercusion en
el modelo. En la Figura 4.6 se muestra que la temperatura de entrada (19.69%)
es la de mayor importancia, seguida de la hora (14.13%), temperatura
ambiente (12.80%) y temperatura de almacenamiento (12.51%). Es importante
sefalar que la influencia de temperatura de la superficie de vidrio es la mas
baja de todas las variables elegidas para realizar el modelo ANN, pero no lo

es tanto para ser descartada.

Tentrada
19.69% -

Figura 4.6. Andlisis de sensibilidad de variables para determinar la variable con
mayor influencia en este modelo.

4.5 Desarrollo del modelo de red neuronal inverso

Esta metodologia se utiliz6 para calcular las condiciones O6ptimas de
funcionamiento en las variables de entrada del equipo experimental para
obtener mejores resultados [Hernandez 2009]. A partir de la ec. 4.3, si la salida

(Dc)
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Tsaiiaa €S CONOcida, se puede encontrar una variable de entrada optima (R),
como se muestra en los siguientes pasos: Primero se desarrolla la ecuacion
del Tsuiqa del modelo ANN, con nueve neuronas, con sus pesos Yy bias,

respectivamente.

W0(1,1) WO(LZ) W0(1‘3) WO(lA-) WO(1‘5) W0(1,6)
1+e@)  1+4+e@) 1+e3) 14+e)  14els) 1+ ee)
WO(1,7) WO(l,S) WO(Lg)
1+e@®)  1+4+eks) 1+ eXo)

+ W0(1‘4) + W0(1‘5) + WO(1'6) + WO(1’7) + WO(l’g) + WO(l‘g))

Tsatiga = 2

] - (WO(L]_) + WO(l,Z) + WO(1,3)

+ b(Z,l)
(4.4)

Donde en (x) puede elegir cualquiera de las 9 variables de entrada disponibles
(R), para conocer su valor 6ptimo y observar los resultados obtenidos con

respecto a Tsgiidq-

x1 = _2 - (Wi(l,l) - P1 + Wi(l,Z) " Pz + Wi(1,3) - P3 + Wi(1,4) " P4_ + Wi(l,S) " P5
+ Wl'(1,6) * Pg + Wl'(1,7) P, + Wi(1,8) *Pg + Wi(1,9) Py + b(l,l))

xg = _2 " (Wi(9,1) " Pl + Wi(gjz) - PZ + Wl.(9’3) " P3 + Wi(9,4,) - P4_ + Wi(g,s) - P5 +
Wi(9'6) - P6 + Wi(9’7) " P7 + Wi(g'g) - P8 + Wi(9,9) " Pg + b(1,9)) (45)

En este trabajo, fue importante identificar los parametros de operacién a través
de ANNi, para establecer un valor 6ptimo. En este caso, se eligio la
temperatura del tanque de alimentacion, ya que esta variable puede ser
regulada directamente por una valvula, que a su vez repercuten en la
temperatura de entrada. De acuerdo con la optimizacion, se puede variar la
temperatura del agua, dejando entrar agua mas caliente o mas fria en el

equipo, segun sea necesario. Las nuevas temperaturas establecidas
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permitiran un funcionamiento eficiente del sistema y pueden aumentar el valor

de Tsalida-

Aplicando la metodologia ANNi (ver Figura 4.7), la funcién objetivo se puede
minimizar a cero para establecer la condicidén de entrada 6ptima que se obtiene
en la ecuacion 4.6, que en este trabajo se resolvi6 mediante un método de

optimizacién a partir de algoritmos genéticos.

Capa de entrada Capa de oculta Capa de salida

—_—

b

o
<
s Y A
f//ﬁéﬁ&:’% 2
oY
:

i"\ =
@ *’:’.‘”"2'7'}”.; ?o"‘s \_b <5
% & R <5
JEL IS
% ,',li 4.‘/ \,4‘-“ \
"’I’l”l“-&- A\} 2\ “-_
SET X SR

LA RN TONNK
—, SpNN—
N\

)

Figura 4.7. Arquitectura de la ANNi para determinar 1a Ts,ministro OPtima y encontrar
el valor maximo de T4i44-

La ecuacién de la funcion objetivo, queda de la siguiente forma:

Z'WO(K »
f (T sumnistro) = by + 2 2 -
suministro 2,K = : . . R - -
( ) ] 1 1+e{_2[(Wl(j,R) Tsummlstro)+Zr=1(W‘(j,r) P(T‘)+b(1,j)])}
J
Zj=1WO(K,j) - Tsalida (46)
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4.5.1 Estimacion del valor adecuado mediante algoritmos genéticos.
Para resolver la ecuacién 4.6, se utilizé una herramienta computacional
llamada algoritmos genéticos (AG). AG fue un algoritmo de optimizacion
estocéstico que emplea una poblacion de cromosomas y cada uno de ellos
representa una posible solucion. Considerando los operadores genéticos,
cada mejora incremental sucesiva en un cromosoma se convierte en la base
de la préxima generacion. El proceso continla hasta que se haya completado
el numero deseado de generaciones o se haya alcanzado el valor de aptitud
predefinido [Liu 2008].

Este algoritmo se programo para resolver y encontrar un valor desconocido,
su propdésito era encontrar el valor maximo de la funcién objetivo minimizado
a cero y, por lo tanto, a partir de un numero aleatorio, el algoritmo traza una
tendencia de comportamiento entre los valores de entrada optimizados con
respecto al valor valor de T,,;i4,- La €eficiencia de un AG dependia en gran
medida de sus pardmetros de ajuste; las combinaciones para controlar los

parametros utilizados para ejecutar AG se muestran en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5. Pardmetros usados para la corrida de Algoritmos Genéticos (AG).

Algoritmo Parametros Valor

Creacion de poblacion Aleatorio
Numero de generaciones 100

Funcién escalada Rango

AG Funcién de seleccion Rueda de ruleta

Probabilidad de reproduccion de cruce 0.2

Funcién de mutacion Uniforme

Tasa de mutacién 0.2

Funcién de cruce Dispersa

El modelo ANNi se aplicé a tres pruebas experimentales utilizadas al azar para
determinar las condiciones o6ptimas de Tgmacsn, CON respecto a un valor

deseado de Tg,44, COMO Se muestra en la Tabla 4.6. ANNi mostré6 una
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tendencia a la cual, de acuerdo con un valor 6ptimo Ty macen, S€ l0gré un valor

maximo de Tsgida-

Tabla 4.6. Pruebas experimentales aplicadas al modelo ANNi-AG.

Variables experimentales 1ra. prueba 2da. prueba 3ra. prueba

Entradas:

Mes Mayo
Dia 28
Hora 55193
Temp. Entrada 43.66
Temp. Ambiente 63.43
Temp. Superficie Vidrio 48.17
Temp. Reflector 75.33
Temp. Suministro

Temp. Almacenamiento 24.35

Salida/Target:
Temp. Salida

Junio
20
50400
40.76
26.04
46.70
69.27
Variable a optimizar
24.32

Enero
22
42648
34.06
39.97
32.06
33.51

19.62

Buscar el valor maximo

Una vez resuelta la Ecuacion 4.6 para las tres pruebas experimentales de AG,

mostramos en la Figura 4.8 el valor maximo de Tgg4, Que fue en Mayo,

alcanzando un valor para la salida del colector de 49°C, seguido de Junio con

44.5°Cy Enero con 32.6°C, con entradas 6ptimas en el tanque de alimentacién

de 19°C, 20°C y 13°C, respectivamente. Estas condiciones predichas por el

modelo ANNi eran logicas, ya que en el mes de Mayo fue donde se produce

la mayor parte de la temperatura ambiente en el area y, por lo tanto, es

consecuencia directa de que hay mas radiacion solar. Por otro lado, en Enero

la temperatura en invierno era mas baja. En consecuencia, en las estaciones

calidas (primaveray verano) el valor de T4, S€ra alto, pero en las estaciones

de invierno (otofio e invierno), el valor de T,;;44 S€ra bajo.
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Figura 4.8. Condiciones 6ptimas de |a Tgyministro €N €l PTC con respecto a la Tsyjiga

simulada mediante ANNi, para el mes de a) Mayo, b) Junio y c) Enero.

Ahora, el uso de bajas temperaturas en el tanque de alimentacion (menos de

20°C) demuestra la capacidad de PTC para calentar el agua a partir de bajas

temperaturas.
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4.6 Comparacion del PTC de bajo costo

ClIICAp

Finalmente, en la Tabla 4.7 se ofrece una comparacién entre las ventajas y

desventajas del PTC estudiado y su metodologia de simulacion-optimizacién

con respecto a otros tipos de colectores.

Tabla 4.7. Comparacién entre el PTC de bajo costo con respecto otros tipos de

Referencia del
equipo
experimental

[Kaushikay
Reddy 2000]

[Sobhansarbandi
y Atikol 2015]

[Hsieh 1981]

Instituto de
Investigacion en
Ciencias
Bdsicas y
Aplicadas

&

Tipo de
colector

Disco parabdlico

colectores.

Ventaja

Alta eficiencia,
temperatura més alta en
un solo punto.

Eficiencia de la
conversion del vapor a
450°C es del 70-80%

La temperatura de salida

Desventaja

El sistema de tracking
usado resulta caro, el
costo total del colector
es de 38000 Rupias
(568,48 USD) (fue
construido en 1992),
actualmente
$1USD=71 INR
Ambos equipos estan

del fluido del FPC estd modelados mediante
entre 25-75 °C, mientras ecuaciones
Colector de que para el CPC esta en mateméticas ~ para
Placa Plana un mterv'alo' de entre 25- smulgr las co_ndlplones
95°C en invierno. climaticas de invierno.
(FPC)
Las simulaciones Ambos modelos no
y sugieren que un CPC de proporcionan un
Colector 2m2 puede igualar la analisis econc’)micc_) de
- demanda de uso los materiales
Parabolico doméstico que un FPC utilizados.
Compuesto de 8 m2.
(CPC) Ambos sobrepasan la
temperatura deseada
(aprox. 24°C), lo cual
requiere de un control.
Buena eficiencia (aprox. El modelo no compara
56%). sus resultados
obtenidos con respecto
Temperaturas de salida al equipo experimental,
de 50 hasta 140° con probando solo bajo las
Colector temperaturas de entrada condiciones del
- de 20 hasta 120. modelo.
Parabdlico
Co(ng:rl)juce)sto La curva de eficiencia No se contempla un
para el CPC tiene una andlisis econémico de
pendiente mucho menor los materiales
gue la de un colector de utilizados, por lo tanto,
placa plana, lo que hace el equipo podria ser
que el CPC sea costoso
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[Bansal y
Uhlemann 1984]

Trabajo actual

Instituto de
Investigacion en
Ciencias
Bdsicas y
Aplicadas

Colector Solar
poroso para
calentamiento
de aire

Colector
Parabdlico
Compuesto
(CPC)

ANALISIS DE LA TRANSFERENCIA DE ENERGIA EN COLECTORES SOLARES
DE CANAL PARABOLICO APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES

especialmente

adecuado para
aplicaciones de alta
temperatura.

Eficiencias de hasta
60%,

Diferencias de

temperaturas de la
entrada con respecto a la
salida de hasta 23°C.

Es muy econémico y con
larga vida, lo que lo hace
rentable.

Se usa un absorbedor
textil (100%
poliestireno).

El tubo de cobre resulta
ser un material muy
econémico y con una
buena conductividad.
Costo del total del
colector es $292 USD
(2013).

Las propiedades
térmicas  del acero
inoxidable con
pulimiento espejo
lograron una  mejor
eficiencia durante todo el
dia, ya que afecta
directamente la mayor

absorcion de la luz

directa y difusa.

El modelo ANNi se utilizé
para optimizar las
variables de entrada de
acuerdo con los datos
experimentales del PTC,
a fin de lograr controlar
las variables de los
equipos y, a su vez,
mejorar la temperatura
de salida.

ClIICAp

(enchaquetado del
recibidor con un
recubrimiento
selectivo).

La eficiencia del
colector es

notablemente reducida
por el tamafio del poro
del absorbedor textil.

El aislamiento trasero
debe ser el idéneo para
que no haya perdidas
térmicas significativas
(hay mejor eficiencia
con un aislamiento de 6
cm que con uno de 3
cm)

La eficiencia  del
colector no es muy alta.

El modelo ANN y LA

ANNi estan limitadas
para predecir y
optimizar otras
variables solo del PTC
estudiado, es
necesario la

adquisicibn de mas
datos provenientes de
otros tipos de colector
solar para tener una
mejor metodologia.
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4.7 Conclusiones parciales

Se present6 un colector de canal parabdlico con componentes de bajo costo
como una posible opcién para usar en areas residenciales, con una buena
estabilidad durante la operacion y una buena caracteristica en los materiales

que le permiten durar varios afios, con un minimo de mantenimiento.

El PTC se model6 para predecir el Tyy;:4, Mmediante un modelo ANN, con una
estructura de 9 neuronas en la capa de entrada, 9 neuronas en la capa oculta
y 1 neurona en la capa de salida. Este modelo fue entrenado con una amplia
gama de datos experimentales, utilizando como variables de entrada: la
temperatura del tanque de alimentacion (Ts,ministro), |@ temperatura del tanque
de almacenamiento del agua caliente (T,;mqacen), 1@ temperatura de entrada del
agua al colector solar (Tepirqaqa), Mes (M), dia (d), tiempo total (s), temperatura
ambiente (T,.,p), temperatura de la superficie al colector solar de vidrio (Ty;4ri0)
y la temperatura de la superficie del reflector (Tycfiector). LOS resultados del
modelo ANN mostraron una buena relacién con los datos experimentales que
pasaron satisfactoriamente las pruebas de significancia (prueba Fisher y t de
Student) y un valor mas bajo de RMSE de 0.8055y 0.57 durante el

entrenamiento.

En consecuencia, utilizando los pesos y las bias del modelo ANN, se desarrollé
una estrategia para optimizar las variables de entrada para aumentar el valor
de Tqiqq- Una vez planteado el modelo ANNI, la funcién objetivo resultante se
resuelve mediante algoritmos genéticos, mostrando un aumento en Tgy;i4,d€
49°C para Mayo, encontrando las condiciones 6ptimas en la temperatura del
tanque de alimentacion a 19°C, condicién adecuada para regiones donde se

alcanzé una temperatura ambiente alta.

Con este parametro optimizado, permite que el PTC funcione de manera

eficiente. Para ajustar la temperatura del tanque de alimentacion (Ts,ministro),
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era necesario regular la valvula que recircula el agua desde el tanque de

almacenamiento (agua caliente) hacia el tanque de alimentacién (agua fria).

Finalmente, esta temperatura maxima alcanzada por el PTC, utilizando la
metodologia de ANNI, puede satisfacer las necesidades basicas de las areas
residenciales, debido a que, con esta temperatura de salida de agua caliente,
se podrian realizar actividades como: ducharse, precalentar alimentos, o para

piscinas.

Las combinaciones de métodos computacionales descritos en este documento
fueron una alternativa que nos permite controlar el proceso en linea (ANN), y
también optimizar cualquiera de las variables de entrada (ANNi). La aplicacion
de AG fue util para la busqueda de un valor desconocido a partir de una

poblacién aleatoria y, a su vez, encontrar un valor maximo.

/ E > Instituto de
C ’ g'i‘;enscﬁiggcion en  ANALISIS DE LA TRANSFERENCIA DE ENERGIA EN COLECTORES SOLARES 80
‘ D Basicas y DE CANAL PARABOLICO APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES
( 2 , | Aplicadas




it a1 i i
=R 3 J &
o CIICAp
*,
o,
.
UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL

ESTADO DE MORELOS

5 Analisis de funciones de transferencia vy
normalizaciones en un modelo ANN que predice
el transporte de energia en un colector solar de

canal parabdlico con tubo absorbedor ranurado

El presente trabajo tuvo como objetivo desarrollar un modelo preciso basado
en ANN para determinar la temperatura de salida del fluido en un colector solar
de canal parabdlico (PTC), que utilizaba un tubo ranurado como tubo
absorbedor. El modelo de precisidon se llevé a cabo considerando el andlisis
en diez modelos ANN a los cuales se les aplicaron diferentes funciones de
transferencia, asi como diferentes normalizaciones. Las principales
contribuciones de este trabajo han sido: (1) el desarrollo de un modelo basado
en ANN para determinar la temperatura de salida del fluido del PTC con un
tubo absorbedor ranurado. (2) La evaluacion de diferentes combinaciones de
funciones de activacion y normalizaciones para obtener un modelo éptimo con
el minimo error. Y (3) el analisis estadistico para determinar el modelo que

tuvo el mejor rendimiento.

5.1 Descripcion del equipo experimental

El PTC es el mismo presentado en la Seccion 3.1 pero con un tubo receptor
con ranuras internas para aumentar la transferencia de calor. El tubo receptor
esta hecho de un tubo de cobre ranurado de % pulgada de largo y pintado de
negro para tener una mayor capacidad de absorcion. Las caracteristicas del
PTC y el absorbedor ranurado se muestran en la Tabla 5.1 y la Figura 5.1,

respectivamente.
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Diametro externo D, 0.0127 m
Ancho e 0.0004 m
Angulo de ranura « 53
Altura de ranura h 0.00025 m
Angulo de inclinacion de la ranura 8 18
Numero de ranuras 70

Figura 5.1. Caracteristicas geométricas del tubo raurado.

Tabla 5.1. Caracteristicas geométricas del sistema experimental PTC.

Variable Valor Unidad
Longitud del tubo receptor 0.85 m
Didmetro interno del receptor 0.0123 m
Didmetro externo del receptor 0.0127 m
Didmetro interno de la 1ra. cubierta, C1 0.034 m
Didmetro externo de la 1ra. cubierta, C1 0.036 m
Diametro interno de la 2da. cubierta, C2 0.048 m
Diametro externo de la 2da. cubierta, C2 0.05 m
Absorbancia del recibidor 0.906 -
Emitancia del recibidor 0.14 -
Transmitancia de la cubierta de vidrio 0.95 -
Superficie reflectiva 0.93 -
Factor de forma 0.92 -
Angulo de inclinacion 19 °
Angulo de incidencia modificado 1 -
Eficiencia 6ptica 0.56 -
Distancia Focal 0.025 m
Emitancia de cubierta (vidrio ventana) 0.95 -
Factor de vista 1 -

5.2 Condiciones de operacion

El PTC esta ubicado en las instalaciones del CIICAp-UAEM Morelos, México,
con coordenadas de latitud y longitud de 18.981655 -99.23418,
respectivamente. El PTC tiene una inclinacién de 19 ° y esta orientado hacia
el Este-Oeste con la cara de la placa reflectante apuntando hacia el sur para

aprovechar mejor la incidencia de la radiacion solar, como se habia

/ E ) Instituto de
C ' I(?i‘;?lsc!iig:don en  ANALISIS DE LA TRANSFERENCIA DE ENERGIA EN COLECTORES SOLARES 82
‘ D Bdsicas y DE CANAL PARABOLICO APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES
( 2 , | Aplicadas




ClIICAp

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS

mencionado en la Seccion 3.2.1. La Figura 5.2 muestra un diagrama

esquematico del sistema experimental PTC con componentes de bajo costo.

Figura 5.2. Diagrama esquemaético del sistema experimental PTC

Como se puede ver en la Figura 5.3, se realizaron 4 configuraciones en la
disposicion de PTC: a) con cubierta de vidrio que protege al PTC del clima y
el polvo, b) sin cubierta de vidrio para evitar pérdidas opticas, c) con tapa de
vidrio y tubo receptor ubicado en una segunda linea focal, optimizada mediante
trazados de rayos laser [Ramirez-Ramos 2017], y d) sin tapa de vidrio y tubo

receptor situado en la segunda linea focal.
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Figura 5.3. Diferentes configuraciones del sistema experimental PTC a) Con tapa, b)
con tapa y distancia focal optimizada, C) sin tapa, y d) sin tapa y distancia focal

optimizada.

Las pruebas experimentales se

llevaron a cabo a diferentes flujos

volumétricos: 0.7, 1, 2, 3, 4 y 5 LPM utilizando agua como fluido de trabajo. Se

registraron un total de 1,155 muestras durante Octubre y Noviembre de 10:00

a 18:00 h, con intervalos de 5 minutos entre mediciones. La Tabla 5.2 muestra

los intervalos operativos a los que se sometio el sistema PTC.

Tabla 5.2. Condiciones de operacion del sistema experimental PTC.

Variables experimentales

Intervalo de trabajo

Entradas

Dia del afio 287-318

Flujo (LPM) 0.7-5

Configuracion 1-4

Hora (min) 595-1085

Irradiancia (W/m?) 2-1043

Tentrada (OC) 20.01-38.11

Tamb (°C) 19.27-39.02

T suministro (OC) 18.18-28.95

Talmacén (OC) 18.75-30.72

Salida

Tsalida (°C) 20.02-41.99
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Los datos de irradiancia fueron recolectados usando un piranémetro ubicado
en una Estacion Meteoroldgica [SMN 2016]. El calculo del dia del afio se
realiz6 con base en la Tabla 5.3, donde i es el calendario del dia del mes, y la

hora del dia se establecié en minutos.

Tabla 5.3. Calcular el dia del afio.

Mes Dia del afio
Enero [
Febrero 31 +i
Marzo 59 +i
Abril 90 +i
Mayo 120 +1i
Junio 151 +i
Julio 181 +i
Agosto 212 +i
Septiembre 243 +i
Octubre 273 +i
Noviembre 304 +i

Diciembre 334 +i

5.3 Desarrollo del modelo de red neuronal

Las redes neuronales artificiales ANN son algoritmos computacionales
inspirados en el proceso de aprendizaje del cerebro humano. Al igual que una
red neuronal biologica, los ANN estdn formados por unidades de
procesamiento en paralelo llamadas neuronas, que generan y envian sefiales
de informacion para producir una salida de respuesta especifica [Parrales et
al. 2018]. En diferentes campos del conocimiento, se ha definido como una
herramienta de modelado matematico eficiente de problemas de regresion

multivariante lineal y no lineal [Khayet y Cojocaru 2012].

A partir de una cierta cantidad de informacion, los ANN tienen la capacidad de
discernir la relacién entre las variables de un proceso y reconocer patrones de

comportamiento cuando son dificiles de describir matematicamente [Khataee

&
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y Kasiri 2010]. Son utiles cuando los datos provienen de procesos no lineales,
que inherentemente tienen ruido; especificamente, los datos provienen de
sistemas de energia renovable, ya que es dificil identificar una funcion
matematica precisa cuando algunos parametros varian segun el tiempo y los

factores ambientales [Kalogirou 2001].

Desarrollar un modelo ANN requiere tres tareas fundamentales. La primera
tarea es la creacion de una base de datos de trabajo proporcionada por la
medicion de variables de operacién a través de equipos de instrumentacion.
Es esencial mencionar que las variables consideradas para el modelo deben
ser preferiblemente representativas del fenémeno para reducir el tamafio de la
red y evitar la redundancia en los datos de capacitacion. Ademas, se

recomienda su analisis con procesos estadisticos [Abiodun et al. 2018].

La segunda tarea es obtener una configuracion de red adecuada para alcanzar
una prediccién precisa. En este paso, el tamafio y la normalizacién del
conjunto de datos, el numero de neuronas ocultas, el algoritmo de
entrenamiento y la funciébn de activacion son parametros esenciales a
considerar. Para que luego, en la tercera tarea, se establezca la correlacion

entre las variables obtenidas y las experimentales.

Tres capas caracterizan principalmente la configuracién del modelo de red
neuronal. La primera capa, conocida como la capa de entrada, contiene las
variables que se consideraran como neuronas de entrada en el modelo. Se
debe aplicar un proceso de normalizacion o estandarizacién a los datos de
entrada para ajustarlos en la misma escala. Este proceso permite comparar
sus proporciones en lugar de sus magnitudes y ofrece una disminucion

considerable en el tiempo de calculo [Martinez-Martinez et al. 2017].

La normalizacion de la base de datos evita la saturacion matematica ya que
las funciones de transferencia sigmoideas tienden a saturarse cuando se

presentan valores superiores a +3 o inferiores a —3. Al tener un alto nimero

&
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de valores en las variables de entrada, la cantidad asignada a los pesos debe
ser minima, lo que haria que el entrenamiento sea muy lento [Millan-Ocampo
et al. 2018]. El intervalo de normalizacion de las variables de entrada debe
estar relacionado con la funcién de activacion que se decide utilizar. Por lo
general, se realiza en intervalos de —1 a 1, para lo cual existen diferentes

ecuaciones en la literatura.

La segunda capa es la capa oculta, donde hay una o mas unidades de
procesamiento llamadas neuronas ocultas. La prediccién precisa del modelo
ANN esta determinada por el nimero de estas unidades asociadas con su
funcién de activacion. Por altimo, en la capa de salida, a través de una matriz
de pesos y bias, se interconectaran todas las neuronas del modelo para
generar las variables a predecir.

Para cada neurona oculta se requiere el término de entrada de red n; que
consiste en un grupo de enlaces de conexion llamados sinapsis; donde cada
uno de estos tiene un valor de conexion ajustable, llamado peso sinaptico Wi,
que puede ser positivo si la neurona aumenta el estado de activacion de la
neurona adyacente o negativa si la inhibe. El producto de peso y su respectiva
entrada P se suman para cada neurona agregando un valor de compensacion
b conocido como bias [Han et al. 2012], como se mostro en las ecuaciones 2.1

1y 3.3.a, de las Secciones 2.3.2 y 3.3, respectivamente:
ny =Wigy - Pay + Wiga) - Pey + -+ Wigry - Py + by (5.1)

Donde W; son los coeficientes de los pesos de conexion entre la capa de
entrada y la capa oculta, P son las variables de entrada, / es el nimero de
neuronas en la capa oculta, R es el nUmero de neuronas de entraday b es la

bia correspondiente a cada neurona en la capa oculta.

Se aplica una funcion de activacion o transferencia a n; para determinar la

magnitud de la respuesta de cada neurona oculta. Existen diferentes funciones

de transferencia o activacion como sigmoide de limite duro, lineal, sigmoide
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logaritmico, sigmoide tangente hiperbodlico, gaussiano, entre otras. Las
funciones mas destacadas para la capa oculta son la funcién tangencial-
sigmoidal (TANSIG, t) y la funcion logaritmica-sigmoidal (LOGSIG, §). Sus
ecuaciones se muestran en la Tabla 5.4. Normalmente, se utiliza una funcion
de transferencia lineal (PURELIN, A) para la capa de salida [Bassam et al
2014]. Un modelo ANN generalmente se representa de acuerdo con la funcion

de activacion seleccionada.

Tabla 5.4. Ecuaciones de las funciones de transferencia TANSIG y LOGSIG.

Funcién de

activacion TANSIG LOGSIG
Forma _el—e™ 2 5= 1
matematica TS T 1ge T L =1T5e
Ecuacion 2 1
() = . - s(n) = :
general 1 el ¥aionPartan)] 7k e B Wi Peran)]
Ecuacién
si(rjnplifil(_:éa\da Output = M(Wo j, - t(1) + b)) Output = 8(Wo, ), - 8(n;) + b))
e salida
Output Output
K K
Ecuacién de Z{ [ 2 ]} Z{ [ 1 ]}
. = Wo -1 _ Wo
salida general =1 “n 1+ e[_zZ§=1(Wi</rm'P<R>+b(1vl>)] ~ D 1+ e—[Ef=1(Wi(/,R)‘P(R)+b(1J))]
+ bk + b

Para el proceso de aprendizaje, la arquitectura mas comun utilizada ha sido el
perceptron multicapa entrenado con el algoritmo de entrenamiento de
propagacion hacia atrds Levenberg-Marquardt en una red multicapa
FeedForward [Rocabruno-Valdés et al. 2015], que se ha recomendado para el
analisis del intercambiador de calor [Hagan et al. 2014] y el rendimiento de un

colector solar [Mohanraj et al. 2015]

5.3.1 Analisis estadistico

Para validar la precision y la adaptabilidad del modelo propuesto, se realizan
pruebas estadisticas para analizar los datos experimentales y los datos
simulados obtenidos. Los parametros de prueba que se usan comunmente

estan descritos en la Seccién 2.3.9 de esta tesis.
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5.3.2 Pruebas de significancia

Las pruebas de significacion se aplican a la relacion de bases de datos
experimentales y simuladas para corroborar el ajuste del modelo. La prueba F
o la prueba de Fisher y la prueba t de Student son las pruebas de significancia
mas utilizadas para aceptar o rechazar la hipétesis nula (H,), y estan descritas

en la Seccion 2.3.10.

5.3.3 Pruebade linealidad

La prueba de linealidad pendiente-interseccion establece los limites de
confianza de la pendiente y la interseccion que deberian ser idealmente uno y
cero para la pendiente y la interseccion, respectivamente [Rocabruno-Valdés

2019]. Para realizar esta prueba consultar la Seccion 2.3.11.

5.3.4 Analisis de sensibilidad de variables

La ecuacion de Garson [Parrales et al. 2019] se usa para determinar la
importancia de las variables de entrada dentro del modelo obtenido mediante
ANN. Esta ecuacion esta descrita en la Seccién 2.3.12.

5.4 Modelo de red neuronal

Para que un modelo de red neuronal aprenda a calcular la variable de salida
con alta precision es necesario establecer la topologia o arquitectura con
precision. La normalizacion de los datos de entrada, el nimero de neuronas
en la capa oculta y el grado de conectividad obtenido a través de la funcién de

transferencia son parametros esenciales para determinar.

Al igual que una neurona bioldgica, la neurona artificial calcula su grado de
conectividad a partir de la funcién de activaciéon. En términos simples, una
funcién de transferencia o activacion de una neurona representa la velocidad
potencial a la que se activa 0 no una neurona. Su propoésito principal es
relacionar una respuesta de salida con las sefiales de entrada que varian en
el intervalo de —1 a 1, dependiendo de la funcion de transferencia
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seleccionada. Por lo tanto, el intervalo de normalizacién de las variables de
entrada debe estar relacionado con la funcidon de activacion que se decide

utilizar.

Como se mencion6é anteriormente, el proceso de normalizacion evita la
saturacion matematica cuando se utilizan funciones de transferencia. Cuando
los valores de las variables de entrada son muy altos, los valores de peso
obtenidos seran muy pequefios. Por lo tanto, el gradiente descendente en el
proceso sera corto, lo que lleva a un entrenamiento prolongado [Millan-
Ocampo et al. 2018]. Este comportamiento es independiente de los que tienen
las bias, ya que estas solo actian como un valor de compensacion o

contrapeso para la red.

En la literatura, se han aplicado varias ecuaciones de normalizaciones para
algunas funciones de transferencia. En un articulo publicado por Hernandez et
al. [Hernandez y Colorado 2013], se evaluaron diferentes funciones de
transferencia en intervalos variables de normalizacion en un transformador de
calor de absorcion con reciclaje de energia. Se determind que la funcién
TANSIG con un intervalo de normalizacién [0,1] mostré mejores resultados en
comparacién con otros. Sin embargo, existe cierta incertidumbre al elegir la
funcion de transferencia adecuada y el proceso de normalizacion, asi como el
namero 6ptimo de neuronas en la capa oculta. Por lo tanto, en este trabajo,
para discernir la mejor topologia, fue necesario hacer un analisis de las
funciones de transferencia a diferentes intervalos de normalizacion y encontrar

el mejor modelo capaz de estimar la temperatura de salida de PTC.

Se desarrollé un primer modelo de red que se utiliz6 como modelo base a partir
de 1,155 datos experimentales concordantes. Se seleccionaron nueve
variables, que se consideraban significativas para nuestro sistema PTC. Las
variables de entrada fueron: la temperatura de entrada del fluido, temperatura
ambiente, irradiancia, hora, dia, configuracion, flujo volumétrico, temperatura
de alimentacion y temperatura de almacenamiento.

&
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Este modelo fue entrenado con el 50% de los datos, validado con el 25% y
probado con el 25% restante, basado en lo planteado en la Seccién 2.3.7. Se
uso una arquitectura de propagacion hacia atras de mdultiples capas con nueve
neuronas de entrada en un intervalo de normalizacion de —1 a 1, el intervalo
especificado para la funcion TANSIG. La forma general de la ecuacion de
normalizacion se representa de la siguiente manera:

Xi—Xmin
Xinorm = (Ymax - ymin) ) (—) + Ymin (5.2)

Xmax—Xmin

Donde yiax € Ymin SON los valores limite del intervalo de normalizacion. Para
este modelo, los valores de y,,.x © Ymin fueron 1y —1, respectivamente. Una
vez que se obtuvo el modelo neuronal, la comparacion entre los datos
simulados y los datos experimentales se realiz6 utilizando las pruebas

estadisticas R?, MAPE y RMSE descritas anteriormente.

5.5 Resultados

La Tabla 5.5 muestra la comparacion del analisis estadistico para determinar
el niumero de neuronas en la capa oculta. Se observa que tanto el RMSE como
el MAPE muestran una ligera disminucion para las configuraciones de 5y 6
neuronas. Por lo tanto, continuar aumentando el numero de neuronas en la
capa oculta reduciria en valores minimos el error y aumentaria el nimero de
coeficientes en la ecuacion de salida, lo que genera un ajuste excesivo. La
Figura 5.4 muestra la arquitectura empleada en el modelo neural de T4, CON

seis neuronas ocultas.
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Capa de entrada Capa de oculta Capa de salida

Figura 5.4. Arquitectura del modelo neuronal del PTC con nueve entradas.

Tabla 5.5. Andlisis estadistico del nimero de neuronas en la capa oculta para el
modelo base ANN.

NUmero de neuronas R? RMSE MAPE

1 0.970366963 0.411245901 0.022058509
0.977060605 0.361024753 0.028778328
0.984686936 0.294146581 0.040628118
0.988624436 0.253367799 0.019870286
0.995204523 0.164814324 0.009307217
0.996191094 0.147062448 0.007954328

o g WN

Ademas, las pruebas de significacion de la prueba F y la prueba t se realizaron
en el modelo ANN. Se seleccion6 un nivel de significancia de 0.01 (99% de
confianza) para indicar un error aceptable del 1%, y se determiné el valor p
para establecer el nivel minimo de significancia para aceptar el modelo. La

Tabla 5.6 muestra los valores obtenidos de las pruebas F de Fisher, t-student

y el p-valor.
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Tabla 5.6. Pruebas de significancia del modelo base.

Prueba Fisher Prueba t de Student

Valor calculado (Eqg. 2.11 & Eq. 2.12) 1.00583512 0.44966639
Valor critico (de tablas) 1.14688062 2.32958361

Si valor calculado < valor critico Si Si
p-valor 0.92129576

La prueba de pendiente-intercepto se realizdé para verificar que los datos
simulados estan dentro del intervalo definido por los limites del objetivo y no
fuera de él. Los valores de la prueba pendiente-intercepto se presentan en la
Figura 5.5, donde se ratifica el modelo base. Donde la interseccion inferior
debe ser menor que cero, y la interseccién superior debe ser mayor que cero.
Del mismo modo, la pendiente inferior y superior debe ser menor y mayor que
1, respectivamente. Al promediar los valores resultantes deben estar cerca de

cero para la interseccién y uno para la pendiente.

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

-

1111 I 1111 | 1111 I 1111 I 1111 I 1111 | 1111 | 11 11 I 111 1 | 1111
E Intercepto superior = 0.0984 . /E
15 Intercepto inferior = -0.1465 P —1
- Pendiente superior = 1.0057 _ =
N Pendiente inferior = 0.9963 C
0.8 : - - TFos
- Intercepto del modelo ANN =-0.024 _ - L
] Pendiente del modelo ANN = 1.001 o
0.6 —: ~ :— 0.6
0.4 — 0.4
0.2 - —0.2
+- - _- e Inferior -
. e Superior -
0 —0
] - —— Modelo ANN -
_02— TTTT | TTTT ] TTTT I TTTT | TTTT I TTTT ] rTrTT I TTTT | TTTT ] TTTT —_02
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Figura 5.5. Prueba de linealidad del modelo base ANN.
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La Figura 5.6 muestra la simulacion de la temperatura de salida del colector
utilizando el modelo base el 20 y 27 de Octubre, donde se observa que el
modelo se ajusta satisfactoriamente a los datos experimentales a pesar del

ruido en las mediciones.

Oct-20 Modelo Base
27 T \
281 .
21— =
Q
g
3 B —
[v]
]
=
E
o 250 —
§
2
uf .
23
sl ! ! L L L | L
11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 18:00
Hora
. Oct-27 Modelo Base +—Datos,,,
T ' ' —s—Datos,, Modelo Base
21— =
% B
©
- 25 -
3
o
@
Sl .
‘s
0w
£
23 —
8
2 .
21 .
0 | | | | | \
10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00
Hora

Figura 5.6. Comparacion entre los datos experimentales y simulados del modelo

base ANN.
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Para determinar la influencia del proceso de normalizacion en las funciones de

transferencia, se identificaron cinco areas de interés para el uso de las

funciones TANSIG y LOGSIG, que son las mas empleadas. El proceso de

entrenamiento para la comparaciéon se muestra en la Figura 5.7, y los

intervalos de normalizacién analizados se muestran en la Figura 5.8.

Adquisicién y procesamiento
de |a hase de datos

Divisidn aleatoria
25%

Base de datos experimental para il Base de datos experimental para entrenamiento (50%)
validacidn del modelo RNA ¥ para prueba (25%) del modelo RNA

.......................
Proceso de normalizacién de las variables
de entrada y de salida) del modelo RNA

i ok o whn e pinohy

Desnormalizar salida
Salida experimental Salida simulada simulada del modelo RNA
del modelo RNA [ELGEL UL — — — — —

Prughas de adecuacion del modelo

Anglisis estadisticn Prugbas de significancia) Prueba cie linealidad
Error de la raiz media cuadratica (RMSE) Prueba F (Fisher) Prueba pendiene-interceptol
Coeficiente de determinacian (R?) Prueha t
Porcentaje de erroe medio absoluto (MAPE)

Prueha pendiente-intercepto

|Analisis de sensibilidad

Cbtencidn de la
ecuacién de salida

Figura 5.7. Diagrama de flujo para el proceso de aprendizaje de los modelos ANN.
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Figura 5.8. Intervalos de normalizacién para las funciones de transferencia TANSIG
y LOGSIG.

En consecuencia, se desarrollaron diez modelos para el analisis de los
intervalos de normalizacion propuestos utilizando la misma arquitectura que el
modelo base. Del mismo modo, los parametros estadisticos se calcularon para
validarlos, y los resultados se muestran en la Tabla 5.7 para cada intervalo de
normalizacion. Como puede verse, se obtuvieron valores similares de RZ?,
RMSE y MAPE en comparacion con el modelo base, e incluso algunos
alcanzaron un mejor valor, como fue el caso con la normalizacién en el
intervalo [0.1, 0.9] para TANSIG o con [0.1, 0.5] para LOGSIG.

Tabla 5.7. Andlisis estadistico de los modelos ANN con los intervalos de
normalizacion propuestos para TANSIG y LOGSIG.

TANSIG LOGSIG
Analisis
estadistico [-0.9,0.9] [-0.9,-0.1] [0.1,0.9] [0.2,0.8] [-0.5,0.5] [0.1,0.9 [0.1,0.5] [0.5,0.9] [0.2,0.8] [0.25,0.75]
R2 0.996221316 0.995597257 0.997405465 0.9964935 0.99624876 0.99624533 0.99671914 0.99618892 0.9962321 0.99610716

RMSE 0.146385282 0.157763969 0.121237247 0.14086828 0.145702771 0.14636318 0.1361285 0.14724789 0.14737937 0.14836108

MAPE 0.04043158 0.01724422 5.9341E-05 0.00145046 0.02207994 0.008941 0.00252443 0.0162055 0.02743816 0.00199189
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Las pruebas t de Fisher y Student se aplicaron y aprobaron con éxito para la

mayoria de los modelos. Los resultados de las pruebas de significacion se

muestran en la Tabla 5.8. Con respecto a la prueba de pendiente-intercepcion,
el modelo TANSIG con normalizacién [-0.5, 0.5] y el modelo LOGSIG con [0.5,

0.9] no paso la prueba con ningun nivel de confianza; a pesar de haber elegido

99%, 98% y 95% de confianza. Los resultados de la prueba de pendiente-

interseccion para todos los modelos se muestran en la Tabla 5.9.

Tabla 5.8. Pruebas de significancia para la comparacion de los mismos intervalos de
TANSIG y LOGSIG.

Funcién Intervalos

[-0.9, 0.9]
[-0.9,-0.1]
[0.1,0.9]
[0.2,0.8]
[-0.5, 0.5]
[0.1,0.9]
[0.1,0.5]
[0.5,0.9]
[0.2,0.8]
[0.25,0.75]

TANSIG

LOGSIG

Valor critico
(de tablas)

(Ec. 2.11)

1.00084628
1.00043807
1.00383619
1.00289051
1.00711859
1.00896994
1.00028414
1.01500877
1.01312795
1.00173861

1.14688062

F calculada td€ Student

calculada
(Ec. 2.12)

2.26123776
1.05231189
0.01545336
0.05134121
1.59383554
0.65140059
0.06101505
0.54525118
1.76914282
0.05659824

2.32958361

valor calculado <

Si

valor critico

Nivel de significancia

[prueba F, prueba t]

[si, si]
[si, si]

[si, si]

99% (a = 0.01)

p-valor
(¢ =0.01)
0.02393009
0.29287677
0.98767317
0.95906251
0.11124671
0.51491762
0.95135779
0.58568614
0.07713413
0.95487504

p-value> «

Tabla 5.9. Valores de la prueba de linealidad para la comparacion de los mismos
intervalos de TANSIG y LOGSIG.

Intervalo
[-0.9,0.9]

Intercepto superior  0.191250

Intercepto 0.069691

Intercepto inferior  -0.051872

Pendiente superior ~ 1.00240

Pendiente 0.99769

Pendiente inferior 0.99302

/ E > Instituto de
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(D Ciencias

Bdsicas y
Aplicadas

TANSIG
[0.1,0.9]

[-0.9,-0.1]
0.189170
0.057926
-0.073319

1.00260
0.997580

0.992540

ANALISIS DE LA TRANSFERENCIA DE ENERGIA EN COLECTORES SOLARES
DE CANAL PARABOLICO APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES

0.08505

-0.015916

-0.11688

1.00450

1.00060

0.99674

[0.2,0.8]
0.12565772
0.00833601
-0.1089857
1.00419279
0.99968671

0.99518063

[-0.5,0.5]
0.25423
0.13348
0.01274
0.99923
0.99459

0.98995

[0.1,0.9
0.057478
-0.064292
-0.18606

1.0073
1.0026

0.99791

LOGSIG

[0.1,0.5] [0.5,0.9]
0.15247 0.36510

0.039133  0.24387

-0.074204 0.12264

1.0029 0.99534

0.9985  0.99069

0.99415 0.98603

[0.2,0.8]
0.00948925
-0.11274612
-0.2349815

1.0093389
1.00464409

0.99994929

[0.25,0.75]
0.15183
0.028288
-0.095257
1.00370
0.99892

0.99417
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Como se muestra en la Figura 5.9 y en la Figura 5.10, la comparacion entre
todos los datos simulados por los modelos propuestos con los datos
experimentales revela que, en este caso, la prueba de intercepcion de
pendiente no tiene importancia para obtener un modelo predictivo preciso de
nuestro sistema. Sin embargo, como se puede observar, el modelo que obtuvo
el menor error, aprobd todas las pruebas y mostro el mejor ajuste fue el modelo
TANSIG con normalizacién [0.1,0.9].
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Figura 5.9. Comparacioén entre los datos experimentales y simulados de los modelos

TANSIG.
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Figura 5.10. Comparacion entre los datos experimentales y simulados de los
modelos LOGSIG.
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El proceso de normalizacion también ha sugerido su uso en las variables de
salida. Por lo tanto, la normalizacion de la variable de salida se implemento en
los modelos propuestos anteriormente. Este procedimiento no se usa con
frecuencia debido a que la funcion de transferencia lineal PURELIN es la mas
manejada en la capa de salida. La funcidn de transferencia PURELIN no tiene
restricciones; es decir, puede tomar valores de —c a +oco. Sin embargo, la
normalizacion de las variables de salida podria mejorar las predicciones del
modelo, pero es necesario para desnormalizar los datos de salida para su uso.
La validacion de estos modelos se realiz6 mediante pruebas estadisticas, y la
Tabla 5.10 muestra los resultados obtenidos.

Tabla 5.10. Analisis estadistico para la comparacion a los mismos intervalos de
TANSIG y LOGSIG con salida hormalizada.

Andlisis TANSIG con salida normalizada LOGSIG con salida normalizada

estadistico [-0.9,09] [-0.9,-0.1] [0.1,0.9] [0.2,0.8] [-0.5,0.5] [0.1,0.9 [0.1,0.5] [0.5,0.9] [0.2,0.8] [0.25,0.75]
R? 0.996040 0.994909 0.996359 0.996011 0.996737 0.996021 0.996188 0.987329 0.997721 0.996639
RMSE 0.012302 0.006173 0.005227 0.004100 0.006179 0.005458 0.002689 0.004879 0.003111 0.003137
MAPE 0.476835 0.005938 0.038955 0.023999 0.321890 0.024467 0.054940 0.017070 0.019419 0.042913

Evidentemente, los modelos con salida normalizada obtuvieron resultados
similares a los del modelo base. Tenga en cuenta que cuando el modelado
con ANN utiliza resultados normalizados, el RMSE es muy pequefio. El modelo
con normalizacién en el intervalo de [-0.9, 0.9] para TANSIG se descartd
porque no aprobo las pruebas de significaciébn, como se muestra en la Tabla
5.11. La Figura 5.11 y la Figura 5.12 muestran una comparacion entre los datos
simulados por modelos con salida normalizada y datos experimentales; Como
se puede ver, el modelo rechazado presenté mas dispersién en comparacion

con los otros modelos.
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Tabla 5.11. Pruebas de significancia para la comparacion a los mismos intervalos de
TANSIG y LOGSIG con salida normalizada.

[-0.9,0.9] 1.01015006  2.73958746 [si, no] 0.00624644
TANSIG con [-0.9,-0.1] 1.00806719 0.33356398 [si, si] 0.73876920
salida [0.1,0.9] 1.00994680 0.08944406 [si, si] 0.92874453
normalizada [0.2,0.8] 1.00000431 0.55675852 [si, si] 0.57780038
[-0.5,0.5] 1.00095651 0.7103265 [si, si] 0.47764521
[0.1,09] 1.00715098  0.39782846 [si, si] 0.69083021
LOGSIG con  [0.1,05] 1.01597356  2.29983889 [si, si] 0.02163516
salida [0.5,0.9] 1.00132610 0.84987004 [si, si] 0.39557363
normalizada [0.2,0.8] 1.00649484 0.78383054 [si, si] 0.43330040
[0.25,0.75] 1.00274888 1.48134423 [si, si] 0.13878785
Valor critico Nivel de significancia
1.14688062 2.32958361 p-valor> a
(de tablas) 99% (a = 0.01)
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Figura 5.11. Comparacion entre los datos experimentales y simulados de los
modelos TANSIG con salida normalizada.
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Figura 5.12. Comparacion entre los datos experimentales y simulados de los
modelos LOGSIG con salida normalizada.
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Al contrario de lo que sucede con los modelos con salidas no normalizadas, la
Tabla 5.12 muestra que hubo muy pocos modelos que aprobaron la prueba de
intercepcion de pendiente. Solo los modelos TANSIG de [-0.5, 0.5], LOGSIG de
[0.5,0.9], LOGSIG de [0.2,0.8] y LOGSIG [0.25, 0.75] aprobaron la prueba. Es
esencial resaltar que cuando el modelo ANN usa la funcién de transferencia
TANSIG, evitando la normalizacion de salida, las normalizaciones que

consideran intervalos negativos tuvieron un peor desempefio.

Tabla 5.12. Valores de la prueba de linealidad (prueba pendiente-intercepto) para
los modelos con salida normalizada.

TANSIG con salida normalizada LOGSIG con salida normalizada
Intervalo 506 [09-01] [01,09] [0208 [0505 [0109 [0105  [0508  [0.208  [0.250.75]
Intercepto ~_ -0.00172  -0.00070  0.00363  0.00255  0.00075 000324  0.00284  0.00855  0.00065  0.00302

superior

Intercepto -0.00390 -0.00442 0.00214 0.00079 -0.00036 0.00168 0.00185 0.00334 -0.00069 0.00131

Intercepto -0.00609 -0.00815 0.00065 -0.00097 -0.00147 0.00012 0.00086 -0.00187 -0.00202 -0.00040
inferior

Pendiente 0.99775 0.99885 0.99781 1.00280 1.00220 0.99924 0.99487 1.00290 1.00574 1.00130
superior

pendiente 0.99299 0.99345 0.99325 0.99800 0.99789 0.99446 0.99021 0.99430 1.00210 0.99695

Pendiente 0.98823 0.98805 0.98869 0.99320 0.99355 0.98968 0.98556 0.98574 0.99846 0.99255
inferior

Como se puede observar, todos los modelos se ajustan bien, pero se ha
considerado que el mejor modelo fue el modelo TANSIG con normalizacién en
un intervalo de [0.1,0.9], que fue el que obtuvo el menor error por las pruebas
estadisticas, aprobd las pruebas de significancia, y presentando menor
dispersion. Tiene el R? mas alto, el MAPE mas pequefio y el RMSE minimo sin
considerar los modelos con salida estandarizada (R? = 0.997405465, RMSE =
0.121237247 y MAPE =5.9341x 107°). De hecho, este intervalo de
normalizacion ha sido ampliamente informado por algunos autores [Reyes-
Téllez et al. 2017] [Martinez-Martinez et al. 2017] [Hernandez y Colorado 2013]
[Morales et al. 2015] [Bassam et al. 2014]. La Figura 5.13 muestra la

verificacion de precision del mejor modelo ANN.
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Figura 5.13. Comparacion entre los datos experimentales y simulados del mejor

modelo ANN.
N E ’ Instituto de i ’
E‘I\Slséilggcwn en  ANALISIS DE LA TRANSFERENCIA DE ENERGIA EN COLECTORES SOLARES 106
(DQ/ Bdsicas y DE CANAL PARABOLICO APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES
Aplicadas



ClIICAp

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS

Una vez que el modelo fue validado, se obtuvo la ecuacion para determinar la
temperatura de salida del colector. Como tiene una funcion de transferencia
TANSIG en la capa oculta y una funcion de transferencia PURELIN en la capa

de salida, la ecuacién se describe a continuacion:

2

Tsatida = 2k=1 {WO(,/) I T 1]} + bz k) (5.3)

J .
1+e[-22 =1 (Wig R PRy

Expresado en términos simples:

T _2[W0(1,1) Woua) | Wous) | Wous | Wous) | Woae
salida — 14+e®1) 14+e(x2) 1+e(*3) 1+e(x4) 14+e(s) 1+e™e)

WO(I,Z) + WO(1’3) + W0(1’4) + W0(1'5) + WO(I,G)) + b(z,l) (5.4.8_)

- (W0(1,1) +

Donde:

x1 - _2 " (Wi(l,l) - Pl + Wi(l,Z) - PZ + Wi(1’3) " P3 + Wi(l,‘l-) - P4 + Wi(l,S) " PS

+ Wi(1,6) " P6 + Wi(1,7) - P7 + Wi(l,g) " P8 + Wi(l,g) - Pg +) + b(l,l)

x6 = _2 " (Wi(6,1) - P1 + Wi(6,2) " P2 + Wi(6,3) - P3 + Wl.(6’4_) - P4_ + Wi(6'5) " PS +
Wi(6,6) " P6 + Wi(6’7) " P7 + Wi(6,8) - P8 + Wi(&g) " P9 +) + b(1,6) (558.)

Los valores en las ecuaciones 5.4.ay 5.5.a se reemplazan por pesos y bias

gue se dan en la Tabla 5.13.

Tabla 5.13. Matriz de pesos y bias para el mejor modelo ANN.

Wi (pesos entre la capa de entrada y la capa oculta) Wo Bias
Neurona
oculta R=1 R=2 R=3 R=4 R=5 R=6 R=7 R=8 R=9 K=1 b1 b2
J=1 -8.18103 2.32215 -19.31879 -2.23376 -1.30984 -0.44468 22.90262 -2.89844 -5.25285 2.46815 5.56966
J=2 1.01091 -0.71149 -10.32036 1.08541 0.53503 0.03464 -4.42111 -0.24447 0.93712 -3.20533 1.84897
J=3 17.25090 -15.34880 -0.04665 -32.67173 -41.37492 -25.45103 -1.45004 -3.12630 -7.31176 19.87490 27.53423  41.5084
J=4 -0.24791 0.12391 0.06648 -0.00857 0.02901 -0.00472 -1.64105 0.29083 -0.02988 -19.91882 0.31405 57
J=5 3.37239 -5.30957 1.55653 -2.07880 -3.86633 3.89572 -5.42197 -1.76573 12.47754 -0.18427 -1.76577
J=6 -4.31978 1.76543 2.35392 1.96386 1.64968 0.87594 -20.49092 5.37128 2.67082 1.06170 1.91300
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Reemplazando:

T _ 2 (2.468148) (—3.205328) (19.874896) ((—19.918823) (—0.184265)
salida = [ 1+e™1) 1+e(2) 1+e(3) 1+e®a) 1+e@s)
(1.061698)

W] — [(2.468148) + (—3.205328) + (19.874896) + (—19.918823) +
(—0.184265) + (1.061698)] + 41.508457 (5.4.b)

x; = —2 - [(—8.181033) - P, + (2.322151) - P, + (—19.318793) - P,
+ (—2.233757) - P, + (—1.30984) - Ps + (—0.444677) - P,
+(22.902622) - P, + (—2.898441) - Py + (—5.252849) - Py

+ 5.569662
(5.5.b)
x, = =2 - [(1.010914) - P, + (—0.711492) - P, + (—10.320357) - P;
+ (1.085409) - P, + (0.535034) - P5 + (0.034638) - P,
+ (—4.421108) - P, + (—0.244466) - Pg + (0.937116) - P,]
+ 1.848974
(5.5.¢)

x3 = —2 - [(17.250895) - P; + (—15.348804) - P, + (—0.046645) - P;
+ (—32.671733) * P, + (—41.374916) - Ps + (—25.451028) - P,
+ (—1.450043) - P, + (—3.126300) - Pg + (—7.311760) - P]
+ 27.534233
(5.5.d)
x, = —2 - [(—0.247912) - P; + (0.123911) - P, + (0.066479) - P,
+ (—0.008568) - P, + (0.029014) - P5 + (—0.004724) - P,
+ (—1.641045) - P, + (0.290829) - Py + (—0.029878) - P,]
+ 0.314045
(5.5.e)
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xs = —2 - [(3.372385) - P, + (=5.309574) - P, + (1.556534) - P,
+ (—2.078800) - P, + (—3.866334) - P; + (3.895716) - P,
+ (=5.421965) - P, + (—1.765726) - Py + (12.477538) - Py]
+ (—=1.765766)
(5.5.1)

xg = —2 - [(—4.319783) : P, + (1.765434) - P, + (2.353920) - P; + (1.963862)
- P, + (1.649682) - Ps + (0.875938) - P, + (—20.490922) - P,
+ (5.371282) - Pg + (2.670823) * Py] + 1.913004
(5.5.9)

La ecuacién de Garson se utilizé para realizar el analisis de sensibilidad, que
determina la importancia de las variables de entrada sobre el mejor modelo
obtenido. El andlisis de sensibilidad depende exclusivamente del peso dado a
cada conexion durante el entrenamiento, es decir, los valores pueden variar
de un modelo a otro con R?, RMSE y MAPE similares y la misma arquitectura.
La razon es que, durante el entrenamiento, las conexiones se ajustan para
poder representar la variable de salida experimental. Los resultados del
andlisis de sensibilidad para el mejor modelo obtenido se muestran en la
Figura 5.14.

MEJOR MODELO (4 ; ¢ 4,

Talmacenamiento Dia

Tsuministro 4% 11%
7%

Flujo
7%

Tentrada
34%

Tam Irradiancia
8% 13%

Figura 5.14. Importancia relativa de las variables de entrada del mejor modelo ANN

del sistema PTC.
- )
( Q/
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Del resultado del analisis de sensibilidad, se determin6é que la variable con
mayor preponderancia sobre el mejor modelo fue la temperatura de entrada,
con un 34% como era de esperar. Se sabe que la temperatura de salida
adquiere valores en relacion con la temperatura de entrada del fluido. Las
variables que siguen en orden de importancia, como la irradiancia y el dia del
afo, reiteran como la estacion del afio representa una variable esencial para
el sistema PTC. La posicion de la Tierra con respecto al Sol influye
significativamente en la cantidad de radiacion absorbida por el PTC.

Las siguientes dos variables, que son la hora del dia y la temperatura
ambiente, representan claramente como el rendimiento del sistema PTC esté
estrechamente relacionado con el tiempo de exposicion. Por otro lado, la
configuracion muestra un pequefio impacto sobre el modelo, lo que significa
que las pérdidas por conveccion podrian ser comparables a las pérdidas

Opticas.

Aungque la temperatura del tanque de alimentacion y el flujo volumétrico
tuvieron un porcentaje similar mas bajo que otros, podrian ser variables a
considerar para aumentar la temperatura de salida. Finalmente, la variable
menos importante fue la temperatura de almacenamiento, que se puede
depreciar porque se representa directamente por la temperatura de entrada

debido a que hay un sistema en recirculacion.

5.6 Conclusiones parciales

Se instal6 un colector solar de canal parabdlico de bajo costo con un tubo de
absorcion ranurado como una opcion econémica para uso residencial.
Mediante mediciones experimentales de un proceso de calentamiento de
agua, el PTC se modelo con redes neuronales artificiales a fin de predecir la

temperatura de salida.
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Para obtener un modelo con alta precision, se realiz6 un analisis de
entrenamiento usando las funciones de transferencia TANSIG y LOGSIG en la
capa oculta, considerando diferentes intervalos de normalizacion en las

variables de entrada y salida.

El mejor modelo fue el que obtuvo un comportamiento sobresaliente segun las
pruebas estadisticas, de significancia y de pendiente-intercepto. Este modelo
utilizo TANSIG como una funcion de transferencia con un intervalo de
normalizacion de [0.1,0.9]. Se propuso una arquitectura de propagacion hacia
atras de multiples capas (Multilayer Feedforward Backpropagation) con una
estructura de 9 neuronas en la capa de entrada, seis neuronas en la capa
oculta y una en la capa de salida. Las variables de entrada fueron: la
temperatura de entrada del fluido, temperatura ambiente, irradiancia, hora, dia,
configuracion, flujo volumétrico, temperatura de suministro y temperatura de
almacenamiento. Los resultados estadisticos obtenidos fueron R? = 0.9974,
RMSE = 0.12123 y MAPE = 5.93 x 1075,

Cabe sefialar que todos los modelos con salida normalizada tenian el RMSE
mas pequefio en comparacion con los modelos de salida no normalizados.
Ademas, la normalizacibn adecuada de la base de datos acelera el

entrenamiento y podria mejorar la precision de los modelos ANN.

Con el analisis de sensibilidad, se demostré que la mayoria de las variables
influyen en el modelo. Sin embargo, la temperatura de entrada es la variable
que mas influyd, ademas de las variables relacionadas con la estacion del afio.
La temperatura en el tanque de alimentacion y el flujo volumétrico son
variables que pueden considerarse como posibles oportunidades para

aumentar la temperatura de salida.
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6 Conclusiones finales y recomendaciones

6.1 Conclusiones finales

Un colector de canal parabolico de bajo costo fue presentado como una opcién
para uso residencial. Posteriormente, se le afiadié un tubo receptor ranurado
para aumentar la ganancia de calor que se transfiere al fluido de trabajo. Se
recopilaron los datos experimentales de distintas variables de operacion para

poder hacer el modelado mediante redes neuronales artificiales.

Las variables recurrentes en el PTC para hacer un modelado mediante redes
neurales fueron: la temperatura de entrada del fluido, temperatura ambiente,
temperatura de salida, hora, dia y mes. Todas estas variables describen como
se calienta la superficie terrestre a través de la época del afio, asi como en el
transcurso del dia, que son representacion del movimiento de traslacion y
rotacion de la Tierra. La irradiancia se puede medir de manera indirecta
tomando las mediciones de la temperatura de las superficies, en este caso, de
la superficie de la tapa de vidrio y de la superficie reflectante. En cuanto a las
temperaturas del agua del tanque de alimentacion y del tanque de
almacenamiento seran necesarias medirlas para saber el incremento en la

temperatura del agua (Gtiles cuando se usa ANNI)

Los modelos ANN fueron entrenados con una vasta base de datos, tomando
el 50% de los datos para entrenamiento, 25% para prueba y el 25% restante
para validacion, que son porcentajes que tienden a evitar el sobre-aprendizaje
e indica que generaliza bien. Los modelos aprobados tuvieron un R? mayor a
0.985, un RMSE menor a1y un MAPE menor a 1%, lo que indica una buena
precision de los modelos. Ademas, también pasaron satisfactoriamente las
pruebas de significancia (Fisher y t de Student), lo que indica una buena
concordancia y fiabilidad de los datos. Asimismo, aprobar la prueba de
linealidad de pendiente-intercepto reduce la incertidumbre de los datos, lo que
significa que son aptos para usarse. Los resultados de los modelos ANN

&
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fueron capaz de simular el comportamiento no lineal referente al sistema

experimental.

El andlisis de sensibilidad revela que las variables seleccionadas influyen en
el modelo matematico. Debido a que se usa la ecuacion de Garson (ec. 2.23),
dependiendo de los valores obtenidos de pesos y bias en el modelo ANN, la
variable de mayor preponderancia sera diferente, pero siempre es referente a
una temperatura, ya sea la del ambiente o alguna que tome en cuenta que tan
caliente este el entorno donde se encuentra el PTC. Asimismo, aunque la
irradiancia es una variable muy importante, en ningin modelo se considera
como la mas importante puesto que fisicamente toma un tiempo para poder

incrementar el nivel térmico de un material o fluido.

Se utilizaron diferentes estrategias para optimizar el sistema PTC y la precision
del modelo ANN. Se utilizaron técnicas de mejoramiento de transferencia de
calor (tubo ranurado) y diferentes configuraciones (con y sin tapa, y distancia
focal modificada) para hacer mas eficiente el sistema experimental. Asimismo,
el uso de herramientas computacionales tales como Regularizacion
Bayesiana, y un analisis de las funciones de trasferencia/activacion, asi como
de las normalizaciones sirvieron para aumentar la precisién en la ecuacion
ANN de la temperatura de salida simulada. Todo esto con el fin de optimizar
la temperatura de salida y tener la temperatura mas alta, esto se logra
apoyandose con ANNi-AG, debido a que la optimizacibn se realiza
directamente con los pardmetros obtenidos del modelo ANN y no con los datos
experimentales. Por eso es tan importante ser los mas precisos posibles y
ajustarse bien a los datos experimentales porque muchos pequefos errores

acumulados pueden desviarse de la solucion 6ptima del modelo ANNi-AG.

Los métodos computacionales mostrados en esta tesis, fueron una alternativa
para predecir la temperatura de salida o alguna otra variable de interés, que
proporciona una comprension del comportamiento del PTC; pero no se

pretende descartar el uso de modelos matematicos.
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6.2 Recomendaciones

La metodologia aqui utilizada puede ser facilmente extrapolada a otros
sistemas de intercambiadores de calor (y colectores solares), solo se
necesitan seleccionar las variables que mas repercuten en el sistema y, claro,

tener mediciones experimentales para crear una base de datos.

Se debe tener un nimero bajo de neuronas en la capa oculta, en relacion con
el nimero de muestras, porque el modelo incrementara sus coeficientes en la
ecuacion de salida final del modelo ANN, lo que puede provocar sobre-
aprendizaje ademas de que seria un error tener mas coeficientes que

muestras experimentales.

La variable a optimizar, mediante ANNi-GA, siempre estara delimitada por los
intervalos de operacién, es decir, puede ser que haya un valor mas optimo,
pero si esta fuera del intervalo de operacion sera fisicamente imposible ponerlo
en practica. Ademas de que se debe elegir una variable que sea facil de
manipular su valor en campo. Se podria realizar optimizacion multivariable en
el PTC, pero al ser tan pocas las variables que se pueden manipular

fisicamente, es recomendable optimizar solo una.

Referente al andlisis de sensibilidad de variables, existen multiples ecuaciones
y métodos en la literatura y es dificil saber cudl es la més fiable. Es necesario
proponer una ecuacién que no dependa exclusivamente de los pesos para,
posteriormente, comprobarla experimentalmente. Esto con el fin de, saber la
tendencia de cuales son las variables mas importantes (y cuales no), ademas

de que no deben variar tanto de un modelo a otro.

Se sugiere hacer modelos con variables mas globales que se suelen utilizar
en dispositivos térmicos, tales como los numeros de Reynolds, Nusselt,
Prandtl, Grashof, Rayleigh, entre otras. Esto con el fin de tener una sola
ecuacion general derivada de un modelo ANN con una buena precision de
prediccion.
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