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RESUMEN

El presente proyecto presenta una metodologia que emplea redes neuronales artifi-
ciales (RNAs) para determinar las propiedades termodindmicas de sustancias refrige-
rantes. Para ello se desarrollé un algoritmo capaz de encontrar la mejor estructura de
RNA para cada refrigerante analizado.

Se utilizaron datos de los refrigerantes R12 (diclorodifluorometano), R22 (clorodi-
fluorometano), R134a (1,1,1,2-tetrafluoroetano), R290 (propano), R717 (amoniaco), y
R410a (difluorometano-pentafluoroetano). Se llevé a cabo un andlisis comparativo en-
tre los resultados obtenidos por los modelos neuronales y los valores reales reportados
y se obtuvieron desviaciones maximas de 6.6 % para la presion, 0.07 % para la densidad
de liquido, 0.015 % para la entalpia de liquido, 0.025 % para la entalpia de vapor, 0.52 %
para la entropia de liquido, 0.02 % para la entropia de vapor y de hasta 94 % para el
volumen especifico de vapor.

Para comprobar el grado de ajuste se estimé el error cuadratico medio (MSE), la
raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de regresién (R?). El
MSE tuvo valores entre 9.12E~9 hasta 6.79E~° para la presién, de 1.48E~7 a 5.45E~°
para la densidad de liquido, de 5.70 =7 a 3.96 £~ para el volumen de vapor, de 8.18E~8
a 1.00E~3 para la entalpfa de liquido, de 4.13E£78 a 1.84 £ ~° para la entalpia de vapor,
de 1.04E~" a 3.37E~° para la entropia de liquido y de 2.29E~7 a 1.19E~° para la
entropia de vapor.

De acuerdo con las EoS de Redlich-Kwong, Soave y Peng Robinson, se calcularon
la presion, el volumen de vapor y la densidad de liquido para el R12, obteniéndose des-

viaciones maximas en el célculo de presién de 40.44 %, 1.5 % y 1.88 % respectivamente,
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comparados con 1.73 % de la RNA. Para la densidad de liquido se obtuvo 21 %, 18.75%
v 9.15 % respectivamente, en comparacién con 7E~'* de la RNA. Finalmente, el error
maximo obtenido en el cdlculo de volumen especifico de vapor fue de 29.25%, 2.42%

y 2.02 % respectivamente, mientras que la RNA mostr6é un 1.5 %.
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INTRODUCCION

El estudio de la naturaleza es por excelencia el campo de accién de la ciencia,
en particular, la fisica y la quimica se enfocan en el comportamiento de la materia y
las leyes que la rigen. La matematica como herramienta fundamental, les permite a
ambas expresar caracteristicas y magnitudes en términos de variables y cantidades. La
elegancia que las matematicas otorgan a la fisica radica no solamente en la expresiéon de
ecuaciones, sino en que estas tltimas brindan la posibilidad de descubrir nuevas rela-
ciones entre las variables de un fenémeno dado. Tal es el caso, por ejemplo, del teorema
de Green de la divergencia [20], cuyo planteamiento comienza en argumentaciones ma-
tematicas y al aplicarse a una situacién fisica se encuentra que describe perfectamente
el flujo de distintos tipos de fluidos como los liquidos o el flujo magnético. Asi pues,
lo més preciado para un estudioso de los fenémenos naturales se convirtio en llegar a
expresar en una formula matemaética la relacion oculta que hay entre las variables del
objeto de analisis. Las ecuaciones matematicas que se asocian a un fenémeno son tam-
bién una maquinaria potente que ayuda a desarrollar un aspecto muy importante del
quehacer cientifico: la prediccién. De hecho una ecuacion prueba su “poder” a partir
de la exactitud con la que predice los valores de las variables involucradas en cierto
fenomeno.

En teoria es posible construir una ecuacion que describa cualquier fenémeno fisico.
Pero a medida que se profundiza en el andlisis de un acontecimiento dado, generalmente
se encuentran nuevas variables o relaciones entre ellas que antes no se habian manifes-
tado. Esto introduce nuevos términos en las ecuaciones y en muchos casos conducen
a expresiones que no se pueden resolver, ya sea por su complejidad o por no existir
algin método apropiado. También existen casos en los que existen tantas variables que

influyen en el fenémeno, que es imposible conocer con certeza cémo afecta cada una a



las demas. Todo lo anterior conduce a la idea de que debe haber otra forma de plantear
matematicamente las relaciones entre las variables de un acontecimiento fisico. Esta
forma de la que se habla es precisamente la Inteligencia Artificial. Esta nueva herra-
mienta matematica tiene la ventaja de que incorpora procesos de “aprendizaje” que
son llevados a cabo dentro de “neuronas” artificiales que forman redes organizadas en
capas y se interconectan de la misma forma en la que las conexiones de las neuronas en
nuestro cerebro lo hacen. Si bien se siguen utilizando ecuaciones, estas ya no son el cen-
tro del modelado del problema, sino que ahora lo que se busca es encontrar parametros
de ajuste para dichas ecuaciones, de tal forma que los valores de salida correspondan
con los valores “reales” del fenémeno. Se puede pensar en la Red Neuronal Artificial
(RNA) como una “caja negra” donde ocurren ciertos procesos que transforman los
datos de entrada en los de salida. Lo importante entonces es encontrar la estructura
apropiada de dicha RNA para que pueda representar correctamente las relaciones entre
las variables de entrada y las de salida. En este trabajo se aplican las Redes Neuronales
Artificiales a la prediccién de propiedades termodinamicas de gases refrigerantes y se
plantea una metodologia para la correcta construccion de dichas redes.

El conocimiento del valor de las propiedades termodinamicas de refrigerantes es
importante debido a que permite obtener pardmetros de diseno de sistemas y equipos
de climatizacion centralizados. También permite realizar la simulacién y optimizacion
de dichos sistemas. Para calcular las propiedades termodinamicas de un compuesto es
comun el uso de ecuaciones de estado (EoS, por sus siglas en inglés), y generalmente,
llevar a cabo un proceso iterativo donde también es comun encontrar dificultades de
convergencia. Las RNAs son capaces de reproducir con gran aproximacién los valores
de las propiedades termodinamicas a partir del “aprendizaje” de datos reales, que son
utilizados para obtener constantes de una ecuacion, que si bien no tiene relacién alguna

con ningiin modelo fisico, sirve para reproducir adecuadamente dichos datos reales e



incluso predecir aquellos para los que no hay informaciéon. Ademas pueden utilizarse
dentro de dispositivos programables (como los PLC, «programable logic controler»)
para medir variables de un proceso y optimizarlo en tiempo real, lo cual puede ser mas
dificil si se usa una EoS.

Por lo anteriormente mencionado, en este trabajo se propone sustituir las EoS por
RNAs en el proceso de céalculo de las propiedades termodinamicas de refrigerantes,
para lo cual, se desea encontrar la metodologia que permita estructurar dichas redes,
de forma que su capacidad predictiva sea la mejor posible.

Al utilizar las inteligencia artificial se abre la posibilidad de la optimizacion de
equipos de climatizacion centralizada en tiempo real. Todo esto se traduce en ahorro
energético y la reduccion del impacto al medio ambiente.

Derivado del analisis del estado del arte se puede notar que los diferentes investiga-
dores que han aplicado RNAs al calculo de propiedades termodindmicas de sustancias
no han propuesto o documentado (al menos publicamente) la metodologia que siguieron
para encontrar los modelos de RNAs que les funcionaron mejor. Es por ello que en este
estudio de doctorado se plantea definir la metodologia que permita obtener el modelo
optimo de RNAs para calcular las propiedades termodinamicas de refrigerantes.

Por lo anteriormente mencionado, se propone el siguiente objetivo: Desarrollar una
metodologia que permita aplicar herramientas de inteligencia artificial en la obtencion
de propiedades termodindmicas de refrigerantes.

Como objetivos especificos se plantean los siguientes:

Encontrar el mejor tratamiento previo de los datos para su correcta aplicacion

dentro de la RNA;

Establecer el mecanismo que permita encontrar el 6ptimo niimero de capas y de

neuronas;



Realizar un analisis estadistico de los datos de las RNAs que permita verificar que
son adecuadas para predecir las propiedades termodinamicas de los refrigerantes

elegidos.



Capitulo 1

Antecedentes

Los sistemas de acondicionamiento de aire son de enorme importancia en regiones
calidas debido a que permiten tener un ambiente confortable en casas habitacién y
edificaciones publicas. El proceso de refrigeracion también se aplica en la conserva-
cién de alimentos, la produccién de hielo, algunos procesos industriales y hasta en los
automoaviles. Los equipos que se utilizan con este proposito funcionan gracias a la com-
presion y expansion ciclica de una sustancia con propiedades especiales cominmente
conocida como «refrigerante» o «fluido de trabajo». A pesar de la utilidad que repre-
senta el uso de refrigerantes, hace décadas se descubrio que algunos de ellos destruian
la capa de ozono que cubre nuestra atmosfera y nos mantiene protegidos de la radiacion
ultravioleta proveniente del sol. Este hecho fue el punto de partida para la bisqueda de
nuevos refrigerantes e hizo transitar del uso de hidrocarburos halogenados puros hacia
combinaciones de ellos, de manera que alcancen un factor cero de dano al ozono de
acuerdo con el Protocolo de Montreal firmado en 1987. Este es el caso de la sustitucion
del R-12 y R-22, diclorodifluoro metano y clorodifluoro metano respectivamente, por
otros refrigerantes como el R-134a (1,1,1,2-tetrafluoroetano) o el R410a, formado por
R-32 (difluorometano) y R-125 (pentafluoroetano) mezclados en proporciones iguales.

Para el disefio de los equipos de refrigeracién se requieren conocer las propiedades

termodindmicas de los refrigerantes, tales como presién (P), temperatura (T), volu-



men (V), entalpia (H) y entropia (S). Para conocer dichas propiedades se disponen de
ecuaciones de estado, que generalmente son ecuaciones ctibicas cuya resolucién puede
volverse complicada debido a que es dificil garantizar la correcta convergencia de los
procesos iterativos involucrados. Por tal motivo, se presenta una forma alternativa de
calcular dichas propiedades termodinamicas sin el uso de ecuacion de estado: utilizar
redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales (RNAs) son capaces de imitar en cierta medida
a las redes neuronales bioldgicas que se encuentran en nuestro cerebro, sélo que lo
hacen dentro de una computadora. A partir de datos experimentales, se estructura
una RNA para que «aprenda» la relacién que guardan las diferentes variables y asi,
pueda reproducir los datos de entrada y salida tan acertadamente como lo haria una
ecuacién. Se puede pensar en las redes neuronales como algo semejante a una regresion
multivariable donde puede haber relaciones no-lineales y los parametros se adaptan
dinamicamente para reflejar mejor la relaciéon entre las distintas variables. Al final del
proceso de estructuracion de una RNA, se obtienen coeficientes que se aplican a una
funcion sencilla, que no tiene nada que ver con una ecuacién determinista donde se
aplican leyes o restricciones fisicas propias del fenémeno. A pesar de no tener como
resultado una ecuacién acorde con las leyes de la fisica, la funcién obtenida de la RNA
puede representar, incluso mejor que una ecuacion, la relacion entre las variables. Asi
pues, el uso de una RNA en lugar de una ecuacién de estado presenta las siguientes

ventajas:

s Proveen una forma sencilla de obtener informacién sobre nuevos escenarios a

partir de valores iniciales de las variables;

= Poseen la capacidad de adaptarse internamente para «aprender» cémo se relacio-

nan las diferentes variables;



s Los calculos pueden realizarse en forma paralela, permitiendo controlar dispositi-

vos «en tiempo real» por lo que es posible la optimizacién constante de procesos.

Debido al éxito que ha representado la aplicacién de las RNA’s, en anos recientes
se han utilizado en diferentes areas de la ingenieria tales como la prediccion de propie-
dades termodinamicas [I1], [22], [19], prediccién de presiones de vapor de compuestos
orgénicos e inorganicos [13], [10], la estimacién de propiedades de sustancias en equili-
brio liquido-vapor [2], también [23] y [I], asi como evaluar instalaciones centralizadas
de climatizacién [5]. Algunos otros casos involucran la aplicacién de las RNAs a situa-
ciones mas complejas como el andlisis exergético [25], optimizacién en tiempo real de
turbinas de gas para sistemas de propulsién [3] y prediccién de la demanda eléctrica
horaria [I4]. Asi pues, se puede decir que continuar con la investigacién en la imple-
mentacién de redes neuronales es una tarea innovadora e importante ya que permitira
facilitar el cdlculo de propiedades termodinamicas de compuestos, optimizar sistemas
y, en algunos casos, mejorar la prediccion de propiedades en comparacién con las EoS.
La tnica desventaja que podria mencionarse, es el hecho de que una RNA no brinda
informacién nueva que contribuya a entender cémo las propiedades de un dtomo y
la geometria molecular contribuyen al comportamiento fisico y termodinamico de una
sustancia y plasmar todo esto en una ecuacion determinista y elegante.

Un documento clave es el articulo de Adnan Sozen [22], Calculation for the ther-
modynamic properties of an alternative refrigerant (R508b) using artificial neural net-
work, en el cual se muestra como estructurar diferentes RNAs para obtener las propie-
dades termodinamicas del R508b a partir de datos experimentales. Debido a la canti-
dad de datos disponibles en dicho experimento, no fue necesario emplear una técnica
de remuestreo. Cabe resaltar que Sozen utiliza la misma estructura de RNA que se
empled en este estudio, pero la forma de encontrar el mejor modelo de RNA es dife-

rente. En el articulo Estimating the Saturation Thermodynamic Properties of Propene



Using a Feed Forward Neural Network [19], Sheik Setareh utiliza una red neuronal tipo
«feedforward» con dos capas ocultas para calcular la capacidad calorifica, el coeficiente
de Joule-Thompson, la viscosidad, la conductividad térmica y la tension superficial
del propeno. La estructura méas compleja de dicha RNA permite ver su flexibilidad
de adaptacion, sin embargo, los resultados mostraron que sélo las tres primeras pro-
piedades mencionadas son calculadas satisfactoriamente por la red. En el articulo de
Martin Mandischer, Neural Networks and Evolutionary Algorithms for the prediction of
thermodynamic properties for chemical engineering [15] se expone la forma de aplicar
los algoritmos genéticos al calculo de la entalpia de vaporizacién del etano, comparan-
do los resultados con complicados modelos matematicos motivados en analisis fisico.
Mandischer concluye que la aplicacion de la inteligencia artificial en su caso de estudio
puede generar incluso mejores resultados que el modelo fisico disponible. El el trabajo
publicado por Farhad Gharagheizi [I1] titulado Prediction of Enthalpy of Fusion of
Pure Compounds Using an Artificial Neural Network-Group Contribution Method, se
utiliza una RNA desarrollada en Matlab para calcular la entalpia de fusién de 4,157
compuestos quimicos. Para ello separa dichos compuestos en 130 grupos de similar
estructura quimica y después busca la relacion entre el grupo funcional quimico y el
valor de su entalpia de fusiéon. Al final restringe la utilizacién del modelo generado a la
prediccion de la entalpia de fusién de compuestos quimicos similares a los que se ma-
nejan en su estudio. Respecto al calculo de propiedades en el equilibrio liquido-vapor,
se destaca el trabajo de Vashishtha Manish [23] y los de Moghadassi Abdolreza [1] [2]
donde se comparan los resultados de utilizar las ecuaciones de estado de Lee Kesler,
NRTL, Soave-Redlich-Kwong y Peng Robinson con los obtenidos por una RNA. Al
final de su trabajo, Moghadassi concluye que las RNAs predicen los datos experimen-

tales reportados para los compuestos que él selecciond, tan satisfactoriamente como lo



hacen las ecuaciones de estado. Lo anterior sirve como buena referencia para el presente
estudio.

En cuanto a la metodologia para elegir el mejor modelo de RNA, en este estudio
se propone el Analisis de Rangos con Signo de Wilcoxon. Esto es en base a diferentes
estudios publicados. El articulo de Pizarro titulado A statistical model selection strategy
applied to neural networks [16] se manifiesta la necesidad de comparar las medias de
error de los modelos de RNA que en él se comparan. Para ello propone un analisis
de varianza. De igual modo Rezequi en su articulo titulado Statistical Model Selection
Based on Resampling Procedure for Neural Network Classification [17], se aborda el
estudio de la mejor técnica para elegir el mejor modelo de RNA del tipo feedforward,
y particularmente se enfoca en una estructura similar a la de este estudio, es decir,
con usa sola capa oculta. Ademas aplica remuestreo de datos y aplica una hipdtesis
y prueba estadistica para llevarlo a cabo. Un elemento clave es que menciona que es
posible aplicar también pruebas estadisticas no paramétricas en la seleccién de modelos
de RNA, dando pie a que en el presente estudio se propusiera la prueba no paramétrica
de Wilcoxon.

Con los estudios anteriormente mencionados se establece la base necesaria y sufi-
ciente para sustentar el desarrollo tedrico de los modelos de RNA en este trabajo, asi

como la correspondiente metodologia de seleccion estadistica.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Propiedades termodinamicas

La termodinamica estudia los fenémenos que involucran la transferencia o transfor-
macion de energia. Para ello, analiza las variables que caracterizan dichos fenémenos
y estudia la relacion que hay entre ellas definiendo un sistema, que es una cantidad de
materia o regién del espacio separada de su entorno por una barrera real o imaginaria.
Dicha barrera se le denomina frontera, y puede ser fija o mévil. Los sistemas pueden
ser abiertos si la materia y energia puede entrar a ellos, pueden ser cerrados, si solo
la energia puede penetrar y por ultimo, pueden ser aislados si no pueden intercambiar
ni materia ni energia con sus alrededores. Cuando se lleva a cabo un analisis termo-
dindmico, la eleccién del sistema es muy importante debido a que las relaciones entre
las variables termodindmicas son diferentes entre los sistemas cerrados y abiertos.

Los sistemas poseen diferentes caracteristicas, denominadas propiedades, tales co-
mo la presion (P), temperatura (7), volumen ( V'), masa (m), entre otras. Algunas de
estas propiedades son independientes entre ellas y otras dependen de algiin valor de
las demads. Por ejemplo, en un sistema que se encuentra en estado de saturacion, al
establecer un valor para la presién, automaticamente se obtienen los valores de tem-
peratura, volumen especifico y las deméds propiedades termodinamicas. El nimero de

variables F' que se deben especificar para poder conocer todas las demas, cuando exis-
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ten IV especies quimicas y 7 fases, se determina por la regla de las fases [21] reflejada

en la Ec. 2.1t

F=2—7+N (2.1)

De acuerdo con esta regla, si por ejemplo, en un contenedor se tiene agua liquida
(una especie quimica, N = 1) en equilibrio con su vapor (2 fases, 7 = 2), se requiere F' =
2—241 =1, es decir, fijar arbitrariamente o conocer una sola propiedad, para obtener
los valores de todas las demads. Esto significa que el sistema queda completamente
determinado.

Hay propiedades que se definen en términos de otras, por ejemplo, el volumen
especifico es el volumen por unidad de masa v = V/m y la densidad es la masa por
unidad de volumen p = m/V. Cuando un sistema no experimenta ningun cambio, se
dice que se encuentra en un estado de equilibrio y es posible obtener los valores de
sus propiedades. Si el sistema cambia, el estado sera diferente y se definird por nuevos
valores de sus propiedades. El conocer las propiedades en cierto estado permite conocer
el comportamiento fisico y quimico de un sistema, por ejemplo, si un sistema contiene
agua y se encuentra a una temperatura de 100°C, automaticamente queda determinado
el valor para la presion, volumen especifico y otras propiedades. Un sistema puede
experimentar cambios y cuando pasa de un estado a otro, se dice que ha ocurrido un

proceso. Si el proceso regresa a su estado inicial, entonces se trata de un ciclo.

2.2. Refrigeracion

Un ciclo en particular que interesa en este estudio es el que permite extraer calor de
cierto espacio para disminuir su temperatura. El ciclo ideal para refrigerar fue propuesto

por Carnot como puede verse en la Fig. [Il
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Figura 1: Refrigerador bifasico de Carnot.

En teoria se puede utilizar cualquier sustancia para absorber y expulsar el calor, a
dicha sustancia se le denomina «fluido de trabajo». En él se puede observar que el fluido
de trabajo absorbe calor en el proceso 1-2, aumentando su entropia (S). La entropia es
una medida cuantitativa del desorden microscépico de un sistema [9]. Posteriormente,
en el proceso 3-4 se desecha ese calor. Ambos procesos ocurren a temperatura y presion
constantes. Dado a que la evaporacién y condensaciéon son excelentes mecanismos de
transferencia de calor, se escoge un fluido de trabajo que se pueda evaporar y condensar
facilmente en las condiciones de operacion del ciclo. Asi pues, cuando el fluido de trabajo
absorbe calor, cambia a su fase vapor y después se le vuelve a comprimir para condensar
todo lo que se pueda, trabajo que termina en el condensador, donde rechaza calor y
sale en estado totalmente liquido. Aunque se podria operar este ciclo con una mezcla
bifasica de liquido-vapor en todos sus procesos, la compresién de dicha mezcla seria
un tanto problematica y generalmente se evita. Este problema se puede eliminar si el
refrigerante se deja evaporar totalmente alcanzando la condiciéon de saturacién en el
evaporador, tal como se muestra en la Fig. 2

En comparacion con la Fig. [I], se puede ver que el punto 2 se ha movido a la derecha
hasta que toca la curva de saturacién. Posteriormente, en el proceso 2-3, de la misma

Fig. 2], se observa una compresién a entropia constante acompanada de un aumento de
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Figura 2: Ciclo de refrigeracién por compresion de vapor.

la temperatura del refrigerante, que termina en 3 como un vapor sobre calentado. Esto
es necesario para que el proceso de enfriamiento 3-3” se efectiie a presion constante sin
requerimiento de trabajo. Esto ocurre en el primer tramo del condensador y dado a
que este proceso de eliminacion de calor no involucra cambio de fase, es menos eficiente
y se busca que se produzca al minimo. En la expansion que ocurre en el proceso 4-
1, se produce trabajo tutil. Sin embargo, el aprovechamiento involucraria la operacion
de un expansor reversible, que requiere mantenimiento y genera un costo adicional
de operacion. Por ello, en vez de aprovechar esta pequena cantidad de trabajo, se
utiliza una vélvula de expansiéon isentdlpica o un tubo capilar, que son més baratos,
no requieren mantenimiento y pueden operar con mezcla liquido-vapor sin problemas.

El proceso de estrangulamiento es irreversible, por lo tanto, hay un incremento de
entropia, tal como se ve en la Fig. Pl en la diferencia entre la trayectoria de la linea
isentrépica 4-1" y la linea real que es la que va de 4 a 1. Dado que la distancia 1-2 es
menor que la 1’-2, la cantidad de calor que puede retirar el proceso es menor que la ideal,
sin embargo, esta pérdida de eficiencia es compensada por las consideraciones practicas
mencionadas con anterioridad. Debido a que en varios puntos del ciclo se requiere
conocer los valores de la entalpia, es comun representar este ciclo en un diagrama

Presion-Entalpia (P-H), como el que se aprecia en la Fig. B
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1 2
S = const

H

Figura 3: Ciclo de refrigeracién por compresion de vapor en diagrama P-H.

El ciclo de refrigeracion por compresion de vapor se puede resumir de la siguiente

forma [6]:

1. Entrada del refrigerante como vapor al compresor, y sale a una temperatura

relativamente alta.

2. Entra al condensador para enfriarse y condensarse liberando calor del espacio

refrigerado.

3. Entra a un tubo capilar, donde se estrangula, por lo que su temperatura y presion

descienden drasticamente.

4. Entra al serpentin del evaporador, donde absorbe calor del medio a enfriar para

evaporarse.

5. Por tltimo, el refrigerante sale del evaporador y entra al compresor, completando

asi el ciclo.
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En este ciclo se requiere conocer los valores de las entalpias en diferentes puntos,
a partir de los valores de presién o temperatura. Para ello, normalmente se consulta
un diagrama P-H para el fluido de trabajo dado. Sin embargo, estos datos pueden ser
obtenidos a partir de valores reales reportados por diferentes fuentes en la literatura
abierta, o utilizando una red neuronal artificial. Esto se tratara mas adelante.

De acuerdo con la Fig. B para obtener la cantidad de calor (por unidad de masa)
que se puede retirar del espacio a refrigerar 1, se requiere conocer H, y H, (entalpias
inicial y final del refrigerante a través del evaporador), de acuerdo con la siguiente
ecuacion:

QL =H,— H, (2.2)

Para conocer el trabajo que hay que suministrar al compresor W es necesario co-

nocer también la entalpia en el punto 3, ya que esta dado por la siguiente ecuacion:

Finalmente, el calor que debe ser expulsado en el condensador Qp se puede obtener
por la diferencia entre el trabajo suministrado W y el calor que se debe absorber del

espacio refrigerado )7, con la siguiente ecuacién:

Qu=W-Qr (2.4)

En la Fig. @ se puede apreciar un diagrama P-H con los valores de las propiedades
termodindamicas del refrigerante Fredn 22 que se requieren para obtener los anteriores
datos y poder seleccionar un equipo. Las unidades en esta Fig. estdan expresadas en
psia para la presién, grados Fahrenheit para la temperatura, Btu/lb,, para la entalpia

y Btu/lb,, °R para la entropfia.
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P=350
T=140 5 P=350
H=52 P=350 3 T=180
4  T=140 3' H=123
p S=0.218
1 2) p=100
P=100 T=50
T=50 H=109
H=52 S=0.218
H

Figura 4: Ejemplo de ciclo de refrigeracién en diagrama P-H.

Los valores mostrados en la Fig. [ se obtienen directamente de la lectura del diagra-
ma de Mollier para el R22 que se aprecia en la Fig. il Para utilizar dicho diagrama, es
necesario conocer los valores de dos variables intensivas, por ejemplo, la temperatura
y la presion, posteriormente se dibuja un punto en el diagrama y se localizan las lineas
de entalpia, entropia, volumen especifico y calidad que pasen cerca de ese punto. Este
procedimiento es sencillo, pero a veces puede ser confuso ubicar los valores correctos
de las propiedades. Para evitar errores de lectura, se pueden usar ecuaciones de estado

o bien, como se propone en el presente estudio, emplear RNAs.

2.3. Ecuaciones de Estado (EoS)

Como ya se mencioné en la seccién 2.2 es necesario calcular los valores de las pro-
piedades termodinamicas para un ciclo de refrigeracion si se desea obtener pardmetros
de diseno como la potencia necesaria en el compresor o la cantidad de calor que puede
retirar el sistema desde el espacio a refrigerar. Ademés de las tablas de datos de los

refrigerantes y diagramas de Mollier, se pueden emplear EoS.
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Figura 5: Diagrama P-H del R22.
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Una EoS representa la relacion que existe entre la presion, temperatura y volumen
especifico de una sustancia. La ecuacién més sencilla es la ecuacion del gas ideal: PV =
RT. En ella se incluye la constante universal de los gases R que es independiente del
gas en cuestion. A menos que haya condiciones de baja presién o altas temperaturas, la
ecuacion del gas ideal no podra ser conveniente para calcular correctamente la presién,
temperatura o volumen especifico. Debido a ello, se propuso agregarle un término
adicional conocido como el factor de compresibilidad Z que representa la desviacion de
la idealidad. Asf pues la nueva ecuacion, conocida como ecuacion del gas real, toma la

forma de la Ec. 2.5l

PV = ZRT (2.5)

Con el fin de calcular los valores de Z para cualquier gas, se emplean normalmente
las propiedades criticas (Vey, T.,, P.,) del compuesto dado, que se reportan en la litera-
tura [9]. Dichas propiedades criticas son la base para el establecimiento del teorema de

estados correspondientes con dos pardmetros |21, pdg.98], que se enuncia como sigue:

Todos los fluidos, cuando se les compara a la misma temperatura y pre-
sion reducidas, tienen aprorimadamente el mismo factor de compresibilidad

y todos se desvian del comportamiento de gas ideal de manera semejante.

Las propiedades reducidas (V,, Ty, P,) a las que se refiere dicho teorema se obtienen

con las siguientes formulas:

T, =TT, (2.6b)

P, =P/P, (2.6¢)
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Es importante notar que aunque los resultados mejoran cuando se utilizan ecua-
ciones basadas en el teorema de estados correspondientes, solamente fluidos simples
como el argén, kriptén y xenon, se ajustan a dicho teorema. Para los demés gases se
presentan desviaciones importantes, lo que pone de manifiesto la necesidad de buscar
otro parametro de ajuste. Los estudios de K. S. Pitzer lo llevaron a proponer un ter-
cer pardmetro, conocido como factor acéntrico (w), que se define en base a la presién
de vapor de una especie pura dada. Pitzer encontré que el logaritmo de la presion
de vapor de un fluido puro (log P**) variaba en forma aproximadamente lineal con
respecto al reciproco de la temperatura reducida y que de acuerdo con el teorema de
los estados correspondientes, esta relacion se deberia cumplir en general para todos los
fluidos puros (Ec. 21). Sin embargo, Pitzer noté que cuando se hace una gréfica de
log P contra el inverso de la temperatura reducida, los fluidos simples (Ar, Kr y Xe)
los datos de los tres se encuentran sobre la misma linea y que en 7,. = (0.7 se tenia que

log P?* = —1.0.

sat
_ _dcll‘()f/% (27)

El factor acéntrico se define precisamente como la diferencia del valor del log P
entre un fluido puro (-1.0) y el fluido en cuestién (Ec. 2.§]), por lo que puede determi-
narse para cualquier fluido a partir de 7., P. y una sola medicion del valor de la presion

de vapor realizada a T, = 0.7. Todo esto sienta las bases para postular el teorema de

estados correspondientes con tres parametros:

Todos lo fluidos que tienen el mismo valor de w cuando se les compara
a la misma T, y P,, tienen el mismo valor de Z y todos se alejan del

comportamiento de gas ideal de manera parecida.
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w=-10-— IOg(Pfat)Tr:()j (28)

Con las propiedades criticas calculadas, se pueden calcular las demds propieda-
des a partir de gréficas para obtener Z que se haya reportado en la literatura [9]. El
factor acéntrico se utilizar para el cdlculo del factor de compresibilidad, tal como se
ejemplifica con la ecuacién de Soave-Redlich-Kwong (Ec. 2X9)), donde €,b y ¢ son cons-
tantes especificas de dicha ecuacién y la constante « se obtiene a partir del factor de
compresibilidad con la Ec. 210

% QaV R*T?

7. = — 2.
Y T RTBV £ b)(V + o) (29)

o =[1+ (0.480 4 1.574w — 0.176w?)(1 — TV/?)]? (2.10)

Las ecuaciones del gas ideal, gas real (Ec. 21) y Soave-Redlich-Kwong (Ec. 29), no
son las tinicas que sirven para calcular la presion, volumen o temperatura. También se

encuentra la ecuacion virtal, que esté expresada en series de potencias de los coeficientes

viriales (B, C, D...) y puede tener la forma de la Ec. Z1Tal o Ec. R.I11

ZE%¥:1+3P+OW+DTMW- (2.11a)
B C D

7 =1 ... 2.11b

+ vt t (2.11b)

A medida que se desea aplicar la ecuacién virial a un intervalo mas amplio de
presiones, el nimero de coeficientes viriales empleados debe ser mayor, sin embargo, se
sabe poco sobre los terceros coeficientes viriales (D). Normalmente la ecuacién virial

se utiliza truncada al segundo término, de manera que esta toma la forma de la Ec.
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2.121 Adicionalmente, la ecuacion virial truncada en su tercer coeficiente reproduce
aceptablemente el comportamiento PVT de una gran cantidad de sustancias hasta
presiones moderadas.

PV B C

_Y 2 2.12
R TV T (2.12)

Z

Si se desea que sea explicita en presién, toma la forma de la Ec. 2.13al donde tam-
bién se puede ver que es una ecuacion cubica en volumen. Sin embargo, es necesario
encontrar una expresién para conocer el volumen especifico. Para ello se podria resol-
ver mediante el procedimiento comun para las ecuaciones cibicas, sin embargo, por

simplicidad, se prefiere escribirla en la forma de la Ec. 2130 de manera que se pueda

llevar a cabo un proceso iterativo.

1 B C
P=RT|(=+— + — 2.1
R <V+V2+V3> (2.13a)
RT B C
1= — 1+ =+ — :
Vit P<+Vi+vf) (2.13b)

Aunque la ecuacion virial proporciona una aproximacion mucho mas adecuada que
la ecuacion del gas ideal para representar el comportamiento PVT de una sustancia,
es necesario encontrar ecuaciones mas completas, también cibicas en volumen, que
sean suficientemente generales para aplicarlas a las fases liquido y vapor, asi como
intervalos amplios de temperatura y presion. Asi pues, se han propuesto una serie de
ecuaciones de estado, comenzando por Johannes Diderik van der Waals (Ec. [2.14),
pasando por la ecuacién de Redlich/Kwong (Ec. 2I5) y concluyendo con el modelo

general para las ecuaciones ciibicas de estado (Ec. 2.16). Los pardmetros b,6,0,¢, y n
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generalmente dependen de la temperatura y en caso de mezclas de especies quimicas,

de la composicion.

T
(van der Waals) P = % — % (2.14)
. RT a
(Redlich/Kwong) P = V_b TRV D) (2.15)
RT oV —n)
Model ) P = — 2.1
(Modelo general) Vb oD TV (2.16)

Existen ecuaciones mas complejas y mas precisas, tal como la ecuacién de Bene-

dict/Webb/Rubin:
RT BoRT — Ay — Cy/T?
P=—+ : V(; o/T”
(2.17)
bRT — a a c 07 —
et () e

Esto apunta a pensar que si se desea mas exactitud en el célculo de propiedades
de sustancias, serd necesario generar nuevas ecuaciones que involucren mas términos y
esto hace mas dificil su resolucién y aplicacién. Por este motivo, se requiere encontrar
otro método que sea tan efectivo y 1til como las ecuaciones de estado. Este método es

precisamente la aplicacién de redes neuronales artificiales.

2.3.1. Aplicacién de las Ecuaciones de Estado al ciclo de re-
frigeracion

El ciclo de refrigeracién que se mencioné en la seccién se disena en base a los

valores de P,T, H y S. Dichos valores pueden ser calculados a partir de EoS. Para ello

se definen las propiedades residuales de acuerdo a la siguiente ecuacién:
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MR =M — MY (2.18)

En donde la propiedad residual M?% es la diferencia entre el valor real M y el
valor calculado para el gas ideal M9 . Asi pues se pueden obtener expresiones para la
entalpia y entropia residuales [21, p.216] como las que se aprecian en la Ec. 219y Ec.

2.20] considerando la temperatura constante.

HE P rozN\ dP
w= ) (57) % (219)

SR P rozN\ dP P dP
S =) = _ 7 1) — 2.9
RT /0 <8T>P P /0 ( )P (2:20)

Las integrales se pueden evaluar analiticamente cuando Z se expresa mediante una
ecuacion de estado, y asi obtener los valores reales de la entalpia y entropia para una
P, T oV dados. También es necesario expresar la entalpia del gas ideal H% y la entropia

también para el gas ideal S9°. Esto se puede observar en la Ec. 221y Ec. 222

T
HY"=H{ + | C%dT (2.21)
To
. . T ar P
S9 = S +/ CH— — Rln — 2.22
0 T P T PO ( )

2.3.2. Limitaciones de las Ecuaciones de Estado

A pesar de que las ecuaciones de estado son muy eficaces para el calculo de propieda-

des, su aplicacién al célculo del equilibrio liquido-vapor esta sujeto a un procedimiento
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iterativo que puede no converger si no se elige o estima correctamente el valor de inicio
del calculo. Por ejemplo, para el calculo de la presion de burbuja o de rocio, es necesario
estimar un valor inicial de la temperatura. Para ello se utiliza cominmente [21], p.225]
la ecuacién de Antoine (Ec. 2223) que expresa la presién de saturacién en funcién de la
temperatura y tres constantes que pueden obtenerse facilmente para un gran ntimero
de compuestos [7]. Sin embargo, esta ecuacién estd limitada a un rango de temperatura
especifico y no se debe aplicar fuera de él. Esta restricciéon también limita la obtencién
de propiedades termodinamicas para procesos de refrigeracion.
B

Inpsat — A — 2 9.9
. T+C (2.23)

La ecuacién de Redlich/Kwong en un sentido practico, no es muy buena para uti-
lizarse en el calculo del equilibrio liquido-vapor, por lo tanto se han desarrollado otras
ecuaciones como las de Soave/Redlich/Kwong y la de Peng/Robinson [21, p.551]. Esto
indica que no existe una ecuacion de estado «general» que pueda ser aplicada a todo
tipo de especies quimicas y esto revela la necesidad de especializar las ecuaciones para
distintos tipos de compuestos. La idea fundamental es encontrar una ecuacién que pu-
diera contemplar todos los casos, pero el desarrollo de las ecuaciones de estado apunta
precisamente en el sentido opuesto.

Otro aspecto importante a considerar en el uso de las ecuaciones de estado, en
el caso particular del equilibrio liquido-vapor es el hecho de que cuando se presentan
varios componentes en una mezcla, se deben utilizar «reglas de mezclado» que permiten
obtener las constantes a y b para las ecuaciones de estado como la de Redlich/Kwong,
tal como se puede ver en la Ec. y Ec. 225 Los pardmetros a;; y b; corresponden
a las constantes para las especies puras, mientras que los pardmetros a;; con @ # j son

los parametros de interaccion entre los diferentes componentes.
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a=> Y viy;a, (2.24)
i

b= uibi (2.25)

Las anteriores reglas de mezclado sirvieron para el célculo de propiedades de sis-
temas que presentaban desviaciones modestas del comportamiento ideal en la fase
liquida. Pero como antes, mayor precision requiere ecuaciones mas complejas, como las
de Wong/Sandler [21], p.553].

De acuerdo con lo mencionado en esta seccién, es posible decir que la aplicacion
de ecuaciones de estado al calculo de propiedades termodinamicas es 1til y requiere
perfeccionamiento. No obstante, a medida que se requieren resultados mas precisos, el
nimero de constantes atribuidas a especies quimicas y la complejidad de las ecuaciones
aumentan. Otro hecho que cabe resaltar es que al aumentar el nimero de constantes
propias de cada compuesto, en realidad no se esta contribuyendo a entender céomo el
comportamiento atomico y molecular afecta las propiedades macroscopicas de una sus-
tancia y por lo tanto solo se esta «ajustando» la ecuacién para que concuerde con los

datos reales. Esto es lo mismo que hace una red neuronal artificial.

2.4. Redes Neuronales Artificiales

La inteligencia es una caracteristica de los humanos y ciertos animales que siem-
pre ha sido motivo de asombro. La forma en la que un ser vivo aprende, almacena
y utiliza la informacion que recibe de su entorno es todavia objeto de estudio para
muchos cientificos. Las redes neuronales artificiales (RNAs) son una forma matematica

de imitar los procesos que se supone que ocurren en el aprendizaje y son capaces de
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almacenar, agrupar y clasificar la informacién que reciben. Las RNAs se aplican en una
variedad de tareas, tales como la prediccion, ajuste de funciones, clasificacion, agru-
pamiento, reconocimiento de caracteres o patrones, entre otras. La flexibilidad de su
estructura interna las convierte en una excelente herramienta para modelar fenémenos
complejos, donde las ecuaciones no pueden ser definidas o resueltas facilmente. Bésica-
mente una RNA estd conformada de neuronas que son las unidades de procesamiento
de informacién y cada neurona posee una funcion de activacion a través de la cual
convierte un valor de entrada en uno de salida. Las neuronas se interconectan entre
ellas de acuerdo a la estructura elegida, asi que la salida de una neurona se convierte
en la entrada para otra y a la fuerza con la que una conexién influye en la neurona se le
conoce como peso. Cada neurona también posee un umbral o bias que es un parametro
que permite un ajuste fino en el aprendizaje y hace que la RNA se adapte mejor a los
datos que esta procesando. Dicho bias no estd conectado a otras neuronas ni es parte
de la informacion de entrada a la RNA. Los grupos de neuronas se pueden acomodar
en capas, las cuales se pueden conFig.r de acuerdo al tipo de problema. En la Fig.
se puede ver un ejemplo de una RNA conformada por dos capas, una de dos neuronas
y la otra por una neurona. En dicha Fig. se puede apreciar como se conectan unas

neuronas con otras.

Figura 6: Ejemplo de RNA construida de dos capas y tres neuronas.

Para tener un panorama general del desarrollo de las RNAs a través del tiempo, a
continuacion se presenta un resumen de los eventos mas importantes de acuerdo a la

década en la que se presentaron [12].
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= Década de los 40’s y 50’s:

@® Warren McCulloch y Walter Pitts realizaron el primer modelo ma-

tematico de las RNA’s bajo el modelo de impulsos binarios para las neuronas.

@ Donald Hebb desarroll6 un modelo matematico de aprendizaje que ahora

lleva su nombre.

@ Marvin Minsky construyé una maquina de 40 neuronas que modelaba

con éxito el comportamiento de una rata buscando comida en un laberinto.

@ Albert Uttley cre6 una maquina compuesta de informes (elementos de
proceso) que utilizaban la medida de entropifa de Shannon, las cuales han sido

utilizadas para simular fenémenos atmosféricos.

@ Frank Rosenblatt integro el aprendizaje al modelo de neuronas propues-

tas por McCulloch y Pitts para generar el Perceptron.

¢ Bernard Widrow disené la Adaptative Linear Element, una RNA pare-
cida al Perceptréon que ha sido utilizada principalmente en el procesamiento de

senales y sistemas de control.

» Década de los 60’s:

@ Steinbuch fue el primero en desarrollar métodos de codificacion de infor-
macion en RNA’s aplicandolas al reconocimiento de escritura a mano, entre otras

aplicaciones.

@ Stephen Grossberg realizé importantes estudios sobre procesos y fenéme-
nos y procesos psicolégicos y biologicos del procesamiento de la informacién por
el humano. Esto lo convirtié en el més influyente y formal de los investigadores

de RNA’s.
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@ Shun-Ichi Amari resolvio el famoso problema de la asignacion de créditos

y estudié sobre el aprendizaje competitivo.

¢ Willshaw y Buneman junto con Longuet y Higgins introdujeron los

principios holograficos como posibles mecanismos en la memoria humana.

= Década de los 70’s y 80’s:

@ Teuvo Kohonen Desarroll6 un sistema de aprendizaje competitivo deno-

minado Learning Vector Quantization.

@ Leon Cooper, ganador del Premio Noblel y su colega Charles Elbaum

comenzaron la explotacion comercial de las RNA’s.

@ Terence Sejnowski junto con Geoff Hinton construyeron la primera
RNA que reconocia un algoritmo de aprendizaje para una red de tres niveles,
aplicado a distintas aread de visién. Ademas aplicaron el algoritmo de retropro-

pagaciéon principalmente al reconocimiento de voz.

¢ Robert Hecht-Niesel fue el principal disenador del neuro-computador

TWR MARK III, dedicado al procesamiento de paradigmas de RNA’s.

@ John Hopfield Introdujo una funcién de energia en sistemas de ecuacio-
nes no lineales, la cual es capaz de describir la actividad de una RNA monocapa
en tiempo discreto o continuo y ésta puede irse disipando hasta converger a un
minimo. Esto hace posible que se puedan resolver problemas que los computado-

res convencionales no pueden resolver.

2.4.1. El modelo del cerebro humano

Nuestro cerebro es la principal unidad central de procesamiento de nuestro cuerpo.

Se encarga de recibir los impulsos eléctricos de los diferentes érganos y decide qué hacer
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en respuesta a ellos. Ademas tiene una enorme cantidad de tareas programadas, que se
ejecutan sin que uno siquiera se dé cuenta. El nimero de neuronas que se encuentran
en él va del orden de 100 mil a 500 mil millones, organizadas en alrededor de 1,000
agrupamientos principales [18] conectados de tal forma que cada neurona puede enviar
diferentes senales a cientos o hasta miles de otras neuronas. A medida que las neuronas
reciben senales, crean nuevas conexiones o dan mas fuerza a las que ya posefa. Es asi
como se cree que actia el proceso de memorizacién y aprendizaje. Es precisamente
la caracteristica del aprendizaje el objeto de estudio de la Inteligencia Artificial, dado
a que en nuestro entorno existen fenémenos que no pueden ser modelados matemati-
camente en forma precisa. Ademdas en muchos casos, aunque se conozca el modelo

matematico, no puede resolverse y por ello se simplifica o idealiza.
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Figura 7: Estructura fundamental de una neurona bioldgica.

Una neurona esta estructurada por tres componentes principales: dendritas, cuerpo
celular y axon. Las dendritas se encargan de recibir las senales de entrada, el cuerpo
celular las procesa de acuerdo a la suma de la fuerza de cada una y genera la senal de
salida que se conduce a través del axon. En esto, una neurona se parece mucho a una
funcién matemaética, que de acuerdo a los valores de las variables de entrada, produce

un valor de salida. Pero las neuronas pueden recibir miles de valores de entrada y pro-
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ducir miles de valores de salida. En la Fig. [7] se pueden apreciar las partes principales

de la neurona bioldgica, entre las que se encuentran las anteriormente mencionadas.

2.4.2. Aprendizaje Artificial

El modelo mas sencillo de neurona artificial fue desarrollado por Warren McCu-
lloch y Walter Pitts en 1943 [12]. Esta neurona solo tenia dos estados posibles (f(u)):
encendida (1) y apagada (0). El valor 1 dependia de que la senal de entrada compuesta
(u), obtenida como la suma de los productos de los pesos (w;) por la senal de entrada
simple (x;), superara un valor de umbral establecido (f), tal como se muestra en la

siguiente ecuacion:

1 siu=> wx; >0
flu) =
0 siu=> wr; <6

Con este modelo de neurona se pueden programar facilmente las funciones logicas
NOT, AND y OR. Sin embargo, los pesos w; de la funcién u se mantienen fijos y por
ello, la neurona no tiene capacidad de aprender, es decir, adaptarlos. Esto confirma la
necesidad de un mecanismo que los pueda adaptar dindmicamente.

Donald Hebb postuld en 1949 [I8] que la informacién de una red neuronal se en-
cuentra en los «pesos» de las conexiones entre las neuronas. Dichos pesos cambian su
valor (Aw) proporcionalmente al producto de sus valores de activacién (Ec. [226]) de
acuerdo a la fuerza de excitaciéon que una neurona produce sobre otra y que precisa-
mente el aprendizaje consiste en la continua adaptacién de dichos pesos (Ec. 227]).
A este tipo de aprendizaje se le denominé Aprendizaje Hebbiano, y puede expresarse

matemdaticamente como:
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Avwoxz-y. . Aw=pz-y (2.26)

w; = wi_1 + Aw = w;_16x -y (2.27)

Posteriormente Rosenblatt propuso dos tipos mas de aprendizaje: el aprendizaje
competitivo y el supervisado. El primero, también denominado no supervisado consiste
en que la neurona desarrolla la capacidad de responder correctamente por si misma, sin
tener como referencia el valor de la senal de salida correcta. Este tipo de aprendizaje se
aplica en los Mapas Auto-Organizados, principalmente para tareas de clasificacion. Por
otro lado, el aprendizaje supervisado implica que cada neurona recibe informacion sobre
los valores correctos de la senal de salida y en respuesta a ellos adapta sus pesos. Asi
se puede pensar en que se esta aplicando el reforzamiento propuesto por la psicologia.
Para ello se lleva a cabo un proceso ciclico en el que se muestran repetidamente los
valores correctos de salida y con el tiempo, los pesos alcanzan su valor éptimo.

Una forma més especializada del aprendizaje supervisado se denomina aprendizaje
por correccion de error, el cual los valores reales son expuestos a la red hasta que la
diferencia entre el valor real y el calculado llega a un valor aceptable. Este tipo de
aprendizaje ha permitido el desarrollo de técnicas basadas en el gradiente del error,

mismas que permiten un mejor aprendizaje.

2.4.3. El Perceptron

Rosenblatt se dio cuenta que la neurona de McCulloch-Pitts no era tutil para re-
presentar los procesos de cognicién debido a que no es suficientemente flexible para

adaptarse y aprender a partir de la nueva informacion que recibe. Asi pues, postulo
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el primer modelo neuronal, llamado Perceptron. Este modelo utiliza las neuronas de
McCulloch-Pitts en una sola capa, pero agrega un parametro a la neurona: el umbral o
bias. Este umbral permite hacer mas flexible todavia el célculo de la senal de salida, ya
que durante el proceso de aprendizaje se adaptan tanto los pesos como el umbral. La
funcién que permite calcular la salida de la red se puede ver en la Ec. 2.28 El esquema

del Perceptrén se puede ver en la Fig. 8l

y=1r (i wiT; + Q) (2.28)

Cuando la ecuacion anterior se compara con la Ecuacién 2.27] se nota inmediata-
mente como el umbral influye en la senal de salida . Es un sencillo cambio que permite

incrementar notablemente la capacidad de adaptacién de la red.

Figura 8: Esquema del Perceptron de Rosenblatt.

2.4.4. Redes multicapa de perceptrones

Las Redes de Perceptrones Multicapa (RPM) se estructuran con una capa de neu-
ronas en la entrada, una o varias capas internas u «ocultas», y una capa de salida que
brinda la senal de salida. Los perceptrones se pueden ordenar de forma que la senal
de salida de las neuronas de una capa, sirva como dato de entrada para la capa subse-

cuente. Las neuronas de las capas exteriores estan expuestas a los datos de entrada y
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salida. Un bosquejo de este tipo de redes se puede ver en la Fig.

Entrada Capaoculta  Salida

Figura 9: Esquema de una Red de perceptrones multicapa.

El aprendizaje en las RPM se supervisa mostrando a la red continuamente los datos
de salida deseados, para posteriormente calcular el error y utilizarlo para actualizar los
pesos y umbrales de las neuronas a través de la red. La rapidez con la que se ajusten
dichos parametros depende del método de correcciéon de error que se aplique. Uno
comunmente utilizado es la Regla Delta o Gradiente Descendente, pero existen otros.

Las neuronas no necesariamente deben generar un valor de salida 0 o 1, sino que
también pueden generar otros valores de acuerdo al fenémeno que se desea modelar
con la red. Para ello, en vez de usar un simple producto de pesos en las neuronas,
se puede utilizar una funciéon no lineal, llamada funcion de activacion o funcion de
transferencia. Entre las funciones de transferencia se pueden mencionar la funcién
logistica, la tangente hiperbdlica, la gausiana, la gausiana complementaria, entre otras.
Por ejemplo, la férmula para la funcién tangente hiperbdlica, o simplemente tansig, se

puede apreciar en la Ec. 2.29

B 1+e™

tanh(u) 1—7
—e u

(2.29)
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En la Fig. [0 se puede apreciar la grafica de la funcion tansig, donde se muestra que
los valores de salida estan en el rango de -1 a 1, por esta razon, los valores de salida
de la RNA deben redimensionarse para que coincidan con la salida esperada. A este

cambio de escala se le conoce como «normalizacién».

Figura 10: Funcién tangente hiperbdlica.

Un tipo especial de RPM es la llamada red de alimentacion adelante con retropro-
pagacion o feedforward-backpropagation. Este tipo de red es particularmente ttil
en el caso de ajuste de datos a curvas y prediccién de datos en funcién del tiempo. Es
muy flexible en su construccién y los métodos para minimizar el error de salida son

muy eficientes.

2.4.5. Modelado de datos con redes multicapa no-lineales

En muchos fenémenos se presenta una relacion desconocida entre sus diferentes
variables. Es posible entonces construir una RPM que a partir de las variables de
entrada, calcule las variables de salida. En este caso se puede decir que se construira
una RPM con n datos de entrada, m neuronas ocultas y k neuronas de salida. A
continuacion se presentan las formulas que aplican para este caso.

Para la neurona j-ésima, se tiene la entrada u; y salida y; cuya relacién es y; = f(u;)

donde f(u;) es la funcién de activacién y se pueden calcular a través de la Ec. 2300
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U; = Qpj + Z Q505 (230)
i=1

donde z; es la i-ésima entrada, a;; es el peso asociado a la entrada ¢ y neurona j.
De la misma manera, para la capa de salida se tiene como entrada la suma de pesos vy,
y la correspondiente salida zj relacionadas por z;, = f(vy), donde f(vy) es la funcién

de transferencia. Para calcular las salidas se puede escribir la siguiente ecuacién:

Uj = boj + Z bjkyj (231)

j=1

Asi pues, definiendo las variables de entrada x; y las de salida t;, se puede construir
una RPM que se ajuste dinamicamente y pueda predecir los valores de salida t;. Los
valores de salida de la red, 2z, son una aproximacion a los valores deseados de salida o
«targets», ty. La diferencia entre estos dos ultimos, define el error € de la red, mediante

la Ec.2.32

€ = tk — Zk (2.32)

La sencilla definicién del error en la ecuacién anterior, permite posteriormente cal-
cular el error cuadritico medio (MSE, por sus siglas en inglés) y asi obtener el error
global de la prediccion de la red. Su formula, para n datos de entrada, se expresa en
la Ec. 2.33

n

1 2
MSE = > e (2.33)

=1
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2.4.6. Entrenamiento de una RNA

Al proceso de presentar los datos de salida (target) a la red para que esta adapte
los pesos y umbrales, se le denomina «entrenamiento». Para llevar a cabo el entrena-
miento se elabora un algoritmo iterativo que minimice el error optimizando los pesos y
umbrales. Un pardmetro a observar es el MSE definido en la Ec. 233l Durante el entre-
namiento de una red tipo feedforward-backpropagation, se lleva a cabo el aprendizaje
con retropropagacion debido principalmente al ajuste simultaneo de todos los pesos y
umbrales aprovechando el conocimiento de una superficie de errores, formada por los
errores y los valores de las entradas y targets de la red. A partir de esta superficie es
posible conocer el gradiente, que apunta siempre en direcciéon del aumento global de
una funcién multivariable determinada. Esto se aprovecha para buscar lo opuesto al
gradiente, es decir, el gradiente decendente para poder encontrar la direccion donde
la funcién multivariable disminuye més rapidamente. Asi pues se puede saber en qué
direccién el error es menor y ajustar los pesos y umbrales en ese sentido. Si se denota
por Je/da las derivadas del error con respecto a los pesos de la capa oculta y de/0b
a las derivadas del error con respecto a los pesos de la capa de entrada, se pueden
obtener expresiones usando la regla de la cadena, que permitan obtener su valor y
usarlo para ajustar los pesos y umbrales. A este concepto se le llama retropropagacion
o backpropagation. Su formulaciéon matemaética se expresa en la Ec. 2.34

Jde  0Oe 0z Ov

La forma de obtener los valores de cada una de estas derivadas parciales se puede
consultar en la bibliografia [18]. Lo importante es que se puede construir una relacién
matematica que tome en cuenta el error y lo utilice para adaptar los pesos. Asi pues

se puede escribir:
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Aw,, = —ed,, (2.35)

Wing1 = Wiy + Aw,y, (2.36)

Donde —d,, representa la direccion en la que el error disminuye mas rapido, o sea,

el gradiente descendente. Este puede obtenerse a partir de las siguientes ecuaciones:

a Oe
-y o
Oe
b; __
d; = o, (2.38)

donde d;* y dfi son los gradientes descendentes para la capa interna y la capa de
salida respectivamente, para el i-ésimo ciclo del algoritmo de iteracién.

Aunque esta forma de adaptar los pesos es muy efectiva, se puede proponer otra
forma de modificar el valor de cambio de cada peso mediante lo que se conoce como

métodos de segundo orden. De manera general se expresan en las siguientes ecuaciones:

Oe/Ow
Apy=——2L"" 2.
U T e o (2:39)
Wy, = W—1 — €Rd,, (2.40)

donde w,, es el peso en el ciclo m-ésimo y se ha introducido un nuevo parametro R
y se han desarrollado varias formas de obtenerlo.
El Método de Levenverg-Marquardt incorpora tanto las primeras como segundas

derivadas del error, y puede resolver problemas de solucion que otros algoritmos re-
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suelven con dificultad. En este método, el cambio en los pesos se calcula mediante las
Ecuaciones 2.4 y 2.421 En ellas se destaca el uso del Hessiano H, que es una matriz
de segundas derivadas relacionadas con el error; asi como también se utiliza la ma-
triz identidad I modificada por un nuevo parametro introducido especialmente en este

método: e*. La modificacién en el error se calcula como de costumbre con la Ec. 240

1
- H+ e

826 2 " 821 822
H= dw;0w;  n ZZ: { (_8@) (_8w]‘) } (242)

=1

(2.41)

En estas ecuaciones n es el nimero de datos de entrada y z; son los valores de salida
calculados por la red (outputs).

Por 1ltimo, el valor de A se ajusta en cada iteracion del entrenamiento de manera
que el MSE vaya cuesta abajo. Al principio del entrenamiento, se fija un valor de A y
va disminuyendo en saltos de AX. Si el MSE no disminuye, A\ aumenta hasta que se
presenta una disminucién del MSE. Cuando A es pequeno, este método se asemeja al
de Gauss-Newton y cuando es grande, al método de gradiente descendente. Asi pues
el método de Levenverg-Marquardt combina las ventajas de ambos y por ello es mas

eficiente.



Capitulo 3

Redes Neuronales Artificiales y
Equilibrio Liquido-Vapor

3.1. Notacion propuesta

Como se mencioné en el capitulo anterior, las RNAs estan estructuradas en capas
dentro de las cuales se encuentran las neuronas. Actualmente no existe una convencion
para referirse a las caracteristicas de una RNA, por lo tanto, cuando es necesario
comentar la estructura interna de una RNA normalmente se describe en forma textual.
Por tal motivo, en este trabajo se comienza por definir una forma de identificar las
propiedades de una RNA en términos similares a la notacién matematica, cuya forma

general es la siguiente:

RedX(ff/bp){Cl ‘N ok ffunctransf - C’2 P Mg * ffunctransf .- } (31)

En esta expresién RedX es el nombre de la RNA, f f/bp denota el tipo de algoritmo
de aprendizaje, en este estudio se utiliza el tipo feedforward/backpropagation. Dentro
de las llaves se encuentran las capas C4,C5,... que tienen un nimero de neuronas
N1, Mg, ... activadas por una funcién de transferencia * frnctranst- £l guion (-) se emplea
solamente para separar la descripcion de cada capa. Por ejemplo, una de las RNAs

para el R134a tiene la siguiente estructura:

39
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R6d134a(ff/bp){01 1 8 % ftansig - CQ DTk fpurelin} (32)

La expresion anterior representa la estructura de la RNA del refrigerante 134a que
utiliza un algoritmo de aprendizaje tipo feedforward-backpropagation y tiene 2 capas
(Cy y Cy), la primera con ocho neuronas activadas por la funcién de transferencia tansig
(Ch = 8% fiansig)- La segunda capa tiene siete neuronas activadas por la funcién purelin
(Cy = 7% fouretin)-

Con esta notacién es mas facil expresar rapidamente las estructuras de las RNAs

no importando si estas son sencillas o complejas.

3.2. Metodologia para estructurar la RNA

En esta seccién se aborda el método seguido para estructurar las diferentes RNAs
de las sustancias analizadas. Se comienza con el tratamiento de los datos que ingresan
a la RNA, después se explica el proceso para elegir el mejor niimero de capas, nimero
de neuronas y funcién de transferencia. Al final se muestra el procedimiento estadistico
para analizar la informacién que arroja la RNA y comprobar que es un modelo valido

para representar el comportamiento real de la substancia en cuestién.

3.2.1. Preparaciéon de los datos

Los datos de entrada para desarrollar la RNA se obtienen de los valores reportados
en la literatura abierta [4] y se transcriben o «exportan» a una hoja de célculo. Después
se elige una porcién de ellos para usarlos en la estructuracién de la RNA. Al final del
proceso se utilizaran los que no se usaron para compararlos con los resultados predichos

por la RNA. En este caso, se eligieron los datos de las propiedades termodindmicas
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correspondientes a la temperatura (7"), presién (P), densidad de liquido (D), volumen

especifico de vapor (V,), entalpia de liquido y de vapor (H; y H,), y entropia de

liquido y de vapor (S; y S,). Dado a que la mayoria de las veces se requiere conocer las

propiedades termodinamicas a partir de la temperatura, esta se definié como la variable

de entrada y por consiguiente, P, D;, V,,, H;, H,, S; v S, son las variables de salida. Un

ejemplo de la presentacién de los datos se puede ver en la Tabla Bl [4]. En esta tabla

se muestra un extracto de los datos reportados para las propiedades termodinamicas

del refrigerante 410a saturado. De tablas similares se extrajeron los datos reales de los

refrigerantes seleccionados para elaborar las RNAs.

T P D Vi H, H, S Sy
(©) (MPa)  (kg/m®) (m®/kg) (kJ/Kg) (kJ/Kg) (kJ/Kg*K) (kJ/Kg*K)
-100.00 0.00119 1679.1 10.004 113.32 306.09 0.6077 1.721
-90.00  0.00286  1652.8 4.3948 121.53 310.59 0.6538 1.6861
-80.00  0.00619 1626.3 2.1355 129.81 315.19 0.6978 1.6576
-70.00  0.01228 1599.5 1.1286 138.17 319.87 0.74 1.6344
-60.00  0.02261 1572.3 0.63992  146.62 324.61 0.7806 1.6156
-50.00  0.03911 1544.7 0.38494  155.18 329.39 0.8197 1.6004
-40.00  0.06409 1516.5 0.24342  163.86 334.18 0.8577 1.5882
-30.00  0.10026  1487.7 0.16057  172.67 338.94 0.8946 1.5784
-20.00  0.1507  1458.1 0.10978  181.62 343.65 0.9305 1.5706
-10.00  0.21878 1427.6 0.07737  190.72 348.29 0.9656 1.5644
0 0.30815 1396.1 0.05595 200 352.81 1 1.5594
12 0.44895 1356.5 0.03901  211.38 358.03 1.0404 1.5547
24 0.63305 1314.6 0.0279 223.07 362.97 1.0801 1.5509
30 0.74365 1292.7 0.02377  229.04 365.31 1.0997 1.5492
40 0.95882  1254.3 0.01838  239.22 368.96 1.1322 1.5465
50 1.2166 1213 0.01433  249.71 372.24 1.1645 1.5437
60 1.5219  1168.1 0.01124  260.58 375.05 1.1969 1.5404
70 1.8802  1118.3 0.00883  271.94 377.22 1.2295 1.5363
80 2.2975  1061.4 0.00691  283.94 378.48 1.2629 1.5306
90 2.7808  993.2 0.00533  296.91 378.35 1.2978 1.522
100 3.3399  903.8 0.00396  311.58 375.6 1.336 1.5076
110 3.9924 7427 0.00252  331.82 363.95 1.3874 1.4712
111.97  4.1361 565 0.00177  347.76 347.76 1.4283 1.4283

Tabla 3.1: Datos de propiedades termodindmicas del refrigerante R410a.

Una vez seleccionados los datos de entrada, estos deben «normalizarse», es decir,

se redimensionan de tal manera que los valores se reduzcan sin perder su magnitud
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relativa. Existen varias formas para normalizar, pero en este caso se utiliza una que
permite que el mayor valor de la variable x sea 1 (Eq.[B.3]), de acuerdo a lo recomendado

en la literatura [§].

Lnorm = J7i/xmam (33)

En la Ec. B3, x; representa el valor de cualquier propiedad termodinamicas, por
ejemplo, la temperatura o la presion. Asimismo x,,,, corresponde al maximo valor que
tiene la misma variable que se estd normalizando.

Los datos normalizados se incorporan al algoritmo desarrollado en el software
Matlab. Para iniciar el calculo los datos deben tener forma de vector renglén, por
lo tanto se procede a generar variables simplemente aplicando la transpuesta de los
vectores que se importan desde las hojas de calculo donde los datos reales se han nor-
malizado previamente. Asi se genera la variable de entrada, por ejemplo VENT=/T]’ .
También se genera una matriz que contiene todas las variables de salida de la RNA,

en este caso mediante el comando META=[P DI Dv HI Hv Sl Sv]’.

3.2.2. Construccion de la Red Neuronal Artificial

Se llama «modelo» a determinada estructura de RNA, es decir, un niimero definido
de capas, neuronas y funciones de transferencia en cada capa. Debido a que se busca
simplificar al maximo el calculo de las propiedades termodinamicas, se busca un modelo
que ademas de reproducir satisfactoriamente los datos reales, tenga el menor nimero
posible de capas y de neuronas. Por ello, todas los modelos que se utilizaron son del
tipo feedforward-backpropagation y constan de solo dos capas: una interna activada por
la funcion de transferencia tansig y una externa activada por una funcion purelin. Esta

estructura se puede expresar como:
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RedX(ff/bP){Cl - ftansig —Cy: Z % fpurelin}

donde n es el nimero de neuronas de la capa oculta y Z el nimero de variables
de salida de la red («outputs»), es decir, el total de propiedades termodindmicas que
se desean calcular. En este caso es Z = 7 para todos los refrigerantes con excepcion
del R410a, donde se calculan 8 propiedades de salida. Asi pues, cada modelo tiene esta
estructura fundamental.

Para encontrar el mejor modelo se hace variar el nimero de neuronas en la capa
oculta. Para ello se construye un ciclo que permite generar 11 modelos diferentes, donde
el primer modelo tiene 5 neuronas en la capa oculta y el undécimo, tiene 15. Esto se
puede ver en la Tabla Al niimero de neuronas de la capa oculta que genera un

modelo con el menor MSE y mayor R?, se le denominard [Mbest |

Numero de Modelo neuronas en la capa oculta

I )
IT 6
I1I 7
vV 8
\Y 9
VI 10
VII 11
VIII 12
IX 13
X 14
XI 15

Tabla 3.2: Numero de neuronas en la capa interna de cada modelo.

Se escogieron los refrigerantes R12 (diclorodifluorometano), R22 (clorodifluorome-
tano), R717 (amoniaco), R134a (1,1,1,2 tetrafluoroetano) y R410a [R-32/125 (50/50)]
para estructurar 11 modelos de RNA. Para todas se utilizo la funcién de entrenamien-

to trainlm, o sea, el algoritmo de optimizacion de pesos y umbrales de Levenberg-
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Marquardt. Este algoritmo es el que utilizan varios autores sobre RNAs aplicadas al
célculo de propiedades termodindmicas [22].

Debido a que se cuenta con relativamente pocos datos reales, es necesario utilizar un
método de remuestreo. Por ello se eligié el Monte Carlo Cross-Validation [24]. Al aplicar
este método, se generan 100 versiones diferentes de cada uno de los 11 modelos. Cada
una tiene asociado un MSE y una R2. Si estos dos tltimos pardmetros se mantienen
razonablemente constantes a través de 100 ciclos, entonces se puede decir que el modelo
es estable. Después de la generacion de cada uno de los 100 modelos se obtiene un MSE
promedio y una R? del modelo en general. Esto ayudara a elegir el modelo que tenga el
menor valor de MSE y mayor R? promedio. En la Tabla se encuentran los valores
obtenidos para estos parametros en el caso del R134a. Alli se han acomodado en orden
ascendente los modelos de acuerdo a su MSE y posteriormente en orden descendente
de acuerdo a su R2. Se puede ver claramente que el modelo IV, con 8 neuronas en la
capa oculta, es el que tiene el menor MSE promedio y mayor R?. Asi pues, se podria
concluir que el modelo IV es el mejor para reproducir los datos reales de las propiedades

termodinamicas para el R134a.

Neuronas MSE promedio Neuronas R?

8 0.0003 8 0.9990
9 0.0005 9 0.9985
7 0.0005 5 0.9980
5 0.0006 7 0.9979
6 0.0009 6 0.9973
11 0.0014 11 0.9946
12 0.0020 12 0.9934
10 0.0024 10 0.9926
14 0.0044 14 0.9880
13 0.0045 15 0.9872
15 0.0047 13 0.9853

Tabla 3.3: MSE y R? promedios para los modelos del R134a.
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Para analizar el comportamiento de cada modelo, también se construyen diagramas
de caja-bigotes asi como graficas de barras para los procesos de entrenamiento, prueba
y validacion. Esto se hace con el fin de visualizar mejor la tendencia de cada modelo.
Estos graficos se encuentran en los apéndices correspondientes de este documento.

La metodologia para seleccionar el mejor modelo de RNA es crucial. Debe observarse
la validez estadistica de los resultados para asegurar la confiabilidad de dicho modelo.
En este sentido, el parametro mas importante es el MSE. Sin embargo, es posible que
dentro de los 100 ciclos haya algunos cuyo MSE contribuya a aumentar mucho el MSE
promedio. Asi pues, estos criterios deben ser acompanados por otro analisis, para ello,
en este estudio se utiliza el Andlisis de Rangos con Signo de Wilcoxon de acuerdo
con lo recomendado por Pizarro [16] y Rezeki [I7]. En este tipo de prueba, se hace
una comparacion de los 100 MSE de cada modelo con los 100 MSE de cada uno de los
modelos restantes. Por ejemplo, los MSE del modelo II, se comparan con los del modelo
I, IV, V.. XI. Como resultado de esta comparacion, es posible decir cudles modelos no
difieren significativamente en sus MSE y asi establecer cudles son estadisticamente
«equivalentes». Por ejemplo, para el R134a parecia adecuado elegir el modelo IV, con
Npest = 8, de acuerdo con la Tabla B3l Pero al generar la prueba de Wilcoxon para
cada modelo, la cual se observa en la Tabla B4l se puede apreciar que el modelo II no
difiere significativamente del IV. Debido a lo anterior y aplicando el criterio propuesto
por el fraile franciscano Guillermo de Ockham (la Navaja de Ockham), que establece
que «en igualdad de condiciones, la explicacién mas sencilla suele ser la correcta», se
elige el modelo II. Asi pues, después de esta prueba se tiene que np.s; = 6.

La prueba de Wilcoxon es de gran importancia en la eleccion de los modelos y de
no haberla aplicado, se hubiera elegido otro modelo mas complejo.

Una vez reconocido el mejor modelo, se estructura y entrena nuevamente una RNA,

con el ny.s elegido. Esta serd la RNA que se tomara como el mejor modelo capaz de
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MSE

Modelo Modelos no significativamente diferentes

0.000321162
0.000543773
0.000556923
0.000572772
0.000939539
0.001445927
0.002073589
0.002412017
0.00441938
0.004501433
0.004745306

2,3,5
3,4,6,7
2.4,5

2

1,3,4
5,6,8
6,7,9,10
5,78
8,9,11
8,10,11
9,10

© 5 O 00NN W U

—_
—_

Tabla 3.4: Prueba de Wilcoxon sobre los MSE de los modelos del R134a.

reproducir los datos reales para las propiedades termodindmicas. El MSE y R? de este

ultimo modelo es el que se toma para conocer el desempernio de la red. También se guar-

dan los pesos y umbrales de sus capas los cuales pueden ser utilizados posteriormente

en una hoja de célculo junto con la funcién de activacion, y asi calcular los valores de

salida de la RNA sin necesidad de usar Matlab.

Para conocer las desviaciones entre la salida de la RNA y los datos reales se preparan

graficos para cada una de las variables de salida definidas. Es ttil particularmente

conocer el ajuste de los datos usados en la validacién, es decir, los que no se utilizaron

en el entrenamiento. Para visualizar su comparaciéon con los datos reales, se prepara

una grafica como la que se puede ver en la Fig. [Tl

Al final del algoritmo, para los 11 modelos de RNA del refrigerante en cuestion,

se han exportado los resultados a una hoja de calculo con 10 «pestanas» diferentes.

Dichas pestanas corresponden a los siguientes resultados:

@ Los 100 MSE de entrenamiento, prueba y validacién de cada modelo (pestanas 1

a3).
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Regresion de TARGETS vs OUTPUTS en Validacién: R=1

:
091 O Data
Fit

Y=T

Output ~= 1*Target + —0.00042

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Target

Figura 11: Regresién final con datos de validacién para el R134a.

Los 100 R? de entrenamiento, prueba y validacién de cada modelo (pestanas 4 a

6).

El orden del nimero de neuronas en la capa oculta, de menor a mayor, de acuerdo
con su MSE promedio durante las 100 ejecuciones. Asi también orden del niimero
de neuronas en la capa oculta, de mayor a menor, de acuerdo con su R? promedio

durante las 100 ejecuciones (pestana 7).

El MSE, R2, pesos y umbrales del 1iltimo modelo generado de acuerdo al npes

(pestana 8).

Datos de prueba de hipétesis de la prueba de Wilcoxon para los MSE y R? de

cada uno de los 11 modelos (pestana 9).

Comparacién de los 11 modelos generados con la prueba de Wilcoxon, en relacién

a su MSE (pestana 10).
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En la parte final del algoritmo se generan graficas que permiten conocer el grado de
ajuste del mejor modelo con relacion a los datos reales. Asi pues se generan las siguientes
graficas, mismas que aparecen para los refrigerantes utilizados en este estudio en los

primeros siete apéndices de este documento:

@ Regresion de «targets» contra «outputs» del modelo, incluyendo todas variables

de salida.

@ Regresion de «targets» contra «outputs» utilizando los datos no incluidos en el

entrenamiento, o sea, en la validacién.

@ Graficos de cada variable simulada junto con la real, con la variable de entrada

en el eje z. Pueden ser 7 u 8 gréficas.

3.2.3. Algoritmo

La metodologia para estructurar un modelo de RNA para un refrigerante dado, se

siguio el siguiente procedimiento general:

1. Normalizar los datos reales de acuerdo a la Ec. B3 dentro de una hoja de célculo.

2. Extraer al azar el 30 % de los datos reales para generar un conjunto para el proceso
de prueba y validacién con el 15 % en cada conjunto. Estos datos extraidos no se

utilizan en el entrenamiento.
3. Generar las matrices de «inputs» y «targets», o sea, entradas y salidas reales.

4. Construir los 11 modelos de RNA. Cada modelo se ha remuestreado 100 veces de

acuerdo con el método Monte Carlo Cross Validation.

5. Realizar la prueba de Wilcoxon para encontrar los modelos que no son significa-

tivamente diferentes.
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6. Mostrar los valores de los MSE y R? promedio as{ como los resultados de la

prueba de Wilcoxon para poder elegir el npeg;.

7. Construir un modelo final de RNA con el ng.; v se exportan los datos importan-

tes, asi como los pesos y umbrales a una hoja de céalculo.

8. Graficar los datos reales contra los calculados por el modelo elegido en funcién
de la variable de entrada, de manera que se vean claramente la capacidad de

prediccién de cada variable de salida.

La parte mas importante del algoritmo es la que corresponde a la seleccion del
mejor modelo de RNA. Es importante mencionar que es precisamente en esta etapa
donde el presente estudio propone algo que no se ha realizado anteriormente: aplicar
la prueba de rangos con signo de Wilcoxon. Este proceso de seleccion de la mejor RNA
se bosqueja con pseudocodigo en el siguiente algoritmo:

En el proceso bosquejado en el Algoritmo 1, la prueba de rangos con signo de Wil-
coxon se aplica comparando cada modelo con los otros 10 restantes. Por esta razon se
cre6 la matriz M SE(s, m) que hace referencia al modelo m cuyo MSE es s, quedando
una matriz de 100 renglones por 11 columnas. Posteriormente se usan los MSE de cada
modelo, o sea, se comparan las columnas en la prueba de Wilcoxon. Es necesario crear
la matriz ComparisonMatriz(m,r), 11 renglones por 11 columnas, donde estén alojados
los resultados de la prueba de Wilcoxon. Cada modelo m se compara con todos los 11
modelos, incluyéndose a si mismo. Si la prueba rechaza la hipdtesis nula de que los
valores MSE del modelo ¢ son iguales a las del modelo 7, entonces la matriz de compa-
racion toma valor de 1, y de 0 en caso contrario. Asi pues, se toma un modelo a la vez
y se compara con los demas, para asi saber cudles no son significativamente diferentes.

De hecho, lo més importante de esta prueba es saber si existe algiin modelo con menos
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Algorithm 1 Selecciéon del mejor modelo de RNA

for m =1 to 11 (once modelos diferentes) do
n=1+4
for s =1 to 100 do
1.- Generar los conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion aleatoriamente
desde el conjunto de datos reales.
2.- Construir una RNA tipo Feedforward-Backpropagation con n neuronas en
la capa interna.
3.- Guardar los MSE y R? en una matriz columna: MSE(s,m)
end for
end for
Realizar la prueba de rangos con signo Wilcoxon: Hy es MSEs(modelo m) =
MSEs(modelo s)
for i =1to 11 do
for j =1to 11 do
if Existe diferencia significativa entre el modelo 7 y el j then
ComparisonMatrix(i, j) = 1
else
ComparisonMatrix(i, j) = 0
end if
end for
end for
print Desplegar ComparisonMatrix(i, j) para seleccionar el mejor modelo.
Require: n = npeq
>Construir una nueva RNA Feedforward-Backpropagation con n neuronas en la capa
interna.
>Guardar los valores de pesos y umbrales.
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neuronas significativamente parecido a aquel que tuvo el menor MSE promedio, y en
base a ello, se elige npes:.

El MSE y la R? de cada ciclo se obtienen utilizando las Ecuaciones 3.4 y res-
pectivamente. Donde N; es el nimero total de renglones de datos que se presentan a
la RNA para su entrenamiento, x; es el valor real de la propiedad termodindmica y z;
es el valor estimado por la RNA para el correspondiente x;. La funcién de activacién
para las neuronas de la capa oculta es la funcion tansig, que se puede ver en la Ec.
.00 misma que es utilizada internamente por Matlab para obtener los parametros del
modelo de RNA, por lo que no se programa explicitamente en el algoritmo. Los pesos
y umbrales de las capas de cada modelo varian de acuerdo al refrigerante en cuestién.
Para obtener las salidas de la capa oculta (Y;) y de la capa de salida («outputs» z;)
se utilizan las Ecuaciones B.7 y 3.8l En estas ecuaciones los pesos de la capa oculta se
denotan por wg y los de la capa de salida wiﬂ . De igual forma, b y bf son los umbrales
de las capas oculta y la de salida, respectivamente. El indice ¢ varia desde 1 hasta el
nimero de neuronas m.s y j varia desde 1 hasta el nimero de variables de salida,

usualmente 7.

Ny

Py 3.4
o <Z($i _ szzg) 55)
i (3:6)

1+e 22
! H_zimﬁb?) - (3.7)
N : ! (3.8)

1+ 6_2[( =1 Y]wfl)_;,_bf]
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La Tabla muestra los valores de los pesos y umbrales obtenidos de la RNA
para el refrigerante R410a. Estos valores, junto con las Ecuaciones B.4] a la B.8 pueden
ser utilizados en una hoja de célculo para obtener las salidas de la RNA sin utilizar
ningin software adicional especializado. También podrian usarse en el algoritmo de un
Controlador Légico Programable (PLC, por sus siglas en inglés) y asi optimizar un
proceso industrial en tiempo real. De alli la importancia préactica de la metodologia

aqui presentada.

B B B B B B B B B B
by wg bj wy; Wy (2 wy; Wy wg; (e Wg; Wy,

1 1391 -11.29 -1.26 -1.08 -0.056 -0.06 0.07v 0.08 0.1 0.15 -0.54 -2.29
2 956 -1253 -1.54 -08 -0.06 -0.06 0.07v 0.08 0.1 0.15 -0.54 -2.29
3 613 -11.87 099 017 0.3 0.07 -0.09 -0.08 -0.08 -0.11 032 1.12
4 -248 1174 53 423 -0.02 0 0 0 0.01 -0.03 0 10.47
5 1.01 10.86 -1.05 -0.71 -0.16 -0.06 0.08 0.08 0.09 013 -044 -1.71
6
7
8
9

3.52 9.68 -236 -1.08 086 0.06 -0.07 -0.02 0.02 0.08 -0.57 -2.77
4.79 7.34 -1.3 -1.18 -0.12 -0.05 0.07 0.07 0.08 0.13 -0.49 -247
-6.5 -6.67 085 1.87 0.3 0.04 -0.05 -0.056 -0.05 -0.07 0.34 2.8
-34.75  -33.51

Tabla 3.5: Valores de pesos y umbrales para la RNA del R410a.

A manera de resumen, en la Fig. [I02 del Anexo[A.7se muestra un diagrama general
del proceso completo del algoritmo de creacién de modelos y selecciéon del mejor. Hay
detalles relacionados con la programacion del algoritmo que se omitieron mencionar en

esta seccién. Estos se pueden ver en el Anexo[A8]

3.3. Resultados

Para cada refrigerante se generaron 11 modelos de RNA y se sometieron a un proceso
de seleccién. Los resultados finales de los modelos elegidos para cada refrigerante se
pueden ver en la Tabla B.6l En los apéndices se muestran las tablas y figuras que

corresponden al analisis de cada uno de los refrigerantes. El método para estructurar
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una RNA capaz de predecir los datos reales en cuestién, fue probado con 6 diferentes
refrigerantes para probar su generalidad y validez de aplicacion. Los resultados indican
que los modelos de RNA generados tienen un bajo MSE y alto coeficiente de regresion,

por lo que pueden reproducir adecuadamente los datos reales.

Refrigerante Modelo elegido  npest MSE R?
R12 1 5 6.51 E-07 0.999998255
R22 1 5  7.42 E-07 0.999997585

R134a 2 6 1.51 E-07 1
R290 1 5 7.33 E-07 0.999998292

R717 1 5  6.04 E-08 1
R410a 5 9 0.0028  0.995862217

Tabla 3.6: Modelos elegidos para cada refrigerante.

Como apoyo al proceso de seleccién del mejor modelo, se preparan graficas de
caja-bigotes como las que se pueden ver en las Figuras y I3l Asi se puede tener
idea de la variabilidad de los MSE y R? durante los 100 ciclos de cada modelo. Es
particularmente importante el gréfico de caja-bigotes para el proceso de validacion.
Ademas con la informacion que se exporta a la hoja de calculo, se puede preparar una
grafica que presente como varia el MSE en validacion a través de las 100 ejecuciones.

También es necesario hacer una grafica de barras de los valores promedio de MSE
en validacién para visualizar cudl modelo tiene menor MSE y mayor R? en promedio.
En las Figuras [[4al y 14D se muestran ejemplos de este tipo de graficas. Con los datos
que se exportan a la hoja de cédlculo es posible construir graficas de barras para los
MSE promedio en entrenamiento y prueba, asi como R? promedio para entrenamiento,
prueba y validacién. Sin embargo, el proceso de validacion es el que determina en mayor
medida cual serd el modelo ganador.

Una vez analizados las graficas de caja-bigotes y las de barras se procede con la

prueba de rangos con signos de Wilcoxon. El algoritmo muestra al usuario una ventana
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Figura 12: Grafica de caja-bigotes para MSE de los modelos del R717.
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Figura 13: Gréafica de caja-bigotes para R? de los modelos del R717.
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X107 MSE promedio en validacion
T T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1 2 3 4 5 6 7
Nimero de Neuronas (i+4) Namero de Neuronas (i+4)

8 9 10 11

(a) Variacién de MSE. (b) Variacién de R?.

Figura 14: Variacién del MSE y R? promedio entre los modelos del R717.

con la comparaciéon de modelos, especificando cuéles de ellos tienen MSEs que no son
significativamente diferentes. Un ejemplo de esta comparacion se puede ver en la Tabla
3.7, donde se puede ver que el modelo XI tiene el menor MSE promedio y por lo tanto,
parece el mejor modelo. Sin embargo, en la misma tabla se observa que el modelo V
no es significativamente diferente del XI. Asi pues, se tiene una base estadistica para
descartar el modelo XI y utilizar el V, con la ventaja de que este ultimo tiene menos
neuronas. Al elegir modelos con pocas neuronas, se simplifica su aplicacién, ya que
se requieren menos parametros de ajuste para las ecuaciones que permiten calcular
las variables de salida de la RNA (Ecs. B.4] a 3.8). Por eso es muy importante esta
prueba dentro del proceso de seleccion del modelo. Para todos los demés refrigerantes,
la prueba indic6é que el modelo con menor MSE promedio era el mejor modelo, ya que
los modelos no significativamente diferentes tenian més neuronas. Las tablas con los
resultados de la prueba de Wilcoxon aplicada a cada refrigerante estudiado, se pueden
encontrar en los apéndices.

La observacién de los promedios de MSE y R? de cada modelo seleccionado repor-

tados en la Tabla permite apreciar que los MSE son del orden de 107. Este valor
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MSE promedio Modelo Modelos sin diferencia significativa

0.0022 11 57.809,10

0.0030 9 1,4,5,6,7,8,10,11
0.0041 5 1,2,3,4,6,7,8,9,10,11
0.0041 4 1,2,3,56,7,9,10
0.0044 1 23,4,56,7,89,10

0.0045 10 1,2,3,4,5,6,7.8,9,11
0.0049 7 145,6.8,9,10,11
0.0056 8  125,6,79,10,11
0.0057 2 13,456,810
0.0071 6  1.2,345,7.8,9,10
0.0077 3 124,560

Tabla 3.7: Prueba de Wilcoxon para el R410a.

es suficientemente bajo para considerar el modelo aceptable. De igual forma, los R?
estan muy cercanos a 1 en todos los casos, reafirmando que el modelo predice los datos
reales satisfactoriamente. El modelo elegido para el R410a tiene un MSE mayor a los
de los demds refrigerantes, sin embargo, su R? estd muy préximo a 1. Por esta razén
el modelo se consideré aceptable. El proceso de validacion es critico en la decision del
mejor modelo. Las graficas de regresion de los datos reales y calculados utilizados en
la validacion, indican un aceptable ajuste de los datos. Dichas gréaficas se encuentran
en el apéndice.

Con el fin de visualizar la capacidad predictiva del modelo elegido, se prepara una
grafica de regresién que muestra el ajuste de los datos reales («targets») con respecto
a los calculados por la RNA («outputs»). En dicha gréfica se incluyen todos los valores
y por ello el conjunto de datos puede mostrar cierta dispersion. Debido a esto, se
obtiene también una gréafica de regresion similar a la anterior, pero esta vez con los
datos que se usaron para la validacién. En esta se usa el grupo de datos reales que no
se incluyeron en el entrenamiento y los correspondientes calculados por la RNA. Este

ajuste es el mas significativo del proceso. Un ejemplo de estas dos gréficas se puede
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ver en las Figuras [I5]y [[6l En general, para todos los modelos se observa un excelente
ajuste en la validacion, con lo cual es posible decir que las RNAs elegidas reproducen
satisfactoriamente los datos reales.

Regresion de TARGETS vs OUTPUTS: R=0.99999
1 T T T T T T

O Data
Fit
Y=T

0.8
S, osef
o
S
Q
(=}
+
S 0.4}
2
I
'_
*
—
I L
; 0.2
-
>
=3
3

0 L
-0.2
(} 1 1 1 1 1 1
-0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Target

Figura 15: Regresion de datos reales vs calculados para la RNA del R290.

Finalmente, para conocer la capacidad de prediccion de la RNA para cada una de
las variables termodindamicas, se construyen graficas donde se muestra el valor real de
la propiedad contra el obtenido por la RNA en funcién de la variable de entrada. Por
ejemplo, en las Figuras [ a 23] se observa la comparacion datos reales y calculados
por la RNA del R134a para la presion, densidad de liquido, volumen especifico de
vapor, entalpia de liquido, entalpia de vapor, entropia de liquido y entropia de vapor,
respectivamente. La temperatura estd en el eje x ya que es la variable de entrada.

Los datos presentados en estas graficas estan normalizados, pues asi se utilizan
dentro de la RNA. En general, después de analizar este tipo de graficas en todos los

refrigerantes seleccionados, se encuentra un ajuste muy satisfactorio de los datos reales



Figura 16: Regresién de datos de validacién para la RNA del R290.
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Figura 17: Presion real vs calculada para el R134a.
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Figura 18: Densidad de liquido real vs calculada para el R134a.
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Figura 19: Volumen de
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vapor real vs calculado para el R134a.
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Figura 20: Entalpia de liquido real vs calculada para el R134a.
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Figura 21: Entalpia de vapor real vs calculada para el R134a.
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Figura 22: Entropia de liquido real vs calculada para el R134a.
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contra los que se obtienen con cada RNA. De esta manera se confirma la validez de
aplicacién de las RNAs a la prediccién de propiedades termodindmicas. Las demas

graficas para todos los refrigerantes analizados se encuentran en el apéndice A.

3.3.1. Comparacion entre Ecuaciones de Estado y Redes Neu-
ronales

Es importante tener un punto de comparacion en el desempeno de una RNA y
una EoS. Para ello se tomaron datos del R12, y se realiz6 el calculo de la presion
de saturacién, la densidad de liquido (D) y el volumen de vapor (V},), utilizando la
ecuacion de Redlich-Kwong (R-K), Soave y la de Peng-Robinson (P-R). Posteriormente
se obtuvieron los errores porcentuales absolutos (g;) y se compararon con los errores
que presenta la RNA. La Eq. se utilizé para obtener dichos errores porcentuales,
donde y; es el valor real de la propiedad termodinamica en cuestién y z; es el valor

estimado por la RNA o la EoS.

Yi — %4
Yi

g = x 100 (3.9)

Los resultados mostraron que la RNA predice las propiedades termodinamicas con
errores mucho menores que los generados por las EoS. Es importante notar que para
algunos puntos, la RNA presenta errores considerables, sin embargo, solamente son
dos o tres puntos de entre mas de 65 puntos en general. Por esta razén, también es
necesario definir el rango de temperatura o presién para el cual la RNA es valida.

En la Tabla 3.8 se pueden observar los errores para la presion de saturacion del
R12, que para la ecuacién de R-K estan entre el 1 y 33 %, para la ecuacion de Soave
estan entre 1 y 40 %, para la ecuacién de P-R entre el 0.027 y 1.89 %, mientras que

la RNA muestra errores entre 1.91FE % v 1.74%. Un comparativo similar se puede
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ver en la Tabla 3.9, en la que se puede ver que los errores obtenidos en el cdlculo de
la densidad de liquido (D;) con la ecuacién de R-K son de entre 7 y 21 %, para la
ecuacion de Soave estdn entre 5 y 18 %, para la ecuacién de P-R son desde 0.48 hasta
9.1 %, mientras que la RNA muestra errores entre 1.91571* y 1.73 %. Finalmente, para
el volumen de vapor (V,) se preparé la Tabla B0, en donde se ve que los errores
obtenidos para la ecuacién de R-K estan entre 3 y 29 %, para la ecuacién de Soave
son de entre 0.2 y 2%, para la ecuaciéon de P-R son del orden de 0.5 y 2% y para la
RNA estén entre 0 y 3.39E~!3. Se puede ver de estas tablas que para las estimaciones
obtenidas con la RNA, la mayoria de los errores son préacticamente cero, lo cual es
muy dificil con una ecuacion de estado. Aqui solo se presentan resultados para algunos
puntos, como ejemplo comparativo solamente, ya que lo méas importante es la certeza

de que las RNAs pueden calcular las propiedades termodinamicas con un error muy

pequeno.
Error (g)

Temperatura ( C) R-K Soave P-R RNA
-30 -40.442  0.983 -0.027 5.60E~1
-10 -33.35  0.45 0.45 41171
0 -29.851 0.393 0.393  0.097
10 -27.023  0.059 0.538 —4.26E713
30 -20.691 -0.258 0.559 —1.81E°13
20 -15.322  -0.667 0.415 7.39E~
70 -11.58  -1.02 0.165 —1.91~
90 -5.314  -0.615 0.041 3.88p
100 -0.942  1.501 1.889 1.74

Tabla 3.8: Errores porcentuales en calculo de presiéon para el R12.

Cuando se utilizan EoS para calcular la presion, densidad de liquido y volumen de
vapor, se requiere reescribir la ecuacién de manera que tome la forma de un polinomio
cubico, que después se resuelve mediante un proceso iterativo. El valor inicial del proce-

so de iteracién puede influir notablemente en la convergencia, por lo que debe escogerse
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Error (¢)
Temperatura ( C) R-K  Soave P-R RNA
-30 7.674  5.805 -6.432 5.608
-10 8.353  6.126 -6.236 4.112E~
0 8.813  6.416 -5.985 0.0971
10 9.351  6.793 -5.627 —4.25TE~13
30 10.74  7.901 -4.469 —1.814E~13
50 12.613 9.591 -2.556  7.395F 1
70 15.134 12.109 0.486 —1.914F
90 18.658 15.966 5.4 3.882F 14
100 21.006 18.759 9.155 1.738

Tabla 3.9: Errores porcentuales en cédlculo de densidad de liquido para el R12.

Error (g)
Temperatura ( C) R-K Soave P-R RNA
-30 29.253 -1.501 -0.312 —2.25F1
-10 25.524 -1.115 -0.834 0
0 23.977 -1.139 -0.742 —-1.51
10 2251  -0.845 -0.841 —1.17E1
30 18.798 -0.623 -0.642 1.17TE~13
20 15.385 -0.221 -0.054 3.39E13
70 12.031 0.252 0.962 —3.93p~14
90 7.009 -0.627 2.026 —6.51E1
100 3.176  -2.042 1.995 2.19p71

Tabla 3.10: Errores porcentuales en calculo de volumen de vapor para el R12.
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con cuidado. Se puede decir que esta es la primera dificultad que se debe considerar
al utilizar una EoS. Después de obtener los valores del factor de compresibilidad pa-
ra liquido y vapor mediante la solucion de la EoS, se pueden obtener la densidad de
liquido y vapor. Sin embargo, para obtener la entalpia y entropia, es necesario llevar a
cabo un procedimiento mas complicado. Se comienza por calcular la entalpia y entropia
residual con una ecuacion apropiada, posteriormente se deben estimar estas mismas
propiedades para un gas ideal a la misma temperatura. Al llevar a cabo la adicién de
las propiedades residuales con las del gas ideal, se obtiene finalmente el valor de la pro-
piedad termodindmica en cuestién (entalpia o entropia). Estimar las propiedades del
gas ideal involucra a su vez la aplicacion de ecuaciones que incluyen el calculo de capa-
cidades calorificas, las cuales requieren generalmente integracién numérica. Asi pues,
se puede ver que este proceso de aplicacion de las EoS para obtener las propiedades
termodinamicas requiere un esfuerzo considerable para resolver ecuaciones, asi como
la programacion en computadora. Es por esto que en el presente estudio se propone
reemplazar la aplicacién de las ecuaciones de estado por redes neuronales artificiales,
de forma que el esfuerzo se reduzca, el calculo sea mas preciso y que el tiempo em-
pleado sea actividad de la computadora. Los resultados comentados en esta seccidn,
que se amplian con los que se muestran en los apéndices, permiten confirmar que las
RNAs pueden reemplazar de forma satisfactoria una ecuacién de estado, reduciendo
ademas la complejidad matematica en el calculo. Otro beneficio de utilizar las RNAs
aqui presentadas, es que es posible incorporar las ecuaciones generadas en un disposi-
tivo programable, de manera que se puedan optimizar procesos en tiempo real. Esto

ultimo serfa muy dificil si se utilizara una ecuacién de estado.



Capitulo 4

Conclusiones

Las graficas que muestran los datos reales contra los obtenidos por la RNA, co-
rroboran el aceptable ajuste de la red para cada variable de salida. Dichas graficas se
pueden consultar en los apéndices correspondientes para cada refrigerante. Los valores
bajos de MSE obtenidos para cada red, que estan entre 1.57E-97 v 0.0028, asf como los
coeficientes de regresion que oscilan entre 0.996 y 1.00, indican que los modelos se ajus-
tan aceptablemente a los datos reales. La estabilidad del proceso para estructurar las
RNAs y lograr su 6ptima adaptacion a los datos reales de las propiedades termodinami-
cas, se garantizé mediante la técnica del re-muestreo (Monte Carlo Cross-Validation).
Esto puede confirmarse analizando las gréficas de variacién del MSE promedio y de R?
en cada ciclo, mismas que se detallan en los correspondientes apéndices. Sin embargo,
el hecho que los modelos de RNA generados para un refrigerante dado muestren esta-
bilidad, no es criterio suficiente para elegir cudl es el mas adecuado para representar
los datos reales de las propiedades termodinamicas. La prueba de rangos con signo de
Wilcoxon proporcioné satisfactoriamente la base estadistica necesaria para descartar
modelos y finalmente elegir aquel que tuviera el menor nimero de neuronas. Esta prue-
ba estadistica, junto con la técnica del re-muestreo, pueden ser aplicadas al proceso de

seleccion de modelos de RNA ya que presenta las siguientes ventajas:
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= La metodologia es suficientemente general para poder aplicarse a sistemas ter-

modinamicos mas complejos.

= La base estadistica para la seleccion del mejor modelo de RNA permite la apli-
cacion de esta metodologia a datos de compuestos quimicos sin importar si son
polares o no, eliminando la necesidad de realizar experimentos para determinar

parametros especiales de ajuste para las ecuaciones de estado.

= Una vez obtenidos los pesos y umbrales del modelo de RNA, el calculo de las
propiedades termodinamicas es matematicamente mas simple, comparado con

los esquemas iterativos empleados por las ecuaciones de estado.

= La ecuacién resultante del modelo de RNA puede utilizarse en un dispositivo de

control, como un PLC (controlador 16gico programable).

= El error obtenido con la aplicacion de la RNA, es mucho menor que el que puede
alcanzar una FEoS. De hecho, la mayoria de los errores que presenta la RNA, son

practicamente cero. Lo que incrementa la confiabilidad en su aplicacién.

Asi pues, se puede concluir que la metodologia propuesta se puede aplicar con éxi-
to a los refrigerantes seleccionados, generando modelos de RNA capaces de predecir
propiedades termodindmicas en el equilibrio liquido-vapor. El analisis de resultados
muestra que esta metodologia es suficientemente general como para ser aplicada a la
prediccién de propiedades de otros refrigerantes, incluso otros compuestos de natura-

leza quimica diferente.
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4.1. Recomendaciones

La metodologia aqui presentada fue aplicada solo a 6 refrigerantes y probd su ge-
neralidad, sin embargo seria bueno usarla en més refrigerantes y comprobar si tiene el
mismo éxito.

El algoritmo propuesto no fue aplicado a la zona de sobrecalentamiento de los
refrigerantes, por lo tanto no se sabe si puede ser utilizada para predecir propiedades
termodinamicas en ese estado fisico. En teoria, la RNA no notard la diferencia entre
los datos en ELV y la zona de sobre calentamiento, simplemente tratara de aprender.
Una vez que se construyan RNAs para predecir los datos de vapor sobrecalentado, se
podran sumar a las RNAs de la zona de equilibrio liquido-vapor que se obtuvieron en
este estudio. Asi sera posible sustituir los diagramas comtunmente usados en el diseno
de sistemas de refrigeracién, como el Diagrama de Mollier.

Hay ciertas mezclas de sustancias quimicas que presentan azeotropia. La metodo-
logia desarrollada aqui tampoco se ha probado para estos casos. Esta aplicaciéon seria
especialmente 1til en casos de refinacion de hidrocarburos o procesos de destilacién.

En la actualidad es de enorme importancia encontrar nuevas formas tanto de pro-
ducir como de aprovechar la energia. Los sistemas de aire acondicionado pueden repre-
sentar la mayor parte del consumo de energia eléctrica en zonas con clima extremoso.
Esto planteo un nuevo reto: ;jcémo construir equipos de aire acondicionado que sélo
utilicen la cantidad de energia que se requiere en un momento determinado? Normal-
mente los equipos estan disenados para un flujo determinado de refrigerante, una sola
velocidad de ventiladores, una sola capacidad para el compresor. Esto fija las cantida-
des de energia que el equipo consume y limita las posibilidades de optimizacién. Sin
embargo, hay ocasiones en que varios dispositivos como bombas y compresores, traba-

jan en conjunto. Es entonces cuando se puede optimizar el sistema ya sea encendiendo
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o apagandolos segun se requiera. Precisamente en este punto es donde la aplicacion de
la inteligencia artificial se convierte en una herramienta esencial, pues es la que brinda
la informacién oportuna y necesaria para que los dispositivos sean activados o no. El
conocimiento de las propiedades termodinamicas permite obtener los requerimientos
energéticos de un sistema de acondicionamiento de aire, es por ello que el calculo de
dichas propiedades es de gran importancia en la optimizacién de sistemas de clima-
tizacion. Las ecuaciones de estado permiten calcular las propiedades termodinamicas
de los refrigerantes a través de un algoritmo iterativo que puede consumir un tiempo
considerable, si bien no es demasiado, no es tan rapido si se deseara ajustar en tiempo
real un sistema. Al utilizar una red neuronal artificial, el calculo de propiedades se re-
duce a una ecuacién casi lineal, donde los pardmetros ajustados previamente en dicha
ecuacién, permiten obtener el valor de las propiedades termodinamicas sin requerir un
proceso iterativo. Si bien es cierto que al principio, para obtener la mejor estructura de
la RNA se requiere tiempo computacional y también humano, también es cierto que la
ecuacion resultante permite obtener en un solo paso, las propiedades termodinamicas
deseadas. Asi pues, solo se requiere un poco esfuerzo en el inicio, pero los resultados se
pueden utilizar no solo en un proceso, sino en varios.

Los pesos y umbrales obtenidos, junto con la funcién de transferencia, pueden uti-
lizarse en controladores programables que actien sobre los dispositivos que conforman
un sistema de acondicionamiento de aire. Esto permite construir equipos «inteligentes»
que son capaces de adaptarse a las condiciones climaticas, es decir, que dependiendo
de las variables climatolégicas y necesidades de remocion de calor, pueden encender o
apagar dispositivos y asi reducir el consumo energético. Cabe mencionar que disminuir
el consumo energético es sinonimo de reducir el impacto al medio ambiente, producto
de los procesos de la explotacién de los recursos energéticos. Asi pues, la aplicacién de

la Inteligencia Artificial al calculo de propiedades termodinamicas de refrigerantes se
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suma a los esfuerzos por preservar el medio ambiente y la éptima explotacion de los

recursos naturales.

4.2. Trabajo futuro

De acuerdo con los resultados obtenidos en este estudio, se pueden definir por lo
menos tres tépicos de investigacién por abordar posteriormente. El primero es aplicar
la metodologia aqui presentada a la prediccion de los datos de la zona de sobrecalen-
tamiento de los refrigerantes estudiados, tal como se menciond en la secciéon anterior.
Esto sera 1til para reproducir los datos de las propiedades termodinamicas para cual-
quier valor de presion y temperatura. El segundo aspecto que se puede abordar es el
referente a la explotacion del algoritmo que permite encontrar la mejor estructura de
RNA, mismo que se pretende patentar o en todo caso, incorporarlo a la Fundacion R
para contribuir a la investigacion y ensenanza de computo estadistico a nivel mundial.
Dicha Fundacién es la de mayor prestigio internacional y la publicacién de codigo en
ella se considera como de alto prestigio e impacto. Un tercer tema comprende el relativo
a la aplicacion de las ecuaciones obtenidas en las RNAs directamente a dispositivos de
control de procesos. El autor de este trabajo tiene posibilidad de aplicarlo a un par de

industrias productoras de hielo.



Apéndice A

Analisis de los Modelos de RNA de
los refrigerantes

A.1. Analisis estadistico de la RNA del R12

El algoritmo de generacion de modelos de RNA posibles, produjo graficas que per-
miten comparar los MSE y R? para el proceso de validacién del R12. En las Figuras
y 25l podemos ver la variacién del MSE y el R? a través de los 100 ciclos de cada
modelo generado. En las Figuras 26 y 27 se puede el valor del MSE y R? promedios
de cada modelo y se puede comparar con los deméas. De acuerdo con las dos graficas
anteriores, se puede ver que el modelo II tiene el menor MSE y tiene de los mas altos
valores de R?. Por lo tanto, se puede decir que el modelo II, con npess = 6 es el mejor
candidato hasta el momento.

En la Tabla[A.Tse pueden observar los resultados de la Prueba de Rangos con Signo
de Wilcoxon, la cual indica que el Modelo II, con 6 neuronas, no es significativamente
diferente del Modelo III. Por lo tanto, se confirma la eleccion del Modelo II, con 6
neuronas en la capa oculta, como el mejor modelo de RNA para predecir las propiedades
termodinamicas del R12.

Una vez que se eligié definitivamente el Modelo 11, se construyeron las graficas que
confirman el éptimo ajuste de la RNA a los datos reales. Al observar la Figura 2§] se

aprecia el ajuste de todos los datos reales con respecto a los que predice el Modelo.
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Figura 24: Boxplot de MSE en modelos del R12.
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Figura 25: Boxplot de R? en modelos del R12.



8 x107° MSE promedio en validacién
T T T T T T

MSE promedio

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Numero de Neuronas (i+4)

Figura 26: Variacion del MSE promedio de los modelos del R12.
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Figura 27: Variacién del R? promedio de los modelos del R12.
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MSE promedio Modelo

Modelos sin diferencia significativa

0.00023
0.00034
0.00046
0.00053
0.00070
0.00214
0.00215
0.00252
0.00256
0.00687
0.00757

— =
© D N0 Ul O W =N

3
3,4,5,6,7
1,3,5,6,7
1,2,4
1,4,5,7
7.8
1,4,6,7
7,10,11
1,4,5,6,8,10
8,9

11

Tabla A.1: Prueba de Wilcoxon para el R12.
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La cercania a la linea recta indica que el Modelo predice satisfactoriamente los datos

reales. En la Figura se puede ver que durante el proceso de validacién, los datos

predichos por el Modelo, se solapan practicamente a la linea recta. Esto refleja que

la RNA posee una excelente capacidad de prediccién de los datos reales que no se

incluyeron en el entrenamiento. Los valores de los pesos y umbrales se encuentran en

la Tabla [A.T.

Para confirmar que el Modelo elegido es el mejor, se construyen graficas que mues-

tran como varia cada propiedad termodindmica con respecto a la variable de entrada, en

este caso, la temperatura. En las Figuras[30 a la [36] se pueden observar dichas graficas,

corroborando que las propiedades predichas por la RNA se acercan satisfactoriamente

a los valores reales.
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Figura 28: Regresion final general de la RNA para el R12.

Regresion de TARGETS vs OUTPUTS en Validacion: R=0.99938
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Figura 29: Regresion final en validacién de la RNA para el R12.
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Figura 30: Presion real vs RNA para el R12.
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Figura 31: D; real vs RNA para el R12.
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Temperatura normalizada

Figura 32: D, real vs RNA para el R12.
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Figura 34: H, real vs RNA para el R12.
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Figura 35: S; real vs RNA para el R12.
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A.2. Analisis estadistico de la RNA del R22

Aligual que para el R12, al finalizar el algoritmo se produjeron graficas que permiten
comparar los MSE y R? para el proceso de validacién del R22. En las Figuras B7 y
podemos ver la variacién del MSE y el R? a través de los 100 ciclos de cada modelo
generado. En las Figuras B9 y EQ se puede el valor del MSE y R? promedios de cada
modelo y se pueden comparar con los deméas. De acuerdo con estas dos tltimas graficas,
se puede ver que el modelo I tiene el menor MSE y tiene de los méas altos valores de
R2. Asi pues, es posible decir que el modelo I, con ny.s: = 5 es el mejor candidato hasta
el momento.
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Figura 37: Boxplot de MSE en modelos del R22.

En la Tabla [A.2] se muestran los resultados de la Prueba de Rangos con Signo de
Wilcoxon, la cual indica que el Modelo I, con 5 neuronas, no es significativamente

diferente de los Modelos III y IV, pero si es més sencillo. Por lo tanto, se confirma la
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Figura 38: Boxplot de R? en modelos del R22.
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Figura 39: Variacion del MSE promedio de los modelos del R22.
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R? promedio en validacion
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Figura 40: Variacién del R? promedio de los modelos del R22.

eleccion del Modelo I, con 5 neuronas en la capa oculta, como el mejor modelo de RNA
para predecir las propiedades termodinamicas del R22.

Una vez elegido definitivamente el Modelo I, se construyen las graficas que confirman
que la RNA predice valores cercanos satisfactoriamente a los datos reales. En la Fig.
1] se muestra un grafico de regresién de todos los datos reales con respecto a los
obtenidos por el Modelo. Nuevamente, la cercania a la linea recta indica que el Modelo
puede predecir los datos reales con bastante exactitud. En la Fig. d2] se puede ver que
durante el proceso de validacion, los datos predichos por el Modelo, se acercan mucho a
la linea recta. Debido a que los datos mostrados en esta ultima grafica no se incluyeron
en el entrenamiento, se puede concluir que el Modelo elegido predice muy bien las
propiedades termodinamicas del refrigerante en cuestién. Los valores de los pesos y

umbrales se encuentran en la Tabla [A.8



MSE promedio Modelo Modelos sin diferencia significativa
0.00038 1 3,4
0.00053 2 3
0.00057 3 1,2
0.00105 4 1,5,6,7
0.00170 5 46,7
0.00173 6 4,57
0.00353 8 7,9,10
0.00433 10 7,8,9,11
0.00501 9 7,8,10,11
0.00502 11 9,10
0.00600 7 4,5,6,8,9,10

Tabla A.2: Prueba de Wilcoxon para el R22.
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Figura 41: Regresion final general de la RNA para el R22.
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Figura 42: Regresién final en validacion de la RNA para el R22.

Posteriormente se construyeron las graficas que muestran como varia cada propiedad
termodinamica con respecto a la variable de entrada, en este caso, la temperatura. Esto
es con el fin de confirmar que el Modelo elegido es el mejor. En las Figuras [43] a la
se pueden observar dichas graficas, corroborando que las propiedades predichas por la

RNA se acercan satisfactoriamente a los valores reales.
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Figura 48: S; real vs RNA para el R22.
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A.3. Analisis estadistico de la RNA del R134a

Para este refrigerante se sigue el mismo andlisis que los anteriores, al final del
algoritmo se obtuvieron la graficas que permiten comparar los MSE y R? para el proceso
de validacién del R134a. En las Figuras B0 y 5] se muestra la variacion del MSE y el
R? a través de los 100 ciclos de cada modelo generado. En las Figuras 52y 53] se puede
el valor del MSE y R? promedios de cada modelo y asi es posible compararlos con los
demads. De acuerdo con estas dos ultimas graficas, se puede ver que el modelo IV tiene
el menor MSE y tiene de los més altos valores de R?. Asf pues, es posible decir que
este modelo, con ny.s; = 8 es el mejor candidato hasta el momento.

MSE en Validacion
0.2F 3

0.18f .
0.16f ]
0.14f .
0.12f .

01f ]
0.08f + ]
0.06f i .
0.04f

0.02 T 4

Figura 50: Boxplot de MSE en modelos del R134a.

En la Tabla se muestran los resultados de la Prueba de Rangos con Signo de
Wilcoxon, la cual indica que el Modelo IV, con 8 neuronas, no es significativamente
diferente de los Modelos II, III y V. Por esta razon, en vez de elegir al Modelo IV, se

elige al modelo II, con ny.s = 6.
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52: Variacion del MSE promedio de los modelos del R134a.
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Figura 53: Variacién del R? promedio de los modelos del R134a.

MSE promedio Modelo

Modelos sin diferencia significativa

0.00032
0.00054
0.00056
0.00057
0.00094
0.00145
0.00207
0.00241
0.00442
0.00450
0.00475

—_
—_

© 5 O 00 NN W Ut

2,3,5
3,4,6,7
2,45

2

1,34
5,6,8
6,7,9,10
5,7.8
8,9,11
8,10,11
9,10

Tabla A.3: Prueba de Wilcoxon para el R134a.
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Una vez elegido definitivamente el Modelo 11, nuevamente se construyen las graficas
que confirman que la RNA predice valores cercanos satisfactoriamente a los datos reales.
En la Fig. [54] se muestra un grafico de regresién de todos los datos reales con respecto
a los obtenidos por el Modelo. La cercania a la linea recta indica que el Modelo puede
predecir los datos reales con bastante exactitud. En la Fig. 58l se puede ver que durante
el proceso de validaciéon, los datos predichos por el Modelo, se acercan mucho a la
linea recta. Debido a que los datos mostrados en esta tltima grafica no se incluyeron
en el entrenamiento, se puede concluir que el Modelo elegido predice muy bien las
propiedades termodinamicas del refrigerante en cuestién. Los valores de los pesos y

umbrales se encuentran en la Tabla [A.9

Regresion de TARGETS vs OUTPUTS: R=1
O Data
Fit
0.9H Y=T b

Output ~= 1*Target + -1.7e-05

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Target

Figura 54: Regresién final general de la RNA para el R134a.

Posteriormente se construyeron las graficas que muestran como varia cada propiedad

termodinamica con respecto a la variable de entrada, en este caso, la temperatura. Esto
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Regresion de TARGETS vs OUTPUTS en Validacion: R=1

09 o Data
Fit
Y=T

Output ~= 1*Target + —0.00042

01 02 03 04 05 06 07 08 09
Target

Figura 55: Regresién final en validacion de la RNA para el R134a.

es con el fin de confirmar que el Modelo elegido es el mejor. En las Figuras 66 a la
se pueden observar dichas graficas, corroborando que las propiedades predichas por la

RNA se acercan satisfactoriamente a los valores reales.
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Figura 59: H, real vs RNA para el R134a.
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Figura 61: S; real vs RNA para el R134a.
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A.4. Analisis estadistico de la RNA del R290

Se comienza con el andlisis de los MSE y R? para el proceso de validacién del R290.

En las Figuras 63 y 64 podemos ver la variacién del MSE y el R? a través de los 100

ciclos de cada modelo generado. En las Figuras [65 y 66 se puede el valor del MSE y R?

promedios de cada modelo y se pueden comparar con los demés modelos. De acuerdo

con estas dos tltimas graficas, se puede ver que el modelo I tiene el menor MSE y tiene

de los més altos valores de R?. Asf pues, es posible decir que el modelo I,

es el mejor candidato hasta el momento.
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Figura 63: Boxplot de MSE en modelos del R290.

En la Tabla [A.4] se muestran los resultados de la Prueba de Rangos con Signo de

Wilcoxon, la cual indica que el Modelo I, con 5 neuronas, no es significativamente

diferente de los Modelos II, IIT y IV, pero si es mas sencillo. Por lo tanto, se confirma

la eleccién del Modelo I, con 5 neuronas en la capa oculta, como el mejor modelo de

RNA para predecir las propiedades termodinamicas del R290.
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Figura 65: Variacion del MSE promedio de los modelos del R290.
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R? promedio en validacion
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Figura 66: Variacién del R? promedio de los modelos del R290.

MSE promedio Modelo Modelos sin diferencia significativa

0.00129 1 234
0.00185 3 124
0.00201 5 46,78
0.00213 2 134
0.00230 7 4569
0.00268 6 57809
0.00299 8 569
0.00310 4 12357
0.00430 9  6,7.8,10,11
0.00690 10 911
0.00959 11 9,10

Tabla A.4: Prueba de Wilcoxon para el R290.
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Una vez elegido definitivamente el Modelo I, se construyen las graficas que confirman
que la RNA predice valores cercanos satisfactoriamente a los datos reales. En la Fig.
se muestra un grafico de regresién de todos los datos reales con respecto a los
obtenidos por el Modelo. Nuevamente, la cercania a la linea recta indica que el Modelo
puede predecir los datos reales con bastante exactitud. En la Fig. [68 se puede ver que
durante el proceso de validacion, los datos predichos por el Modelo, se acercan mucho a
la linea recta. Debido a que los datos mostrados en esta ultima grafica no se incluyeron
en el entrenamiento, se puede concluir que el Modelo elegido predice muy bien las
propiedades termodinamicas del refrigerante en cuestién. Los valores de los pesos y

umbrales se encuentran en la Tabla [A 10l

Regresion de TARGETS vs OUTPUTS: R=0.99999
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Figura 67: Regresion final general de la RNA para el R290.

Posteriormente se construyeron las graficas que muestran como varia cada propiedad

termodinamica con respecto a la variable de entrada, en este caso, la temperatura. Esto
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Regresion de TARGETS vs OUTPUTS en Validacion: R=1
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Figura 68: Regresién final en validacion de la RNA para el R290.

es con el fin de confirmar que el Modelo elegido es el mejor. En las Figuras [69 a la
se pueden observar dichas graficas, corroborando que las propiedades predichas por la

RNA se acercan satisfactoriamente a los valores reales.
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Figura 70: D, real vs RNA para el R290.
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A.5. Analisis estadistico de la RNA del R717

Se comienza con el andlisis de los MSE y R? para el proceso de validacién del R717.
En las Figuras [0 y [[7l podemos ver la variacién del MSE y el R? a través de los 100
ciclos de cada uno de los modelos generados. En las Figuras [[8 y [[9 se puede el valor
del MSE y R? promedios de cada modelo y se pueden comparar con los demés modelos.
De acuerdo con estas dos tltimas graficas, se puede ver que el modelo I tiene el menor
MSE vy de los més altos valores de R?. Asi pues, es posible decir que el modelo I, con
Npest = O €s el mejor candidato y no puede haber otro mejor, ya que es el mas sencillo

y tiene el mayor valor de R?.
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Figura 76: Boxplot de MSE en modelos del R717.

En la Tabla [A.5] se muestran los resultados de la Prueba de Rangos con Signo de
Wilcoxon, la cual indica que el Modelo I, con 5 neuronas, no es significativamente
diferente de los Modelos III, IV y V, pero si es el més sencillo. Siendo el modelo I el

méas sencillo, no era tan necesario hacer la prueba de Wilcoxon, ya que no se desea
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Figura 78: Variacion del MSE promedio de los modelos del R717.
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R? promedio en validacion
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Figura 79: Variacién del R? promedio de los modelos del R717.

escoger otro modelo similar con mas neuronas. Sin embargo, se aplicé de la misma
forma que los refrigerantes anteriores.

Posteriormente se construyeron las graficas que confirman que la RNA predice va-
lores cercanos satisfactoriamente a los datos reales. En la Figura se muestra un
grafico de regresion de todos los datos reales con respecto a los obtenidos por el Mo-
delo. Nuevamente, la cercania de los datos reales hacia la linea recta es senal de que el
Modelo predice los datos reales con bastante exactitud. En la Fig. BIl se puede ver que
durante el proceso de validaciéon, los datos predichos por el Modelo, se acercan mucho
a la linea recta. En el proceso de validacién no se incluyeron los datos que aparecen
en la figura anterior y de ella misma se puede concluir que el Modelo elegido predice
satisfactoriamente las propiedades termodinamicas del R717. Los valores de los pesos

y umbrales se encuentran en la Tabla [A. T2l



MSE promedio Modelo Modelos sin diferencia significativa
0.00031 1 3,4,5
0.00039 4 1,2,3,5
0.00063 3 1,2,4
0.00093 2 3,4
0.00154 6 5,7
0.00156 7 5,6,9,10
0.00216 5 1,4,6,7
0.00217 9 7,8,10,11
0.00409 8 9,10,11
0.00422 10 7,8,9,11
0.00650 11 8,9,10

Tabla A.5: Prueba de Wilcoxon para el R717.

Regresion de TARGETS vs OUTPUTS: R=0.99999
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Figura 80: Regresion final general de la RNA para el R717.
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Regresion de TARGETS vs OUTPUTS en Validacion: R=
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Figura 81: Regresién final en validacion de la RNA para el R717.

Nuevamente se construyeron las graficas que muestran como varia cada propiedad
termodinamica con respecto a la temperatura. Esto permite confirmar que el Modelo
elegido es el mejor. En las Figuras a la B8 se pueden observar dichas gréficas,

confirmando que el Modelo elegido puede predecir satisfactoriamente los valores reales.
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Figura 85: H; real vs RNA para el R717.
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Figura 86: H, real vs RNA para el R717.
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Figura 87: S; real vs RNA para el R717.
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A.6. Analisis estadistico de la RN A del R410a

Se comienza con el anélisis de los MSE y R? para el proceso de validacién del R410a.
En las Figuras B9 y @0 podemos ver la variacién del MSE y el R? a través de los 100
ciclos de cada uno de los modelos generados. En las Figuras [91] y [02] se puede el valor
del MSE y R? promedios de cada modelo y se pueden comparar con los demés modelos.
De acuerdo con estas dos tltimas graficas, se puede ver que el modelo XI tiene el menor
MSE y de los més altos valores de R2. Asi pues, es posible decir que el modelo XI, con

npest = 15 es el mejor candidato hasta este punto.
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Figura 89: Boxplot de MSE en modelos del R410a.

En la Tabla se muestran los resultados de la Prueba de Rangos con Signo de
Wilcoxon, la cual indica que el Modelo XI, con 15 neuronas, no es significativamente
diferente de los Modelos V, VII, VIII, IX y X. Sin embargo, se puede ver que el modelo

V es mas sencillo, y de acuerdo con la prueba, se puede emplear como un modelo
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R? on Validation
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Figura 90: Boxplot de R? en modelos del R410a.

equivalente. Por esta razon, se elige el Modelo V, con npess = 9 como el més adecuado
para reproducir los datos reales del R410a.

Posteriormente se construyeron las graficas que confirman que la RNA predice va-
lores cercanos satisfactoriamente a los datos reales. En la Fig. 03] se muestra un grafico
de regresién de todos los datos reales con respecto a los obtenidos por el Modelo. Nue-
vamente, la cercania de los datos reales hacia la linea recta es senal de que el Modelo
predice los datos reales con bastante exactitud. Los valores de los pesos y umbrales se
encuentran en la Tabla

Nuevamente se construyeron las graficas que muestran como varia cada propiedad
termodinamica con respecto a la presion. Esto permite confirmar que el Modelo elegido

es el mejor. En las Figuras 04] a la [I01] se pueden observar dichas gréficas, confirmando
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Figura 91: Variaciéon del MSE promedio de los modelos del R410a.
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1,2,5,6,7,9,10,11
1,3,4,5,6,8,10
1,2,3,4,5,7,8,9,10
1,2,4,5,6,10

Tabla A.6: Prueba de Wilcoxon para el R410a.
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Figura 93: Regresién final general de la RNA para el R410a.

119



15

Temperatura de Burbuja normalizada

RNA
-15 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Presién normalizada
Figura 94: T}, real vs RNA para el R410a.
15
1

o
o

Temperatura de rocio normalizada
|
©
al o

RNA

1 1 1 1 1 1 1 1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Presion normalizada

Figura 95: T, real vs RNA para el R410a.

0.9 1

120



121

que las propiedades calculadas por el Modelo elegido se acercan satisfactoriamente a

los valores reales.
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Figura 96: D, real vs RNA para el R410a.
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Figura 98: H, real vs RNA para el R410a.
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Figura 100: S; real vs RNA para el R410a.
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A.7. Esquema del algoritmo general

En este diagrama de flujo se presenta el algoritmo general para construir y selec-

cionar modelos de RNA para los diferentes refrigerantes.

Inicio

Normalizar datos

Generar 11 modelos de RNA

v

Comparar los MSE de cada modelo
con la prueba de Wilcoxon

|

Elegir el mejor modelo

Construir una nueva RNA con
n_best del mejor modelo

Guardar pesos y umbrales
de esta RNA para ser usados
en hoja de célculo

FIN

Figura 102: Diagrama general de la metodologia para elegir el mejor modelo.
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A.8. Algoritmo desarrollado en Matlab

En esta seccion se presenta el algoritmo desarrollado en Matlab para la construccion
de los modelos de RNA de todos los refrigerantes, con excepcién del R140a, ya que
en este tltimo las variables de entrada y salida son diferentes (ver Anexo [A.6]). Las
temperatura es la variable de entrada y la presion, densidad de liquido, volumen de
vapor, entalpia de liquido, entalpia de vapor, entropia de liquido y entropia de vapor.
Aqui se pueden ver los detalles de la programacion que hace posible que se generen los
modelos de red neuronal artificial, entrenarlos, obtener los errores, aplicar la prueba de

Wilcoxon y seleccionar el mejor modelo.

Secciones principales del cédigo

= IMPORTAR LOS DATOS: SE USA EL SIGUIENTE CODIGO PARA ABRIR
UN DIALOG BOX Y LOCALIZAR EL ARCHIVO DE EXCEL CON LOS DA-
TOS A IMPORTAR.

= Generando el vector de entrada X y el vector de salida Y.

= VARIAR DE 5 A 15 NEURONAS: Se generan RNA con 5, 6, ... hasta 15 neuronas
para poder decidir cual es la mejor RNA y cuantas neuronas producen la mejor
salida.

s ESCOGER LA MEJOR RNA: El Segundo paso es escoger la RNA que tiene el
menor MSE, el mayor R? y el menor nimero de neuronas.

= COMPARAR MODELOS CON PRUEBA DE WILCOXON, DATOS PAREA-
DOS.

» EXPORTAR MSE Y R? DE CADA UNO DE LOS 100 CICLOS: En este paso
se exportan los valores del MSE y R? de cada una de las 100 corridas.

= CONSTRUIR UNA NUEVA RNA CON EL NUMERO OPTIMO DE NEURO-
NAS: Por ultimo se corre una vez mas una estructuracion y entrenamiento de
una RNA y guardar el MSE, R?, y pesos y bias.

= GENERAR LAS GRAFICAS PARA EL ANALISIS ESTADISTICO.

H4MENSAJE DE ENTRADA: Primero se muestra un dialog para
Jpreguntar si el usuario desea ejecutar

hheste programa, que es para obtener la mejor estructura
% de RNA para los datos de entrenamiento de



127

% cierto refrigerante.
% Construct a questdlg with three options
choice = questdlg(’Programa para obtencién de propiedades
termodindmicas en el EQUILIBRIO LIQUIDO-VAPOR
para un refrigerante. Supone datos normalizados en la Hojal
de un archivo de Excel,
con los nombres de las variables en el primer renglén.
;Desea continuar?’
, ... ’Obteniendo la mejor estructura de RNA.’,
’Salir de la ejecucién’,’Continuar con el programa’,...
’Continuar con el programa’);
% Handle response
switch choice
case ’Salir de la ejecuciédn’
error (’Programa detenido por el usuario.’)
case ’Continuar con el programa’
disp(’Encontrando la mejor RNA del Refrigerante
en el EQUILIBRIO LIQUIDO-VAPOR...’)
end

clc; %instruccién para limpiar la ventana de comandos.
clear all; %elimina todas las variables de la memoria.

J%Para leer la hoja de excel con los datos y
Jigenerar las variables:---

IMPORTANDO LOS DATOS: SE USA EL SIGUIENTE CODI-
GO PARA ABRIR UN DIALOG BOX Y LOCALIZAR EL
ARCHIVO DE EXCEL CON LOS DATOS A IMPORTAR:

[filename, pathname] = uigetfile(

{’*.x1sx’, ’Archivos de excel (*.xlsx)’;
’x.x1s’,’Archivos de excel (*.xls)’},
’Selecciona el archivo:’);

% If "Cancel" is selected then return

if isequal([filename,pathname], [0,0])
%return

errordlg(’No seleccionaste un archivo vélido,
la ejecucién del cédigo
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se detendra.’,’Error.’)
error(’No se seleccioné un archivo valido,
la ejecucidén del cédigo se
interrumpié.’)
% Otherwise construct the fullfilename and Check and load
% the file
else
File = fullfile(pathname,filename);%Se almacena la ruta del archivo
% en esta variable.
%Ahora se pregunta la hoja desde la cual se desea leer
hasi como el rango de columnas en dicha hoja, con un InputBox.
prompt={’Hoja en la que estan los datos de entrenamiento:’,...
’Rango de celdas en las que se encuentran los datos:’};
name=’Favor de elegir la hoja y el rango de celdas donde
estan los datos.’;
numlines=1;
defaultanswer={’Sheetl1’,’A2:H68’};
options.Resize=’on’;
options.WindowStyle=’normal’;
answer=inputdlg(prompt,name,numlines,defaultanswer,options) ;
Hoja=answer{1};
Celdas=answer{2};

%Falta validar que no esté vacio ningin campo.

if isempty(Hoja)

errordlg(’No se definié un nombre valido de la hoja,
el cédigo se detendra.’, ’Error Fatal’)

error (’Nombre de la hoja invalido o vacio, el cédigo
se detuvo.’)

end

if isempty(Celdas)

errordlg(’No se definié un rango de celdas valido
dentro de la hoja,
el cédigo se detendra.’, ’Error Fatal’)

error (’Rango de celdas invalido o vacio, el cédigo
se detuvo.’)

end
end

[7, 7, raw] = xlsread(File,Hoja,Celdas);
% Create output variable
data = reshape([raw{:}],size(raw));
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% Allocate imported array to column variable names
Jhvariables de entrada:
T = data(:,1);%Temperatura

%Variables de salida:

P = data(:,2);
D1 = data(:,3);
Vv = data(:,4);
Hl = data(:,5);
Hv = data(:,6);
S1 = data(:,7);
Sv = data(:,8);

% limpiar de variables temporales
clearvars data raw;

Generando el vector de entrada X y el vector de salida Y.

X=T’;
Y=[P D1 Vv Hl Hv S1 Svl’;

VARIACION DE 5 A 15 NEURONAS: Se generan RNA con
5, 6, ... hasta 15 neuronas

hpara poder decidir cual es la mejor RNA y cudntas neuronas
Jproducen la mejor salida.

inputs = X;
targets = Y;
disp(’Buscando la mejor RNA en el EQUILIBRIO LIQUIDO-VAPOR...?)

%Prealojando el valor de las variables MSE y Rcuadrada:
MSE_train = zeros(100,11); %Matriz de 100X10,

% contiene los MSE del train.

MSE_tst = zeros(100,11); ¥%Matriz de 100X10,

% contiene los MSE del test.

MSE_val = zeros(100,11); %Matriz de 100X10,

% contiene los MSE de validacién.



R_train = zeros(100,11);%Matriz de 100X10,
% contiene los R™2 del train.

R_tst = zeros(100,11);%Matriz de 100X10,

% contiene los R™2 del test.

R_val = zeros(100,11);%Matriz de 100X10,

% contiene los R"2 de validacién.

promMSE_n=zeros(11,1); %almacena el promedio de los
JMSE de validacién para el no. de neuronas "i'".
promR_n=zeros(11,1);%almacena el promedio de los R"2
%de validacién para el no. de neuronas "i".
medianaMSE_n=zeros(11,1);

medianaR_n=zeros(11,1);

hWilcoxon_mse=zeros(11,1);

hWilcoxon_r=zeros(11,1);

for i = 1:11 Y%variando desde 5 hasta 15 neuronas.
n=i+4;

for j=1:100 %Haciendo 100 ciclos con el mismo ndmero
% n de neuronas.

[a,b,c,d,e,f]=CreaFitnet_D0S(n,inputs,targets);

MSE_train(j,i)=a;
MSE_tst (j,1)=b;
MSE_val(j,i)=c;
R_train(j,i)=d;
R_tst(j,i)=e;
R_val(j,i)=f;

end

promMSE_n(i)=mean(MSE_val(:,i)); %almacena el promedio
%de los MSE de validacién para el no. de neuronas "i".
promR_n(i)=mean(R_val(:,i)); %almacena el promedio de
%los R"2 de validacién para el no. de neuronas "i".
medianaMSE_n(i)=median(MSE_val(:,i));
medianaR_n(i)=median(R_val(:,1i));

%A Continuacién se realiza una prueba de rango con signo de
JWILCOXON para comprobar que en las 100 ejecuciones para la
JRNA con "i" neuronas en la capa oculta, hay un promedio de
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JMSE y de R"2, y que los promedios de estas 100 ejecuciones
Jno se alejan del promedio o mediana general, calculada a
Jpartir de las 100 ejecuciones.

[7,hW]=signrank (MSE_val(:,i) ,medianaMSE_n(i));
hWilcoxon_mse(i)=hW;

[7,hW]=signrank (MSE_val(:,i),medianaR_n(i));
hWilcoxon_r (i)=hW;

end

ESCOGIENDO LA MEJOR RNA: El Segundo paso es escoger
la RNA que tiene el menor MSE, el mayor R y el menor nimero
de neuronas

figure, boxplot(MSE_train);’despliega un boxplot para
%el MSE del Training

title(’MSE en Entrenamiento’);
hsaveas(gcf,’1_MSEtrain.fig’)

print -r600 -deps2 1_MSEtrain

figure, boxplot(MSE_tst);
title(’MSE en Prueba’);
hsaveas(gcf,’2_MSEtest.fig’)
print -r600 -deps2 2_MSEtest

figure, boxplot(MSE_val);
title(’MSE en Validacién’);
hsaveas(gcf,’3_MSEvalid.fig’)
print -r600 -deps2 3_MSEvalid

figure, boxplot(R_train);
title(’R"2 en Entrenamiento’);
hsaveas(gcf,’4_Rtrain.fig’)
print -r600 -deps2 4_Rtrain

figure, boxplot(R_tst);
title(’R"2 en Prueba’);
hsaveas(gcf,’5_Rtest.fig’)
print -r600 -deps2 5_Rtest



fl=figure;

boxplot(R_val);

title(’R"2 en Validacién’)
hsaveas(f1l,’6_Rvalid.fig’)
print -r600 -deps2 6_Rvalid

waitfor(f1);

%»Se mostraran dos grdficas de barras donde se pueda apreciar
%la variacién del promedio de MSE y de R"2 de validacién,
%de acuerdo con el nimero de neuronas.

hf=figure;

%hsubplot (1,2,1)

bar (mean (MSE_val))

title(’MSE promedio en validacién’)
xlabel (’Nimero de Neuronas (i+4)’)
ylabel (’MSE promedio’)
saveas(gcf,’7_MeanMSE_valid.fig’)
print -r600 -deps2 7_MeanMSE_valid

%hsubplot (1,2,2)

f=figure;

bar (mean(R_val))

title(’R"2 promedio en validacién’)
xlabel (’Nimero de Neuronas (i+4)’)
ylabel(’R"2 promedio’)
saveas(f,’8_MeanR_valid.fig’)

print -r600 -deps2 8_MeanR_valid

waitfor(f);

%Elemento_i muestra el nimero de neuronas de la capa oculta,
%en orden acendente de valor de MSE, para saber el num de
Jneuronas de la RNA que tuvo el menor MSE.

[menorMSE, Elemento_i]=sort(mean(MSE_val));
Elemento_i=Elemento_i+4;

Nneuronal=Elemento_i’;

%Elementoj muestra el nimero de neuronas de la capa oculta,
%en orden ascendente de R"2, para saber el num. de neuronas
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Jde la RNA que tuvo el mayor R"2.

[mayorRcuadrada, Elementoj]=sort(mean(R_val),’descend’);
Elementoj=Elementoj+4;

Nneurona2=Elementoj’;

JPara desplegar los valores de MSE y R"2 para cada una de las RNA de

hacuerdo al nimero de neuronas, se mostrard una pantalla especial:

f = figure;

set(f, ’MenuBar’, ’none’);

h = uicontrol(’Position’, [60 120 200 40],’String’,’Continuar’,...
’Callback’,’uiresume(gcbf) ’);

hl=uicontrol(’Style’,’text’,’String’,’valores de MSE:’,...
’Position’, [50,340,150,150]);

h2=uicontrol(’Style’,’ListBox’,’String’ ,menorMsE,. ..
’Position’, [50,270,150,200]);

h3=uicontrol(’Style’,’text’,’String’,’valores de R"2:’,...
’Position’, [250,340,150,150]);

h4=uicontrol(’Style’,’ListBox’,’String’ ,mayorRcuadrada,...
’Position’, [250,270,150,200]);

h5=uicontrol(’Style’,’text’,’String’,’Aqui se muestran los
valores promedio

de MSE y R"2 de validacién, al aumentar el nudmero de neuronas,
desde 5 hasta 15.°,...

’Position’, [60 200 350 50]);

uiwait(gcf); %Instruccién para establecer que el codigo
% se detiene hasta que el formulario se cierra.
close(f);

COMPARACION DE MODELOS CON PRUEBA DE WIL-
COXON, DATOS PAREADOS.

%hEn esta seccién se genera la tabla de comparacién de diferentes
hkmodelos, para ver cual modelo tiene una media significativamente
hhdiferente con respecto a todos los demds. Para ello se emplea
%/hla prueba de rangos con signos de Wilcoxon.
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%hEn este algoritmo se compara el modelo M=1,2,3...11
%hcon los demas modelos: el i con el 2, el 1 con el 3,

%%hel 1 con el 4... Cada "modelo" corresponde a una RNA con un
%% nimero de neuronas, el Modelol tiene 5 neuronas en la
%hcapa oculta, el Modelo 2 tiene 6 neuronas,... el

%Modeloll tiene 15 neuronas.
%hAsi pues, el Modelo i-ésimo, tiene i+4 neuronas.

#Prealojando las variables:
comparaWilcoxon = eye(11);
comparaModelo = cell(11,1);

for i = 1:10
for j = (i+1):11
hif jo=i

[*,hh]=signrank (MSE_val(:,i) ,MSE_val(:,j));
comparaWilcoxon(i, j)=hh;
%end
end
end

kk=triu(comparaWilcoxon,0); %almacen la parte superior de la matriz
comparaWilcoxon = comparaWilcoxon + kk’;%tiene en cuenta que el
%elemento (i,j) es

higual que el elemento (j,i), es decir la comparacién del modelo 3
Jhcon el 5 es la misma que la comparacién del modelo 5 con el 3.
hAsi se contruye la matriz de comparacidnes completa.

%Ahora se contruye una variable de tipo cadena que almacena
%la secuencia de modelos cuyas medias no son
%hsignificativamente diferentes: "comparaModelo".

Modelo = Nneuronal-4; %Es la secuencia de los modelos, ordenados
% de menor a mayor promedioMSE_val, segin
% el nimero de neuronas.

for i = 1:11 %comparando cada uno de los 11 modelos con los
% 10 diferentes.
for j = 1:11
monitor = Modelo(i);
if comparaWilcoxon(Modelo(i),j)== 0
j2=num2str(j);
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comparaModelo{i}=strcat (comparaModelo{i}, j2,’,’);
end
end
end

f = figure;

set(f, ’MenuBar’, ’none’);

hx = uicontrol(’Position’, [60 120 200 40],’String’,’Continuar’,...
’Callback’,’uiresume(gcbf) ’);

hxl=uicontrol(’Style’,’text’,’String’,’Num. de neuronas:’,...
’Position’, [30,340,150,150]);

hx2=uicontrol(’Style’,’ListBox’,’String’,Nneuronal,...
’Position’, [30,270,150,200]);

hx3=uicontrol(’Style’,’text’,’String’, ’MODELO:’, ...
’Position’, [190,340,100,150]);

hx4=uicontrol (’Style’,’ListBox’,’String’,Modelo,...
’Position’, [190,270,100,200]);

hx5=uicontrol (’Style’,’text’,’String’, ’Modelos con medias iguales:’,...
’Position’, [350,340,230,150]);

hx6=uicontrol(’Style’,’ListBox’,’String’,comparaModelo,...
’Position’, [350,270,230,200]);

hx7=uicontrol (’Style’,’text’,’String’,’Aqui se muestran
la comparacién de modelos.’, ’Position’,[50 200 350 50]);

uiwait(gcf); %Instruccién para establecer que el codigo se detiene
% hasta que el formulario se cierra.
close(f);

%Ahora se muestra un InputBox mostrando el érden de nimero
% de neuronas con menor MSE y mayor R"2, para que el usuario
Jpueda elegir cudntas neuronas quiere en la capa oculta
% de la RNA.
prompt={’0Orden de neuronas de menor a mayor MSE:’,...
’Orden de neuronas de mayor a menor promedio
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de R"2 en validacién’,...

’Elija el nimero de neuronas’};

name=’(0rden de nimero de neuronas segin promedios de MSE

y R"2 en validacién’;

numlines=2;
defaultanswer={num2str (Nneuronal’) ,num2str (Nneurona2’), ’n’};
options.Resize=’on’;

options.WindowStyle=’normal’;

options.Interpreter=’tex’;
answer=inputdlg(prompt,name,numlines,defaultanswer,options) ;

if isempty(answer)
error (’Proceso interrumpido por el usuario’)
end

n=str2double (answer{3});

EXPORTANDO MSE Y R"2 DE CADA UNO DE LOS 100
CICLOS: En este paso

%se exportan los valores del MSE y R"2 de cada una
%ide las 100 corridas:

%»Se muestra un dialogbox para guardar:
[filename, pathname] = uiputfile(
{’*%.x1sx’%},
’Guardar como...’);
% If ’Cancel’ was selected then exit subroutine
if isequal([filename,pathname], [0,0])

error (’Proceso interrumpido por el usuario’)
else
% Construct the full path and save
File = fullfile(pathname,filename);

xlswrite(File,MSE_train,1)%exporta a excel los MSE de cada ciclo
xlswrite(File,MSE_tst,2)%exporta a excel los MSE de cada ciclo
xlswrite(File,MSE_val,3)%exporta a excel los MSE de cada ciclo
xlswrite(File,R_train,4)’exporta a excel la R"2 de cada ciclo
xlswrite(File,R_tst,5)%exporta a excel la R"2 de cada ciclo
xlswrite(File,R_val,6)’%exporta a excel la R"2 de cada ciclo

xlswrite(File,{’Num. of neurons:’, ’Average MSE sorted’,...
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’Num. of neurons:’,...

’R"2 sorted’},7,’A17)
xlswrite(File,Nneuronal,7,’A2’)%exporta a excel el érden del
% numero de neuronas
%en la capa oculta, de menor a mayor, de acuerdo con su MSE promedio
hdurante las 100 ejecuciones.
xlswrite(File,menorMSE’,7,’B2’)Exporta los valores de promedio
% de MSE
%en validacién de los 100 ciclos para cada nimero de neuronas,
% para saber
%hcual num. de neuronas tiene el menor MSE_val promedio.
xlswrite(File,Nneurona2,7,’C2’)
xlswrite(File,mayorRcuadrada’,7,’D2’)%exporta a excel la Rcuadrada
% de cada ciclo.

end
msgbox (’Se alcanzaron las 100 iteraciones... El archivo de excel...
se escribié. Creando una nueva RNA...’)

CONSTRUCCION DE UNA NUEVA RNA CON EL NUME-
RO OPTIMO DE NEURONAS:

%Por dltimo se corre una vez mds una estructuracién y
Jhentrenamiento de una RNA y guardar el MSE, R"2, y pesos y bias.---

net = fitnet(n);
net.inputs{1}.processFcns = {’removeconstantrows’,’mapminmax’};
net.outputs{2}.processFcns = {’removeconstantrows’,’mapminmax’};
net.divideFcn = ’dividerand’; % Divide data randomly
net.divideMode = ’sample’; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;
net.trainFcn = ’trainlm’;’ Levenberg-Marquardt
net.performFcn = ’mse’; 9 Mean squared error
net.plotFcns = {’plotperform’,’plottrainstate’,’ploterrhist’,
’plotregression’, ’plotfit’};
net.trainParam. showWindow=0;
net.trainParam.showCommandLine=1;
[net,tr] = train(net,inputs,targets);
% % Test the Network
outputs = net(inputs);



tsOut=outputs(tr.vallnd);%Salidas de los datos de validacidn
Ytrg=targets(tr.vallnd);%ok, datos target del set de validacidn

[r]=regression(Ytrg,tsOut);%calcula el coeficiente de regresién
% entre los valores Target y los valores de salida de
% la red calculados en VALIDACION.

disp(’Coeficiente de regresién’)
fprintf (’R™2=Yf\n’,r)%despliega el valor de la R"2

disp(’Error en VALIDACION’)
fprintf (’MSE=)f\n’ ,perform(net,Ytrg,tsOut))%despliega el MSE
MSEred=perform(net,Ytrg,tsOut);

Salida(1,1)=MSEred;%Se almacena el valor del MSE
Salida(2,1)=r;%Se almacena el valor de la R"2: el
hcoeficiente de regresiom.

VectorPesosyBias=getwb(net); %Se almacena el vector de pesos y bias

xlswrite(File,Salida,8,’A1’)%exporta a excel el MSE, R"2 de la
% dltima RNA generada.
xlswrite(File,VectorPesosyBias,8,’C1’)%exporta a excel los pesos
% y bias de la dltima RNA generada.

xlswrite(File,hWilcoxon_mse, 9,’Al’)%exporta los valores de h de
% la prueba

% de rango con signo de Wilcoxon, para MSE

%de validacién de cada una de las 100 ejecuciones de los 11
Jmodelos de RNA con nimero de neuronas 5 a 15.
xlswrite(File,hWilcoxon_r, 9,’Bl’)%exporta los valores de h de

% la prueba de rango con signo de Wilcoxon, para R"2

%de validacién para cada una de las 100 ejecuciones de los 11

% modelos de RNA con nimero de neuronas de 5 a 15.

hGenera una hoja en excel con la tabla de comparacién de modelos:

xlswrite(File,{’average MSE sorted’, ’Model’,...
’Models with equal mean’},10,’A1’)
xlswrite(File,menorMSE’, 10,’A2’)Y%Genera una hoja en excel con
% la tabla de comparacién de modelos.
xlswrite(File,Modelo, 10,’B2’)
xlswrite(File, comparaModelo,10,’C2’)
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msgbox(’Se ejecuté la estructuracién de una RNA, su MSE, R"2,
pesos y bias
se guardaron en la Hoja 8 y 9 del mismo archivo de excel
recientemente guardado.’)
%Al final se grafica la regresidén entre los datos target
%(datos reales)y los que se generan como
% salida de las RNA.

GENERANDO LAS GRAFICAS PARA EL ANALISIS ES-
TADISTICO

figure, plotregression(targets,outputs,...
'Regresién de TARGETS vs OUTPUTS’)
hsaveas(gcf, ’RegresionFinal.fig’)
print -r600 -deps2 9_RegresionFinalGeneral

%También se grafican la regresién de los datos no usados
% en trainin y que se usaron en la validacién:
% tsOut y Ytrg:

figure, plotregression(Ytrg,tsOut,..
’Regresién de TARGETS vs QOUTPUTS
en Validacién’)
hsaveas(gcf, ’RegresionFinal.fig’)
print -r600 -deps2 10_RegresionFinalValidacion

%Después se generan los plots ocultos de comparacién de cada variable

% simulada contra la real:

f = figure;

plot(inputs, targets(7,:),’o’,inputs,outputs(7,:))

legend(’Real’, ’RNA’, ’Location’,’Best’)

xlabel (’Temperatura normalizada’)

ylabel (’Entropia de vapor normalizada’)

saveas(gcf,’Compara_Sv.fig’)

print(gcf,’-deps2’,’-tiff’,’-r600°,sprintf(’%s.eps’,’Compara_Sv’));

system(sprintf (’ps2pdf -deps2Crop %s.eps %s.pdf’,’Compara_Sv’,
’Compara_Sv’));

close(f);

f = figure;
plot(inputs, targets(6,:),’o’,inputs,outputs(6,:))
legend(’Real’, ’RNA’, ’Location’,’Best’)
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xlabel (°’ Temperatura normalizada’)

ylabel (’Entropia de liquido normalizada’)
saveas(gcf,’Compara_S1.fig’)

print(gcf,’-deps2’,’-tiff’,’-r600° ,sprintf(’%s.eps’,...
’Compara_S1’));

system(sprintf (’ps2pdf -deps2Crop %s.eps %s.pdf’,’Compara_S1’,...
’Compara_S17));

close(f);

f = figure;

plot(inputs, targets(5,:),’o’,inputs,outputs(5,:))

legend(’Real’, ’RNA’, ’Location’,’Best’)

xlabel (’Temperatura normalizada’)

ylabel (’Entalpia de vapor normalizada’)
saveas(gcf,’Compara_Hv.fig’)
print(gcf,’-deps2’,’-tiff’,’-r600°,sprintf(’%s.eps’,’Compara_Hv’));
system(sprintf (’ps2pdf -deps2Crop %s.eps %s.pdf’,’Compara_Hv’,

... Compara_Hv’));

close(f);

f = figure;

plot(inputs, targets(4,:),’o’,inputs,outputs(4,:))

legend(’Real’, ’RNA’, ’Location’,’Best’)

xlabel (’Temperatura normalizada’)

ylabel(’Entalpia de liquido normalizada’)
saveas(gcf,’Compara_Hl.fig’)
print(gcf,’-deps2’,’-tiff’,’-r600’,sprintf(’%s.eps’,’Compara_H1l’));
system(sprintf (’ps2pdf -deps2Crop %s.eps %s.pdf’,’Compara_H1l’,
...’Compara_H1’));

close(f);

f = figure;

plot(inputs, targets(3,:),’o’,inputs,outputs(3,:))

legend(’Real’, ’RNA’, ’Location’,’Best’)

xlabel (’Temperatura normalizada’)

ylabel(’Volimen de vapor normalizado’)

saveas(gcf,’Compara_Dv.fig’)
print(gcf,’-deps2’,’-tiff’,’-r600’,sprintf (’%s.eps’,’Compara_Dv’));
system(sprintf (’ps2pdf -deps2Crop %s.eps %s.pdf’,’Compara_Dv’,

... Compara_Dv’));

close(f);

f = figure;
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plot(inputs, targets(2,:),’o’,inputs,outputs(2,:))

legend(’Real’, ’RNA’, ’Location’,’Best’)

xlabel (’Temperatura normalizada’)

ylabel(’Densidad de liquido normalizada’)
saveas(gcf,’Compara_D1.fig’)
print(gcf,’-deps2’,’-tiff’,’-r600°,sprintf(’%s.eps’,’Compara_D1’));
system(sprintf (’ps2pdf -deps2Crop %s.eps %s.pdf’,’Compara_D1’,
...’Compara_D1’));

close(f);

f = figure;

plot(inputs, targets(l,:),’o’,inputs,outputs(l,:))

legend(’Real’, ’RNA’, ’Location’,’Best’)

xlabel (’Temperatura normalizada’)

ylabel (’Presién normalizada’)

saveas(gcf,’Compara_T.fig’)
print(gcf,’-deps2’,’-tiff’,’-r600’,sprintf(’%s.eps’,’Compara_T’));
system(sprintf (’ps2pdf -deps2Crop %s.eps %s.pdf’,’Compara_T’,
...’Compara_T’));

close(f);

JsPor tdltimo se guardan todas las variables en un archivo .mat,
Jpor si se llegan a ocupar después.

save 11_variablesGeneradas.mat

msgbox (’Calculo concluido. Fue un gusto poder servirte.’)
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Parametros (pesos y bias) de las redes neuro-

En esta seccion se presentan los valores de los pesos y umbrales, redondeados a 4

cifras decimales, para las diferentes RNAs que se desarrollaron en este estudio. Estos

parametros de la RNA se pueden utilizar en una hoja de célculo con el fin de obtener

las propiedades termodinamicas de los diferentes refrigerantes dados.

b¢ wg b? wfj ng ng wffj ng ng
1 -10.2344 9.6285 1.2411 0.0952 -1.7739 -0.4191 0.0521 0.0002 -0.0001
2 1.984 -1.7377  -1.2784 -1.0988 0.7538  0.2134  0.3234 -0.0215 0.0225
3 0.623 -1.4659  0.6709 0.001 0.0051  -0.007  0.0309 -0.2 1.4469
4 -0.5581 -1.2896 0.6203 0.4145 -0.5661 -0.326 -0.47 0.0382 -0.0312
5 3.0524 3.9463 -2.2586 -1.8071 0.5453 -0.5039 -0.8664 0.0821 -0.0447
6  -7.997 -8.115  0.3705 0.292 -0.397  -0.2518 -0.5868 0.0901 -0.0618
7 - - -0.974  -1.0969 0.5706 -0.1816 0.4212 -0.2749 0.2064
Tabla A.7: Valores de pesos y umbrales para la RNA del R12.
bt wit bgﬁ‘ w?j ng ng wfj wégj
1 37.6412 -35.9807 26.9546 -0.0313 -37.5136 9.8853 2.1149 -2.0225
2 17595  -0.5537 -25.433 6.3311  25.1042 -16.3201 -10.5652  -3.2786
3 0.7292  -0.3754  154.7518 -0.1552 7.1027 -7.946 -5.397 158.7563
4 -0.27 0.2855 11.7373  -2.7047 -13.3513  9.4194 8.1353 0.3948
5 -6.9576 -4.3861 -72.2843 17.4221 67.683  -33.5533  -8.2977 -10.327
6 - - 6.9059 -1.8933  -15.4593 15.967 13.4007 -3.1355
7 - - -12.28 4.292 43.7127  -42.6064 -28.6335 14.3066
Tabla A.8: Valores de pesos y umbrales para la RNA del R22.
b¢ wg bf w’fj wQ’Bj ng wfj ng ng
1 -59.4273 57.728 2.3304  0.0264 0.2517 -3.2156 -0.4724 0.0282 -0.0591
2 -5.0393 4.4574 -5.5907 -5.0559 -0.5746 0.7853 -1.1286 -0.0006  0.0369
3 14745  -1.1557 16.9015 -0.0283 0.0137 0.0228  0.0213 -0.1373 17.8029
4 0.227 0.4209 1.954 1.8868 0.1713 -0.6216 1.8134 -0.01 -0.0679
) 2.3602 2.8905 -9.8413 -7.8168 -1.1044  0.625 3.5296 -0.0427 0.0484
6 -7.4926 -6.0255 0.9026 1.3083  0.1692 -0.1764 2.0648  0.0809 -0.205
7 - - -3.2233  -4.5923 -0.8333 -0.2237 -0.7401 -0.4978 1.5173

Tabla A.9: Valores de pesos y umbrales para la RNA del R134a.
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b wg bf wfj ng ng wfj ng
1 -6.8473  4.5968 5.3933 4.7847 3.3997  1.4161 -1.9047  -0.3207
2 -1.5581 1.2491  -12.7362 -12.7039 -0.7252 2.6674 0.4211 0.0978
3 0.018 -0.2131  72.6781 0.5858  -0.0635 -0.1963 1.3268 -71.8328
4 -2.7052 -1.0994 4.26 3.8116 0.5049 -3.7147  0.2977 0.1754
5 12,5107 10.3666 -17.3538 -18.8495 -0.7354 -6.8413  2.2798 0.4421
6 - - -1.3855 2.9667 0.0686 -3.601 -4.8282  -0.2221
7 - - 19.7042 -7.1904  -0.2546 -1.043 26.5188  -1.4851
Tabla A.10: Valores de pesos y umbrales para la RNA del R290.
by wg b? wfj ng ng wfj ng ng wfj ng ng
1 1391 -11.29 -1.26 -1.08 -0.05 -0.05 0.07 0.08 0.1 0.15 -0.54 -2.29
2 956 -12.53 -154 -0.8 -0.05 -0.05 0.07 0.08 0.1 0.15 -0.54 -2.29
3 6.13 -11.87 099 0.17 0.3 0.07 -0.09 -0.08 -0.08 -0.11 0.32 1.12
4 -248 11.74 5.3 4.23  -0.02 0 0 0 0.01 -0.03 0 10.47
) 1.01 10.86 -1.05 -0.71 -0.16 -0.06 0.08 0.08 0.09 0.13 -044 -1.71
6  3.52 9.68 -236 -1.08 0.86 0.06 -0.07 -0.02 0.02 0.08 -0.57 -2.77
7479 7.34 -1.3  -1.18 -0.12 -0.06 0.07 0.07 0.08 0.13 -049 -247
8 -6.5 -6.67 0.85 1.87 0.3 0.04 -0.056 -0.05 -0.05 -0.07 0.34 2.8
9 -34.75 -33.51 - - - - - - - - - -
Tabla A.11: Valores de pesos y umbrales para la RNA del R410a.
bs wg b? wfj ng ng wfj ng
1 33.9132 -32.1382 -7.7137 0.2464  -6.2004 -47.5449 -19.0659  0.8235
2 3.142 -1.6674  -10.2481  7.1406 5.1859 8.4352 2.1301 -1.3726
3 -04954 -0.1971  52.6793 -0.2043 1.1429  -7.5596  -3.4109 56.6102
4 0.4562 0.4399 3.38908  -3.9673 -2.5091 -10.9074 -2.6062 1.0634
5 -6.1059  -4.0579 -27.8991 13.7256 14.9569 12.4164 6.8955  -2.9857
6 - - 3.2407 -2.9131  -2.5011 -0.258 2.1113 -1.0976
7 - - -6.1928 3.0742 5.8524  -14.6787 -8.0338 6.04

Tabla A.12: Valores de pesos y umbrales para la RNA del R717.
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