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RESUMEN

A lo largo es éste trabajo se desarrolla una estrategia de optimizacion utilizan-
do redes neuronales artificiales, para optimizar sistemas de calentamiento solar
de agua con captadores solares de tubos evacuados y almacenamiento térmico,
para diferentes ciudades, perfiles de carga, temperaturas requeridas y demandas
de agua. En el sistema de calentamiento solar, la razén de uso (R,), la razén volu-
meétrica (R,), los ahorros solares (LCS) y el periodo de retorno (PB) son los para-
metros que se optimizan con una red neuronal diferente cada uno. El desarrollo
de las redes neuronales se enfocd en tres aspectos principales. El primero fue la
generacion y analisis de la base de datos. El segundo fue la arquitectura de la red
neuronal, donde se determinaron las funciones de activacién de la(s) capa(s) ocul-
ta(s) y de salida, el parametro de regularizaciéon, el nUmero de neuronas en cada
capa ocultay el nUmero de capas ocultas. El tercer punto fue el entrenamiento de
la red, donde se estableci¢ el método de entrenamientoy las ecuaciones utilizadas
en éste. La optimizacion del desempefo de las redes neuronales tomo en cuenta
la cantidad de datos utilizados para el entrenamiento, el nUmero de capas ocul-
tas, el nUmero de neuronas en las capas ocultas y el parametro de regularizacion.
La cantidad minima de datos fue de mil ejemplos, para asegurar el desempeno
adecuado de la red. En las cuatro redes neuronales se utilizé una capa oculta, sin
regularizacion y el numero éptimo de neuronas para fue de 4000 para R,, 1000
para R, y 6000 para LCSy PB. El error medio cuadratico menores del 1.2% para
R,, 57 % para R,, 0.4 % para LCS y 1.3% para PB. La velocidad de computo con el
meétodo de optimizacion de redes neuronales es considerablemente menor que
el utilizado en el método variacional, ya que éste toma 23 min, mientras que la red
neuronal 2 s. Con lo anterior, la red neuronal se olbbserva como una herramienta Util
para la optimizacion de R,y R,, de los sistemas de calentamiento solar para agua
con almacenamiento térmico.



CAPITULO 1

INTRODUCCION

Este capitulo se presenta la motivacion para realizar el trabajo, el estado del
arte del tema, que se divide en tres secciones (dimensionamiento, simulacion y
optimizacién de los sistemas de calentamiento solar) y los objetivos y alcances de
la tesis.

1.1. Motivacion

Hoy en dia, se estima que el 50 % de la energia consumida a nivel mundial se
destina a procesos industriales [Allouhi et al.,, 2017]. En el sector industrial, el 74 %
de la energia se utiliza para generar calor para procesos, principalmente utilizando
combustibles fésiles. Lo anterior implica que en la actualidad, el sector industrial
representa el 36 % de emisiones de COy a nivel mundial y el 17% a nivel nacio-
nal. De la demanda de calor en la industria, el 52 % se destina para temperaturas
por debajo de los 400°C, donde el 22 % para producir calor de media temperatura
(400-150°C) y el 30 % para producir calor de baja temperatura (menor a 150°C). Sin
embargo, la aportacién de la energia solar a esta demanda de media y baja tem-
peratura aun es limitado [Payback, 2018].

La tecnologia de calentamiento solar en la industria mexicana ha mostrado
viabilidad, técnica y econémica, que se ve reflejada con mas de 400,000 m? de
captadores solares instalados en todo el pais. El crecimiento promedio anual se
estima del 14 %, crecimiento considerablemente alto cuando se compara con el
crecimiento global de tan solo el 1.7 % [Ortega, 2018, AEE, 2019]. La industria de los
sistemas de captacion solar se encuentra en constante crecimiento y desarrollo
en lo referente a aplicaciones domésticas. Sin embargo, las aplicaciones industria-
les son aun limitadas debido a la reducida competitividad y a la alta incertidumbre
de los costos termo-econdmicos. Esto se ve reflejado en el reducido porcentaje del
area de coleccioén instalada de sistemas de calentamiento solar para aplicaciones
industriales (SHIP), que es de solo del 8%. El numero total de SHIPs instalados en
la republica es de 79, que corresponde a una capacidad térmica total de 14,441.76
kW [AEE, 2019].



Los elevados costos de los SHIPs se han atendido de manera limitada, ya que en
la mayoria de los casos, los disefios se enfocan en cubrir los requerimientos ener-
géticos y consideran de manera general los costos econdmicos iniciales del pro-
yecto. Como consecuencia, los costos energéticos de los SHIPs suelen resultar ma-
yores a los casos al compararlos con calentadores eléctricos o de gas [Bouhal et al,,
2017]. No obstante, los costos de los sistemas de calentamiento solar pueden ser
competitivos con un buen dimensionamiento y seleccion adecuada de |la tecnolo-
gia dependiendo del perfil de cargas a satisfacer [Allouhi et al.,, 2017, Barrera-Ayar,
2017, Silva et al., 2014, Tian et al,, 2018, Vargas-Bautista et al., 2017]. Con lo anterior,
estudios termo-econémicos encaminados a reducir costos son una alternativa pa-
ra el impulso de la industria solar.

El desarrollo de software de simulacién térmica ha permitido identificar el com-
portamiento de dichas variables en funcién de las condiciones de operacién. Sin
embargo, en lo general, los disefos de los SHIPs estan encaminados a satisfacer
demandas especificas bajo condiciones de operacién determinadas, restringien-
do su uso a casos especificos [He et al., 2012, Hobbi and Siddiqui, 2009, Platzer,
2015]. Por otra parte, en las plataformas de simulacién mas comunes actualmente,
se consume considerable tiempo de cdmputo, el usuario debe estar familiarizado
con la plataforma y debe tener considerable nivel de expertise para lograr resulta-
dos congruentes [Quijera et al.,, 2014].

El desarrollo de metodologias de optimizacion del diseno de los sistemas con-
tindan siendo clave en el desarrollo de la aplicacién de los SHIPs. Algunos facto-
res importantes a considerar en las técnicas de optimizacion son las condiciones
meteoroldgicas (las cuales pueden tener mediciones o datos incorrectos ocasio-
nando, en caso de no ser detectado, producen una inapropiada optimizacion del
sistema de calentamiento solar) y requerimientos de la industria [Yaici and Ent-
cheyv, 2014]. Actualmente, las plataformas para la simulacidn para la optimizacién
gue se encuentran disponibles en el mercado son: TRNSYS, TRANSOL, WATSUN,
Polysuny F-Chart. Empero, estas plataformas tienen de varias limitaciones debido
a su restriccion de uso a configuraciones de sistemas estandarizados. Otra limita-
cion es la incertidumbre derivadas del uso de datos meteorolégicos promedio, los
cuales son considerados simétrico referente al medio dia solar [Duffie et al., 2013,
Kalogirou et al,, 2008].



La aplicacion de inteligencia artificial en la optimizacion de sistemas es una
herramienta que ha venido surgiendo en los ultimos 20 afos y su crecimiento en
SuU uso se debe a la rapidez de optimizacidén una vez entrenada la red. También,
la inteligencia artificial permite que personal sin alto grado de expertise pueden
utilizarla en la optimizacién de sistemas de calentamiento solar [Kalogirou et al,,
1999]. La capacidad de la inteligencia artificial permite realizar optimizacién a pesar
del ruido o errores que se pueda tener en los datos de entrada [Yaici and Entchev,
2016]. También cabe mencionar que, al implementar inteligencia artificial para la
optimizacion, el programa se encuentra en un continuo aprendizaje, por lo que
con cada nuevo caso se van mejorando los resultados [Kalogirou et al., 2014].

1.2. Revision bibliografica

La revision bibliografica se dividio en tres rubros: el dimensionamiento de siste-
mas de calentamiento solar, simulacion energética de sistemas de calentamiento
solar y optimizacion térmica y econédmica (la cual se divide en analisis variacional
e inteligencia artificial). A lo largo de éstos rubros se realizé un resumen de los di-
versos trabajos estudiados relacionados con estos temas.

1.2.1. Dimensionamiento de sistemas de calentamiento solar

Tang et al. [2011] compararon de manera experimental el desempefio, de ma-
nera experimental, de dos captadores solares de tubo evacuado iguales al cambiar
el angulo de inclinacion. Uno de los captadores fue inclinado 22° y el segundo a
46°. Los dos captadores presentaron, bajo las mismas condiciones, diferentes ga-
nancias de calor. Los investigadores concluyeron que para maximizar la ganancia
anual de calor, para los captadores de tubo evacuado, el captador debe tener un
angulo de inclinacion que maximice su coleccion anual de radiacion solar. Los ex-
perimentos mostraron que el angulo de inclinaciéon juega un papel importante en
el desempeno de los captadores.

Silva et al. [2014] disenaron una planta de captadores parabdlicos para aplica-
ciones de calentamiento en la industria, seguido de su optimizacion para lo que
se desarrolld un algoritmo memetico. Los parametros variables del disefio fueron:
el niumero de captadores en serie, su nUmero de filas, el espaciamiento entre las



filas y el volumen del tanque de almacenamiento. Como parametros a optimizar
se escogieron: las funciones econdmicas, ahorro de ciclo de vida, energia solar ni-
velada y periodo de recuperacion, para lo cual, se propuso una aproximacion de
optimizacién multi-objetivo. Se llevaron a cabo un extensivo conjunto de casos de
optimizacion para estimar la influencia del precio del combustible, locacion de la
planta, perfil de demanda, condiciones de operacidn, orientacion del campo so-
lar, incertidumbre de la radiacién en el disefio dptimo. Los resultados permitieron
cuantificar la optimizacion del disefio termo econdmico basada en criterio de cor-
to tiempo ya que el periodo de reembolso lleva a plantas mas pequenas con ma-
yores eficiencias y fracciones solares menores, mientras que la optimizacién basa-
da en periodos largos, tales como el ahorro de ciclo de vida, lleva a la conclusion
opuesta.

Quijera et al. [2014] propusieron un procedimiento para encontrar el mejor es-
cenario de integracion de un sistema de calentamiento solar en un proceso in-
dustrial, con el fin de obtener una fraccidn solar deseada. El objetivo principal de la
metodologia propuesta fue determinar el orden de prioridad correcto para la in-
corporacion del SHIP en el proceso. El primer paso formulado fue la obtenciéon de
la informacién del flujo de agua, seguido de la seleccién factible de los flujos frios.
La eficiencia del sistema se incrementa con el decremento de la temperatura del
flujo, por lo que, segun el método propuesto, se debe realizar la clasificacion de los
flujos. A partir de lo cual se puede encontrar el intercambiador de calor critico. El
sistema de calentamiento se incorpora al intercambiador de calor critico, en caso
de que haya exceso de calor, el calor excedente se conecta al siguiente intercam-
biador critico. Para la demostracion de |la eficiencia del método, el trabajo presenta
el caso de estudio de una planta destiladora. El SHIP propuesto consté de mas de
5000 m? de area de coleccién con captadores de tubo evacuado, con agua como
fluido de trabajo, sin almacenamiento, con una carga de 4000 kW. En el sistema
se propuso incluir dos intercambiadores de calor. Energy Plus fue utilizado para
simulaciones anuales, el cual se acopld al algoritmo propuesto, con el fin de en-
contrar la fraccion solar objetivo. Tras las simulaciones se obtuvo una fraccidn solar
mensual maxima (en agosto) de 0.03, 0.05 y 0.06 para los 500, 750 y 1000 capta-
dores, respectivamente. Y se calculd un periodo de recuperacion de 7-8 afos. Con
base a lo anterior, se puede concluir que el método propuesto puede mejorar la
eficiencia del sistema de calentamiento solar.



Pérez-Crajales [2015] llevd a cabo una evaluaciéon de tres sistemas de calenta-
miento solar en TRNSYS. El primer sistema se conformd por un area de coleccidn,
cuatro bombas, un tanque de almacenamiento y dos intercambiadores de calor,
uno antes y uno después del tanque. La configuraciéon del segundo y tercer siste-
ma consistieron en un area de coleccidn, tres bombas hidraulicas, un tanque de
almacenamiento y un intercambiador de calor, colocado antes del tanque para el
segundo sistema y después del tanque para el tercer sistema. La fraccidén solar, pa-
ra un area de coleccion de 200 m? y un volumen de 12 m3, fue de 0.19, 0.20 y 0.12,
para el primer, segundo y tercer sistema, respectivamente. Al variar el volumen
del tanque de almacenamiento de 2.5 a 17.5 m?, la FS obtuvo valores de 0.10-0.11,
0.14-0.19 y 0.05-0.15, para el primer, segundo y tercer sistema. A partir de lo cual, se
puede observa que el segundo sistema tiene un mejor desempefno que el primero,
siendo el tercer sistema el que tiene peor desempeno de los tres sistemas. Tam-
bién, al aumentar el volumen de almacenamiento en el primer y segundo sistema
la FS también fue aumentando, sin embargo para el tercer sistema al aumentar el
volumen, la FS fue disminuyendo.

Barrera-Ayar [2017] dise6 un sistema de captacion solar de mediana tempe-
ratura para el precalentamiento de agua de reposicién para calderas, con una de-

manda de 25 ™. E| agua tratada se entrega a 90°C, y el desempeno del sistema

m
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en términos de la fraccion solar y calor util anual se compard para la Ciudad de
México, Toluca y Monterrey. El disefio implicé establecer las condiciones climati-
cas de cada una de las ciudades; posteriormente, se simuld y verifico el sistema
en la plataforma TRNSYS. Para lo anterior, el sistema se configuré con un conjunto
de area de captadores solares, dos intercambiadores de calor, cuatro bomlbas hi-
draulicas, un tanque de almacenamiento y un calentador auxiliar. Finalmente, se
hizo una optimizacidon de la fraccién solar, variando la razén volumétrica con 10, 20
y 50 m a partir de lo cual, se observd que la razéon volumeétrica dptima fue de
20 m, dados por la fraccién solar obtenida y costos de instalacion. La razén de
uso estimada, para el sistema, fue de 62 m para un area de coleccion de 420
m?, para obtener una fraccién solar de 0.42, 0.45 y 0.49 para Toluca, la Ciudad de
Méxicoy Monterrey, respectivamente. En este trabajo, se mostrd la importancia de
la razén de flujo en la eficiencia del sistema. Por otra parte, se obtuvieron compor-

tamientos similares para la Ciudad de México y Toluca.



Arcos-Adame [2018] realizd una herramienta para el disefio de sistemas de ca-
lentamiento solar para el precalentamiento de agua mediante energia solar, para
12 ciudades con cuatro climas diferentes de México. Las ciudades fueron Monte-
rrey, Chihuahua y Hermosillo (clima seco), Torredn, Mexicali y la Paz (clima muy
seco), Cd. Victoria, Poza Rica y Cd. Del Carmen (clima calido subhumedo) y Tolu-
ca, Cd. De México, y Guadalajara (clima templado). La herramienta se llevé a cabo
variando la razén de uso, R,, y la razdn volumétrica, R, , asi como el ahorro de ci-
clodevida, LCS. Las figuras de mérito fueron la fraccion solar, F'S'y la ganancia de
calor solar. La plataforma de simulacién utilizada para la optimizacion térmica fue
TRNSYS y para la optimizacién econdémica fue una hoja de célculo. La F'S varié de
0.05 a 0.6 para las areas de 138 m? a 1100 m?, respectivamente. Al variar el volumen,

la FS varié aproximadamente un 15%. Todas las ciudades mostraron el ahorro ma-

l
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para Chihuahua, Hermosillo, Torreén, Mexicali, La Paz, Cd. Del Carmen y Toluca y

Ximo con una razon de uso de 50 La razon volumétrica 6ptima fue de 50 #
30 # para Monterrey, Cd. Victoria, Poza Rica, Ciudad de México y Guadalajara. La
fraccion solar fue de 0.58, 0.68, 0.7, 0.63, 0.65, 0.7, 0.56, 0.46 y 0.64 para Monterrey,
Chihuahua, Hermosillo, Torredn, Mexicali, La Paz, Cd. Victoria, Poza Rica, Cd. Del
Carmen, respectivamente. Se concluyo que el tipo de clima no tiene un impacto
significativo en el desempefo econémico de un SHIP, sin embargo la cantidad de
irradiacion si tiene un mayor impacto en el desempeno del mismo. Las R, Y R,
son factores importantes para un buen dimensionamiento de sistemas de calen-
tamiento solar, asi como el uso de figuras econémicas.

El dimensionamiento de un sistemas de calentamiento solar es la base clave
para que estos sistemas sean competitivos. Esto se debe a que un sistema sobre-
dimensionado implica una fuerte inversion, lo que conlleva a que el sistema no
sea econémicamente viable. Por otra parte, si un sistema es sub-dimensionado,
entonces implica que el sistema no aporte el calor requerido. La FS es el parame-
tro térmico mas usado para el dimensionamiento de estos sistemas. El area de
coleccion, el volumen de almacenamiento, la configuracion del sistemay el punto
de incorporacion al proceso pueden hacer variar la FS en mas de un 15%. Por dicha
razén, estas variables son consideradas importantes para el dimensionamiento de
los SHIPs.



1.2.2. Simulacién energética de sistemas de calentamiento solar

Ayompe et al. [20T11]presentaron un modelo validado de TRNSYS para sistemas
de calentamiento solar con circulacion forzada. El modelo se utilizé para evaluar
dos sistemas de calentamiento solar, uno con captadores de placa planay el otro
con tecnologia de tubo evacuado. El modelo se validé con un sistema de capta-
dores instalados en una azotea plana con direccidén al sury una inclinacién de 53°,
en un edificio del Instituto de Tecnologia de Dublin en Dublin, Irlanda. El area de
coleccién fue de 3.0 y 4.0 m? para las tecnologias de tubo evacuado y placa plana,
respectivamente. Cada sistema fue equipado con un tangque de almacenamiento
cilindrico presurizado de 300 . El perfil de demanda utilizado fue de un volumen
total de 200 [ a 60 °C diario. Para la obtencion de los datos meteoroldgicos, tres
dias fueron escogidos, uno en verano, Uno en otofo y uno en invierno, los datos
obtenidos fueron utilizados como entradas en el modelo de TRNSYS. El porcenta-
je promedio del error absoluto y el porcentaje promedio de error fueron utilizados
para la cuantificacion de las variaciones entre los valores medidos y los predichos.
Los porcentajes promedio de error absoluto calculados de la temperatura de sali-
da, el calor recolectado y entregado fue, respectivamente, de 16.9%, 14.1% y 6.9 %
para la tecnologia de placa planay de18.4%,16.8 %y 7.6 % para la tecnologia de tu-
bo evacuado. Por otra parte, los porcentajes promedio de error obtuvieron valores
de-97%,76%y 6.9 %, para la tecnologia de placa plana,y13.7%,12.4 % y 7.6 %, para
la tecnologia de tubo evacuado de la temperatura de salida, el calor recolectadoy
entregado respectivamente. Para los captadores de placa plana, el modelo subes-
timo latemperatura de salida y sobreestimo el calor recolectadoy entregado. En el
caso de tecnologia de tubo evacuado, el modelo sobreestimo los tres pardmetros.
A partir de lo anterior, los autores concluyeron que el modelo validado de TRNSYS
puede ser utilizado para la prediccién de un desempefo a largo plazo de sistemas
de calentamiento solar en diferentes locacionesy la simulacidon de desempeno de
sistemas bajo diferentes condiciones meteoroldgicas y condiciones de operacion.

Hazami et al. [2013] estudiaron el potencial energéticoy térmico de los sistemas
de calentamiento solar domeésticos en Tunez, TUnez y los compararon con los mé-
todos de calentamiento de agua en el sector domeéstico. En primera instancia, se
realizaron simulaciones con el software TRNSYS, para tecnologias de placa planay
tubo evacuado. Las simulaciones fueron realizadas para una casa con 4-5 ocupan-
tes (con un consumo estimado de 265 di—fa) a lo largo de un afno. Posteriormente,



se validé experimentalmente el modelo de simulacién, obteniendo una diferencia
entre losimuladoy lo medido del 4%y del 3% para las tecnhologias de placa planay
tubo evacuado, respectivamente. Una vez validado, los resultados obtenidos de las
simulaciones fueron utilizados para evaluar la energia colectada y la fraccidon solar
relativa a las dos instalaciones (tecnologia de placa plana y de tubo evacuado). A
partir de lo cual, se evaluaron los ahorros, la viabilidad econdmica y los tiempos
de recuperacioén para las dos tecnologias. La energia colectada varié alrededor de
336-694.5y 670-959 Eh
pectivamente. La fracciéon solar promedio anual, para la tecnologia de placa plana,

fue del 68 %, mientras que para la tecnologia de tubo evacuado fue del 84 %. El
ahorro anual en energia eléctrica y periodo de recuperacion, para la tecnologia de

6 k:Wh

placa plana fue de 131 y 8 anos (comparado a un calentador eléctrico) y de

306 dead y 6 afios de perlodo de recuperacion (comparado a un calentador de

gas). Para la tecnologia de tubo evacuado, se obtuvieron ahorros de 1459 ’“Wh

y un
periodo de recuperacion de 10 anos (comparado a un calentador electrlco) y de
410 dead y 7.5 afnos de periodo de recuperacion (comparado a un calentador de
gas). Con base a lo cual, los autores concluyeron que los sistemas de energia solar

son eficientes y costo efectivos.

Abdunnabi et al. [2014] realizaron una modelacion en TRNSYS de un sistema de
calentamiento solar para uso doméstico. El sistema consistié de cuatro captadores
de tubo evacuado, conectados en serie, componentes de las bombas hidraulicas
y un tanque de almacenamiento de 200 . La modelacion fue validada con datos
experimentales obtenidos cada cinco minutos, a lo largo de seis dias consecuti-
vos (del 20 al 26 de marzo del 2013) en el Center for Solar Energy Research and
Studies en Tajoura. Los parametros medidos fueron las temperaturas del agua de
entrada y salida del tanque y del captador, los datos meteorolégicos y la razén de
flujo. Los resultados mostraron una discrepancia maxima de 13 % entre los valores
simulados y los medidos de la radiacién solar global por dia. Para las temperaturas
de retorno y salida de los captadores, el porcentaje de error fue entreel 6 - 20% y
el 8.5- 23%, respectivamente. El error promedio entre la energia acumulada me-
dida y simulada fue menor a 20.5%. Los resultados mostraron que la plataforma
de modelacidon TRNSYS provee de predicciones satisfactorias comparadas con los
datos experimentales.

Platzer [2015] realizd un reporte en el cual analizan siete diferentes softwares



de simulacion de SHIP. A lo largo del reporte realizaron una descripcion detalla-
da de cada una de las herramientas de simulaciéon. Cada uno de los softwares son
analizados considerando una introduccion, seguido de los fundamentos matema-
ticos y de programacién, el modelado de sistemas térmicos solares, evaluaciones
de unossistemas de calentamiento solary terminando con un resumen de las ven-
tajas y desventajas de cada uno de estos softwares. Los softwares analizados son
TRNSYS, Colsim, Insel, TSOL, Polysun , Greenius y EXCEL-SOPRO. Los autores de-
terminaron que TRNSYS es una herramienta flexible y adecuada, cuando se tiene
disponible una descripcién detallada del sistema con componentes bien descritos,
donde los parametros del modelo estdn claramente definidos. Asi mismo, COLSIM
también fue descrito como una herramienta flexible, aunque menos practica para
estudios basicos, sin embargo, muy adecuada para la optimizacién de parametros
operacionales de plantas existentes o plantas con una planeacion detallada. Por su
parte, los autores creen que en Insel, el uso de los blogue DELAY puede influenciar
la funcionalidad de algunos blogues de control. Mientras que TSOL mostré que las
simulaciones de los procesos se pueden realizar rapidamente, debido a los mode-
los pre-configurados, ademas de ser una herramienta altamente intuitiva, empero,
debido a dichos sistemas pre-configurados los modelados con arreglos hidraulicos
complejosy sus estrategias correspondientes de control son limitados. Aligual que
en TSOL, Polysun cuenta con modelos predefinidos, sin embargo, el software esta
limitado a valores de cada hora promedio y a un sistema con presiones maximas
de 50 bar, sin mencionar las limitaciones dadas por sus limitaciones al definir el
perfil de carga. Los autores consideraron que Greenius es el software para esti-
maciones de desempeno preliminares dentro de un estudio de factibilidad, pero
Nno debe ser utilizado para cuestiones ingenieriles mas detalladas. EXCEL-SOPRO
fue descrita como una herramienta de disefo simple y relativamente facil de usar,
sin embargo, varias caracteristicas necesitan ser mejoradas. Por lo que se puede
concluir gue TRNSYS y COLSIM son herramientas Utiles para la modelacion de di-
ferentes tipos de sistemas, y se tiene un poco mas de libertad que en el resto de
los softwares, a la hora de escoger la configuracién del sistema.

Vargas-Bautista et al. [2017] realizaron un estudio termo-econémico de una
planta destiladora de etanol con calentamiento solar, para la produccién de eta-
nol al 95% en la ciudad de Monterrey, México. El estudio se realizé a lo largo de
un ano, se evaluaron tecnologias de tubo evacuado y de canal parabdlico, para la
simulacion térmica y econdmica se utilizéo TRNSYS. El flujo volumétrico fue de 200



% para concentraciones acuosas de etanol del 5% y 10 %. La fraccién solar con la
tecnologia de tubo evacuado fue 12.6 % mayor que con la de canal parabdlico. El
periodo de recuperacion y el costo nivelado fue de 20 y 18.79 afos 1.152 y 1.197 UTS&;
para el captador de tubo evacuado y para canal parabdlico respectivamente. Los
autores mostraron que la tecnologia de tuvo evacuado provee una mayor fraccion

solar y costo nivelado que la de canal parabdlico.

Bouhal et al. [2018] estudiaron los efectos de la tecnologia de los captadores,
condiciones climaticas y el perfil de demanda de agua caliente, en el desempeno
de un sistema de calentamiento de agua solar domeéstico en Marruecos. El siste-
ma se conformo de captadores, un tanque de almacenamiento térmico aislado,
una bomba, un tanque de almacenamiento, un sistema de calentamiento auxiliar
y controles. Las tecnologias consideradas en este estudio fueron: de placa plana,
de tubo evacuado y de canal parabdlico. Marruecos fue dividido en seis ciudades
de referencia, la divisidén se basd en los grados del diay zona geografica. El software
Meteonorm se utilizé para la obtencidn de los datos meteoroldgicos en cada una
de las ciudades. Las simulaciones fueron realizadas con el software TRANSOL 3.0
para la obtencion de la temperatura del tanque de almacenamiento y la tempe-
ratura de salida de cada captador. Cinco perfiles de carga fueron considerados (el
DTIE, el diurno, el europeo, el mananeroy el de la tarde) para un consumo de agua
diario de 240 [ a una temperatura de 45°C. La energia colectada, a lo largo del afo,
fue de 220-440 kW h, 255-450 kW h'y 280-500 kW h, con areas de 2.3 m?, 2 m? y 2 m?,
para las tecnologias de placa plana, de canal parabdlico y de tubo evacuado, res-
pectivamente. Las FS obtenidas para los perfiles DTIE, diurno y mananero, fueron
del 42 al 80 % para los meses de diciembre, enero, febrero y marzo. Mientras que
para los perfiles de carga europeo y de la tarde, las FS obtenidas variaron entre 42
y el 52%, para los mismos meses. También, se aprecid que la tecnologia de tubo
evacuado se desempend mejor, que la de placa plana y captador parabdlico, sien-
do las FS de entre 32-78 % para la tecnologia de placa plana, 42-88% para la de
tubo evacuado y de 35-82 % para la de canal parabdlicos. Con base a lo anterior, se
concluyd gque es importante el tipo de perfil de carga y tecnologia utilizada.

Cruz-Pinuelas [2019] desarrollé una herramienta grafica para la evaluacion del
desempeno térmico de un sistema de calentamiento solar, para el precalenta-
miento de agua para calderas, con captadores planos y almacenamiento. La he-
rramienta grafica, construida en la plataforma de simulacion TRNSYS, se utilizo
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en un caso de estudio con una demanda de 18 % de agua a 90°C en Guaymas,
Sonora. La configuraciéon del sistema seleccionado para el caso de estudio estuvo
conformado por captadores solares, intercambiadores de calor, tanque de alma-
cenamiento térmico, bombas hidraulicas y calentador auxiliar. Los pardmetros de
optimizacion utilizados fueron la F'S y la ganancia de calor solar (GCS). En el tra-
bajo se estudiaron 3 configuraciones de carga con 24 perfiles de carga continuos
cada una, 8 razones de uso (25, 50, 75,100, 125,150,175 y 200 —+—) y 3 razones volu-

m2—dia
meétricas (30, 50 y 70 #). Los valores maximos de la FS fueron de 0.89-0.92 para la
!
m2—dia’

entre 1923.8 a2 1938.4 Y vara la razén de uso de 200 m es decir, a mayor

m2—ano’

razén de uso de 25

Por otra parte, los valores maximos de la GCS fluctuaron

razon de uso mayor F'S'y menor GCS. También, se observo que, a partir del perfil

de carga de 11 horas, los valores de la F'S'y GCS son similares para las tres configu-

kW h
m2—ano’

raciones y sufren un decremento del 5.0% y 110.02 respectivamente. Para

los diferentes perfiles de carga, se encontré una variacion del 15 al 60% en la F'S

y de 390 a 1490 m’;fV_Va’%o en la GCS. El autor concluyd que los valores de la FS y la
GCS se ven afectados en primer lugar por el perfil de carga, seguido por la R,. El
autor concluyé que la razén volumétrica tiene un efecto poco considerable sobre

los parametros de optimizacion.

Ramirez-Martinez [2019] realizd una optimizacion termo-econdmica de un sis-
tema de precalentamiento de agua mediante energia solaren Chihuahua, Cancun
y la Ciudad de México. El sistema se conformd de captadores de tubo evacuado,
dos intercambiadores de calor, tres bombas hidraulicas, un tanque de almacena-
miento y dos controles de temperatura. El sistema trabaja con tres fluidos de tra-
bajo, agua/etilenglicol, agua potable y agua tratada para el circuito de coleccién,
de almacenamiento y de proceso, respectivamente. Las figuras de mérito son la
fraccién solar, la energia util, la tasa interna de retorno, el tiempo de retorno y los
ahorros solares. Las simulaciones térmicas del sistema se realizaron con TRNSYS,
donde se establecid una demanda de 27,500 ﬁ a 90°C. La plataforma de simu-
lacion econdmica se desarrollé en una hoja de calculo del programa Excel, y se
baso en un analisis de ahorro de ciclo de vida. En |la optimizacion térmica, el area
de coleccion y volumen de almacenamiento éptimos fueron de 275 m? y 13.75 m?
para las tres ciudades, respectivamente. Las fracciones solares éptimas fueron de
0.53,0.43y 0.39, mientras que las energias Utiles 6ptimas fueron de 1356.63 AW
1090.7 EWh 98398 —EWh_ Harg Chihuahua, CDMX y Cancun, respectivamente.

m?2—ano m2—ano

En el analisis econdmico para las ciudades CDMXy Cancun fue necesario conside-
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rar subsidio, ya que sin él se generaron ahorros solares negativos. En la CDMX se
obtuvo un ahorro solar maximo de $508,964.12, una tasa interna de recuperacion
maxima de 12.42% y un tiempo de recuperacion minimo de 4.16 anos, conside-
rando subsidio del 50 %. Para Cancun, el ahorro solar maximo, la tasa interna de
recuperacion maxima y el tiempo de recuperacion minimo obtuvieron los valores
de $362,073.48,11.78 % y 3.67 afos considerando un subsidio del 60 %, respectiva-
mente. Mientras que para Chihuahua la optimizacién econdmica se presentd para
un area de coleccidn de 275 m?2, un volumen de almacenamiento de 19.25 m?, con
lo cual se obtuvo un ahorro solar maximo de $527,697.29, una tasa interna de recu-
peracion de 9.9 % y un tiempo de retorno de la inversion minimo de 6.75 afios. Por
lo que el autor pudo concluir que en Chihuahua resulta viable implementar este
sistema, mientras que en la CDMXy Cancun es necesario un subsidio. Por otra par-
te, en el estudio econdmico, se observo que la tasa interna de retorno y los ahorros
solares son los pardmetros econdmicos con mayor sensibilidad a los cambios en
la razén de uso y volumeétrica, que el periodo de retorno de la inversion y el precio
de la energia.

Lugo et al. [2019] desarrollaron una subrutina en TRNSYS (Type), para el calcu-
lo de pérdidas térmicas en las tuberias, en un sistema de calentamiento de agua
solar para la industrial, basada en un modelo numeérico. La validacién del modelo
matematico se realizd con datos experimentales de 100 dias, en Temixco, México. El
sistema experimental consistid de 18 ET'C, un tanque de almacenamiento de 700
I, un calentador auxiliar eléctrico de 10 kW, un intercambiador de calor acoplado
con un enfriador, controles de temperatura diferencial y bombas de recirculacion.
El modelo de validacién considerd una carga térmica de 15 a 20 kW, con un perfil
diario de carga a lo largo 6 h. El Type de cada componente del sistema se valido, y
también en su conjunto. La desviacién promedio entre los resultados numéricos
y experimentales fue de +6.5% para la ganancia térmica Uutil y las pérdidas térmi-
cas en las tuberias. La desviaciéon promedio para las temperaturas fue de +0.5%.
La pérdida de energia por tuberias en sistemas de calentamiento de dimensiones
grandes debe ser tomado en cuentay reducido en su mayor medida. Esimportan-
te el arreglo de los captadores, con el fin de reducir las pérdidas por las tuberias.

Los softwares de simulacion de SHIP han demostrado ser una herramienta
util y fehaciente para estudiar, diseflar y analizar dichos sistemas. Entre éstos soft-

wares, TRNSYS y COLSIM se destacan por su libertad en la eleccion de las confi-
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guraciones de los sistemas. Se pudo apreciar que la tecnologia de los captadores
solares también afecta considerablemente al desempeno del sistema, ya que al
cambiar el tipo de captador, la fraccion solar llegd a tener diferencias de hasta el
10 %. El perfil de carga de un sistema de calentamiento solar, a nivel industrial, pue-
de afectar un 40 % en el desemplefo del sistema, mientras que a nivel doméstico,
el efecto se reduce al 10%. La pérdida de energia por tuberias en sistemas de ca-
lentamiento de dimensiones grandes debe ser tomada en cuenta.

1.2.3. Optimizacion térmica y econémica

En esta seccidn se analizan los trabajos de optimizacion de sistemas de calen-
tamiento solar mediante dos métodos principalmente, el variacional y el de inteli-
gencia artificial.

1.2.3.1. Analisis variacional

Banos et al. [2011] hicieron una recoleccidn de los estudios que se han hecho en
optimizacion en energias renovables, tales como la energia edlica, solar, hidraulica,
geotérmica y bioenergia. En la optimizaciéon de sistemas de energias renovables,
el reto implica identificar los pardmetros a considerar, seleccionar la metodolo-
gia e identificar el lugar de estudio. Los estudios de optimizacion mencionan los
diversos métodos de optimizacion, entre los cuales las aproximaciones de redes
neuronales se destacaron por el poco tiempo en llevarse a cabo, en comparacion
al tiempo que se toma para las otras optimizaciones. La revision bibliografica con-
siderd6 216 articulos, de los cuales, 29 se enfocan a la energia solar. Estos articulos
mencionan el uso de redes neuronales para realizar diversas optimizaciones, de-
mostrando que el uso de redes neuronales es sumamente Util para este tipo de
estudios. En los estudios de energias renovables, se observa que por lo general es
necesario hacer una optimizacion multi-objetivo, lo cual puede ser sumamente
complicado siguiendo un enfoque tradicional tales como la programaciéon de in-
tervalo lineal, programacion cuadratica, entre otros.

Baniassadi et al. [2015] evaluaron la vialidad de la integracion de un sistema de
calentamiento solar en una fabrica empacadora de atun, en el lado del Atlantico
del pais Vasco, utilizando analisis pinch. El perfil de carga fue de 12 horas al dia, por
cinco dias a la semana en invierno, y por seis dias a la semana en verano. El analisis
Pinch se realizd con base a la informacién de los flujos frios y calientes, tomando
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en cuenta la compatibilidad temporal de flujos. El punto pinch global fue ubicado
en105.0°C, con un requerimiento de 3875 ";‘;"—t: A partir de un primer analisis pinch
se propuso un disefo optimizando la energia. El desempeno se evalud por con un
segundo analisis pinch. Una vez que los requerimientos energéticos del proceso
optimizado se determiné la viabilidad de la incorporacion del sistema de calen-
tamiento solar para precalentamiento de agua para caldera. La factibilidad de la
instalacién termo solar se estimé para dos escenarios diferentes, el acomodo de los
captadores solares en serie o en serie-paralelo. Las orientaciones de los captado-
res se establecieron hacia el sur con un angulo de 43°. El fluido de trabajo utilizado
fue una mezcla de propinelglicol-agua al 35%. Para el caso de los captadores en
serie, el area de absorcién fue 359 m?, alcanzando una fraccién solar de 0.115, y pro-
duciendo una carga de calor neta de 547 %. En el segundo escenario se evalud
el sistema con un arreglo de dos lineas de captadores en serie , con Propinelicol-
agua al 55.4 %. La fracciéon solar en el segundo escenario fue de 0.097 con un area
de absorcion de 371 m2. A partir de lo anterior, el sistema de calentamiento solar
se incorpord al proceso. Tras la incorporaciéon del sistema seleccionado al proceso,
el proceso se evalué con un nuevo analisis pinch, en el cual, se observé un peque-
Ao decremento del punto pinch global a 98.2°C. Después de la optimizacion y la
incorporacion del sistema de calentamiento solar, la reducciéon de combustible f6-
sil fue del 24 %. Para finalizar, los autores concluyeron que en el proceso se pudo
reducir notoriamente su consumo de combustible alcanzando un nivel de inde-
pendencia de energia significativo.

Allouhi et al. [2017] exploraron la utilizacién de calentamiento solar de agua cen-
tralizada con diferentes perfiles de carga, para su aplicacién en la industria de la
comida. El proceso estudiado, se dividid en cuatro etapas, cada una con diversos
requerimientos. El sistema propuesto, se conformod por una red de captadores so-
lares, un tanque de almacenamiento centralizado, una serie de bombas hidrauli-
cas y un sistema de calentadores en serie a la entrada de cada proceso. Con dos
circuitos de control para la activacién de las bombas, en funcidén a la radiacién solar
incidente, y la comparacion de las temperaturas en el intercambiador de calor y el
fondo del tanque. El sistema se disend con base a las condiciones climaticas de
Marruecos, se realizé un modelo matematico para los componentes del sistemay
se realizé un analisis econdmico. Se llevé a cabo una optimizacién del ahorro anual
del ciclo de vida, en términos del angulo de inclinacién, area del campo de capta-
dores y volumen del tanque; para lo cual, se realizaron una serie de simulaciones.
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Obteniendo como resultado un dngulo de inclinacion de 30°, un area de 400 m?
y un volumen de almacenamiento minimo de 2000 [, esto considerando un flujo
de masa de 9000 %9. Se calculé un PB de 12.27 afnos y una F'S de 41.01%, corres-
pondiente a un ahorro de energia alrededor de 216.62 MWh. Con una reduccion
de emisiones de CO, de 77.23 toneladas. Se observd que el area de colectoresy el
angulo de inclinacién son de suma importancia El ahorro de ciclo de vida puede
llegar a variar hasta en un 40% y 20 %, debido al drea de coleccién y volumen de
almacenamiento, respectivamente, también puede variar en un 100 % e incluso
llegar a nUumeros negativos debido al angulo de inclinacidon de los captadores.

Acir et al. [2017] realizaron un estudio para identificar lo parametros con ma-
yor influencia en las eficiencias de energia y exergia de un calentador de aire de
tubos evacuados. El analisis se realizo utilizando datos experimentales, las razo-
nes de contribucién de cada parametro fue determinada mediante un analisis de
varianza. Cabe mencionar que las ecuaciones empiricas de las eficiencias de ener-
giay exergia fueron comparadas con los datos experimentales y derivadas con un
analisis de regresidn. De acuerdo con el analisis de varianza, los factores con ma-
yor influencia en las eficiencias fueron el niumero de Reynolds con un 51.30 %, los
angulos de desahogo con un 22.59 %, y las longitudes de los tubos con 22.51% de
influencia. Por otra parte, los resultados obtenidos con el analisis de regresién ob-
tuvieron una R? de 0.9227 al compararlos con los datos experimentales, por lo que
se concluye gque el uso del andlisis de regresion es adecuado para estimar los datos
requeridos.

Jannesariand Babaei [2018] hacen una evaluacion termo-econémico utilizando
energia solar, para la extraccion por solventes del cobre para la mina de cobre Sar-
cheshmeh en Kerman, Iran. Como pardmetros de entrada se incluyeron los efectos
climaticos y almacenamiento térmico. El escenario base se conformo de captado-
res ETC-1 con inclinacion de 20°, orientacién norte-sur, temperatura de entrada a
los captadores de 60°C, con agua como fluido de transporte de calor, una fraccién
solar (F'S) aceptada minima de 40 % con un tanque de 5 capas de aislamiento. En
el estudio se varié cada una de las especificaciones y se evaluo su efecto en el pe-
riodo de reembolso, hasta que se cambid la funcidén de costo de ahorro de ciclo
de vida. Entre los resultados obtenidos, se encontré que modificando la orienta-
cion el PB aumentd a 16.3 anos y la F'S bajo a 40.44%. Y al cambiar el fluido de
transferencia de calor por etileno glicol, se obtuvo un PB de 6.36 arios con una F'S
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de 71%. Finalmente, al cambiar la funcion de costo a LCS la F'S se redujo a 43.12%.
También se observo que, cuando no hay una limitacion en el terreno disponible, los
captadores mas baratos (ETC-3) son una opcion de mayor interés, mientras que re-
duciendo la temperatura de entrada a los captadores se gana mas calor. También
se pudo apreciar que el cambiar agua por etilenglicol se obtiene una F'S mucho
mayor, mientras que la mejor orientaciéon es norte-sur. Es de suma importancia re-
saltar que, al reducir la F'S, el periodo de reembolso no varié mucho, por lo que es
importante hacer una optimizacion multi-objetivo con PBy LC'S como un vector
para optimizar. Por otra parte, se mostré que el sistema puede abastecer hasta un
78 % de la demanda total de calor, lo cual lleva a reducir alrededor de 970 tonela-
das de emisiones de biéxido de carbono por ano.

Tian et al. [2018] realizaron una optimizacion termo econdmica de una planta
solar hibrida de 9999 m?, la cual se encuentra compuesta de captadores planos
y parabodlicos. Como parametros de optimizacion se usaron el costo de calor ni-
velado (LCOH, por sus siglas en inglés) y la energia de salida. Para esto, se utilizd
TRNSYS-GenOpt para llevar a cabo la optimizaciéon multi-variable. Al hacer la va-
riacion del volumen entre 2430 m3 y 5000 m?, el LCOH obtuvo casi el mismo valor
de 0.420 %, mientras que la energia de salida de la planta incrementa de 422 a
434 EWh- sin embargo, cuando el volumen es de 7000 m? la energia de salida llega

m

a 438 KWh A partir de lo cual, se observé que el volumen razonable varia de 5000

m

a 7000 m3. Posteriormente fueron comparados cuatro diferentes escenarios, para

las razones de areas de los captadores, fueron comparados; a partir de lo cual, se
vieron varias conclusiones de las diferentes funciones objetivo. Por una parte, los
captadores parabdlicos son mas eficientes que los captadores planos para altos
niveles de temperaturas. Por otro lado, el precio de los captadores parabdlicos es
mayor al de los planos. Finalmente se analizaron siete escenarios de demanda de
calor, variando de O a 60 % extra del escenario base. Con el incremento de la de-
manda se observé que la energia de salida de los captadores parabdlicos llegd a
incrementar de 418 a 528 2k y o] LCOH neto se redujo de 0.42 a 0.363 25K E|
LCOH puede reducirse hasta un 5-9% con un sistema hibrido. EIl LCOH neto de la

planta resultd de 0.42, que es menor gque el precio promedio de calor proveniente

de calentadores de gas. Por lo que se puede decir, que un método multi-variable
de costo de calor nivelado puede ayudar al disefio y la construccion de plantas de
calentamiento solar a gran escala.
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La optimizaciéon de los sistemas de calentamiento solar puede llevar a que és-
tos sean econdmicamente viables. La figura de mérito térmica es principalmente
la fraccion solar, mientras que las econdmicas es el tiempo de recuperacion y el
ahorro de ciclo de vida. El ahorro de ciclo de vida puede llegar a variar hasta en
un 40 % y 20 %, debido a variaciones del area de coleccion y volumen de almace-
namiento, respectivamente, también puede variar en un 100 % e incluso llegar a
nUmeros negativos debido al angulo de inclinacidon de los captadores. Un método
multi-variable de costo de calor nivelado puede ayudar al disefio y la construccion
de plantas de calentamiento solar a gran escala. Ya que al utilizar el periodo de
recuperacion, este tiende a ocasionar que el SHIP tenga dimensiones reducidas,
pero no toma en cuenta la F'S. El ahorro de ciclo de vida se ve directamente afec-
tado por la F'S, sin embargo, puede generar un dimensionamiento elevado. El uso
de un analisis variacional puede generar la reduccion de combustible fosil sea del
24 %, debido a la optimizacion e incorporacion de SHIPs.

1.2.3.2. Inteligencia artificial en la optimizacion de sistemas

Kalogirou [1996] utilizé una red neuronal para la predicciéon de la razén de con-
centracion local de captadores de cilindro parabdlicos, para estimar el factor de
interseccion del captador y su eficiencia optica. Para el entrenamiento de la red,
utilizé una base de datos experimentales, para los angulos de incidencia de 15° y
60°. Con dos neuronas de entrada para los valores del angulo de incidencia (LCR),
en el tuboy en la parabola, siendo la salida un elemento vector correspondiente a
los valores de LC'R. La gananciay momentum fueron de 0.1y 0.5, respectivamen-
te. La capa de entrada lineal fue utilizada como una funcién de activacion, con un
peso de 0.3. Los pardmetros para el entrenamiento fueron constituidos de 35 pa-
trones, mientras que para la prueba se hizo uso solamente de 3. Una vez entrenada
la red, se predijeron los valores de LCR para los angulos de incidencia de 0°, 30° y
45° |o cual permitié obtener un coeficiente de correlacion cercano a 1. A partir del
LCR, las estimaciones del angulo de incidencia y eficiencia 6ptica se hicieron con
una desviacidn maxima de 3.2%. Con lo anterior se observd que el método puede
ser utilizado para la estimacion de valores LCR.

Kalogirou et al. [1999] predijo la energia util extraida y el aumento de tempe-

ratura en el almacenamiento de agua, en un sistema de calentamiento de agua
doméstico utilizando una red neuronal, en Atenas, Grecia. La red se entrend con
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33 casos conocidos, obtenidos de las pruebas llevadas a cabo siguiendo el estan-
dar griego ELOT 879, para sistemas disponibles en el mercado griego. El entrena-
miento implicé variar las areas del captador de 1.81 a 4.28 m?, con datos de salidas
experimentales, se consideraron sistemas abiertos y cerrados, y tanques de alma-
cenamiento verticales y horizontales. Después del entrenamiento, se realizd una
validacion, haciendo uso de tres sistemas desconocidos para la red, obteniendo
un porcentaje de error de 7.1% y 9.7 % para los sistemas conocidos y los desconoci-
dos, respectivamente. El tiempo de entrenamiento de la red fue de 30 min en una
maquina Pentium 133 M H z. Mientras que, una vez ya entrenado la red, el tiempo
para las predicciones data fue entre1a 2 sen la misma maquina. Con lo anterior se
concluyd que, al comparar con los métodos convencionales, la ANN tiene mejor
velocidad de calculo, mayor simplicidad y la ventaja de que puede aprender de
ejemplos.

Kalogirou [2004] hizo uso de la red neuronal Group Method of Data y un al-
goritmo genético para la optimizacion de un sistema de energia solar en Cyprus,
Grecia. El ahorro de ciclo de vida (LCS) fue usado como parametro de optimiza-
cion. Para esto, en primera instancia, se realizaron una serie de simulaciones con el
programa TRNSYS, para un sistema de calentamiento solar. El sistema se confor-
Mo por una red de captadores, un tangque de almacenamiento, una bomba solar,
valvula de alivio y un calentador auxiliar. Para las simulaciones se vario el area cap-
tadora y un volumen del tanque de 20 m?, posteriormente se varié el volumen a
10 y 30 m3. A partir de los valores obtenidos se entrend la red neuronal, ya que se
hizo una relacion de los dos parametros con el LC'S, creando una base de datos.
Tras la validacion se observo que la red neuronal aprendié con una precision de
0.9968. Subsecuentemente, se realizd la optimizacion con el algoritmo genético
el cual incremento los LC'S en un 4.9%. Ambos métodos tomaron alrededor de
10 s de coOmputo, demostrando que ambos métodos pueden ser utilizados para
la optimizacién de sistemas, con la ventaja de que pueden ser utilizados para el
disefo y la optimizacion de otro tipo de sistemas de calentamiento solar.

Kalogirou [2005] optimizd econdmicamente un sistema de calentamiento de
agua solar para uso domeéstico, utilizando una red neuronal y un algoritmo gené-
tico, para Nicosia, Chipre. Para la optimizacién, primero se simulé el sistema con el
software TRNSYS, seguido se utilizd la red neuronal para obtener la energia auxiliar
requerida y luego se optimiza de manera econdmica mediante con el algoritmo
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genético. El sistema, que provee agua caliente a 10 casas, se conforma con capta-
dores de placa plana, un tanque de almacenamiento, una bomba hidraulica solar
y un calentador auxiliar. La carga diaria a satisfacer es de 120 It a 50°C para cada
casa. Los pardmetros a optimizar son el area de coleccién, la inclinacién, la razdn
de flujo y el volumen de almacenamiento y la figura de mérito econdmica fue el
ahorro de ciclo de vida. La base de datos se construye combinando 48 casos, de
los cuales, 42 se utilizan para el entrenamiento de la red y seis para su verificacion.
La red se entrena con el algoritmo back-propagation y se conforma de 4 neuro-
nas de entrada, tres bloques con 10 neuronas en la capa oculta y una neurona de
salida. Los coeficientes de determinacion multiple (valor-R?) obtenidos fueron de

0.9999, para la fase de entrenamiento, y de 0.9885 para la fase de verificacion. Los

kg
h—m?2"

1.79 m? y £5,918. Los resultados obtenidos con el método tradicional fueron de 35

resultados 6ptimos obtenidos del algoritmo genético fueron 36 m?, 39°, 30

m?2, 40°, 54 hf;qrﬂ’ 2.0 m3 y £4,981. La diferencia porcentual entre los valores obte-

nidos para la energia auxiliar entre la red neuronal y TRNSYS fue de 1.8 %. Por su

parte, el mayor ahorro de ciclo de vida se obtuvo con el algoritmo genético, con
una diferencia porcentual de 15.8 %, comparado al obtenido por el método tradi-
cional de prueba y error. El tiempo de entrenamiento de la red fue de 5 min y el
tiempo de cOmputo requerido por el algoritmo genético fue de 130 s, en una ma-
quina Pentium 400 M Hz. Se puede observar que el método propuesto muestra
mejores resultados que los obtenidos por métodos tradicionales, aparte del corto
tiempo necesario para la obtencién de resultados. También, dado que el sistema
optimo es dado directamente, no es necesario analizar los datos de salida con el
fin de encontrar las caracteristicas del sistema optimo. El método se puede utilizar
para el disefo y optimizacion de nuevos y mas complicados sistemas.

Kalogirou et al. [2008] hizo uso de seis redes neuronales artificiales para la pre-
diccion de los parametros de desempeno de captadores solares de placa plana.
La arquitectura de las redes consté de una capa de entrada (con un bloque), dos
ocultas (una con dos bloques y la otra con uno) y una de salida (con un bloque).
Por otra parte, la mejora de red y el factor de momento fueron ajustados a 0.1 para
todas las redes. La base de datos y el algoritmo de aprendizaje back-propagation
fueron utilizados para el entrenamiento de las redes neuronales. Para la validacion,
los valores obtenidos de las redes del modificador de angulo de incidencia, la cons-
tante de tiempoy la capacidad de calentamiento de cuatro diferentes captadores
fueron comparados con los valores experimentales obteniendo una diferencia ma-
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xima de 0.0057, 4.2 s y 1.38 £, respectivamente. A partir de lo cual, se probd que
las redes neuronales se pueden desempefar con una precision satisfactoria para
la prediccion de desempeno de captadores solares. Lo que puede ayudar a los in-
genieros disefladores a obtener pardmetros de desempeno de nuevos disefios de
captadores.

Ammar et al. [2013] utilizan redes neuronales artificiales para determinar el pun-
to de operacion de poder 6ptimo de paneles fotovoltaicos y térmicos considerando
el comportamiento del modelo. En el trabajo se presenta los efectos del flujo de
masa en los sistemas térmicos y fotovoltaicos. El algoritmo de las redes neuronales
se utilizd para calcular la taza de flujo masico éptima para el punto de operacion,
con las entradas: irradiacion solar y temperatura ambiente. La base de datos utili-
zada se dividid en el 60 % para el entrenamiento, 20 % para la prueba y 20 % para
la verificacién. La red neuronal obtuvo un error de bias bedio normal (NMBE) de
13.05%. Los autores concluyeron con base a los resultados que el control del flujo
mMasico para paneles fotovoltaicos y térmicos con redes neuronales es preciso.

Kalogirou et al. [2014] utilizaron redes neuronales para la prediccion del desem-
pefo de un sistema de calentamiento solar, considerando la disponibilidad, a cor-
to plazo, de medidas relativamente simples. La arquitectura de la red neuronal se
compone de tres neuronas de entrada, tres bloques en la capa oculta con cinco
neuronas cada uno, y un bloque de salida con dos neuronas. Para el entrenamien-
toy lavalidacion de la red neuronal, la radiacion, la temperatura ambiente, las tem-
peraturas de entrada y salida del tanque de almacenamiento, el flujo masico del
aguay latemperatura en diversos puntos del tanque se monitorearon a lo largo de
un ano. De las 226 bases de datos diarias que se consideraron validas, 184 fueron
utilizadas para el entrenamiento y 42 para la validacién de la red neuronal. El al-
goritmo de propagacion hacia atras se utilizo para el entrenamiento, se establecio
la razén de aprendizaje a un valor constante de 0.1y con un factor de momentum
de 0.3. Los pesos fueron inicializados a un valor de 0.3. La temperatura ambien-
te promedio diaria, la radiacion incidente total diaria y la temperatura inicial del
tanque de almacenamiento fueron utilizadas como parametros de entrada. Las
salidas fueron la energia promedio diaria del sistema y la temperatura maxima
del agua en el tanque al final del dia. El coeficiente de correlacién obtenido va-
rid de 0.9546-0.9625 y de 0.9681-0.9560 para la temperatura maxima del agua y
de la energia promedio del sistema, respectivamente. Los resultados obtenidos se
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compararon con los datos experimentales resultando un error cuadratico de 0.96.
El método propuesto presenta ventajas por su simplicidad de implementacion, y
por el potencial de mejorar la capacidad de la red neuronal, para la prediccion del
desempeno del sistema solar mediante la continua integracién de nuevos datos.

Yaici and Entchev [2014] predijeron el desempefo de un sistema de energia so-
lar térmico domeéstico. La prediccidn fue realizada mediante una red neuronal de
avance de multiples capas perceptron (multilayes feed-forward perceptron). El al-
goritmo para el entrenamiento seleccionado fue la propagacién regresiva Lenberg-
Marquart. El entrenamientoy la validacion emplearon 185 conjuntos de datos dia-
rios experimentales (130 para el entrenamiento y 55 para la validacion), obtenidos a
lo largo de 2 afios en Ottawa, Canada. La red neuronal fue utilizada para la predic-
cion de varios parametros de desempenos del sistema, tales como la fraccion solar
y el calor de entrada. La red neuronal permitié obtener un error relativo promedio
de 1.09-1.16 % con una desviaciéon estdndar entre 1.04-1.22 %. También, la red neuro-
nal permitid predecir las temperaturas de precalentamiento de agua en el tanque
de estratificacion y las fracciones solares con errores menores al £3% y +10 %, res-
pectivamente. En la mediciéon fueron empleados dos niveles de ruido con el fin de
ver la capacidad de prediccidn de la red neuronal. Los resultados obtenidos, con
los dos niveles de ruido en la medicidn, fueron del mismo orden de magnitud que
el propuesto sin datos inciertos, lo que mostroé la extension del método. La opti-
mizacidén con redes neuronales muestra que las redes neuronales pueden tener
una alta exactitud y confiabilidad para la prediccion del desempeno de sistemas
de energia solar térmica complejos.

Yaici and Entchev [2016] utilizaron un método de sistema de inferencia neuro-
difusa adaptativa (AN FIS, porsussiglaseningles) parala prediccion del desempe-
Ao de los parametros en un sistema de energia solar, para la aplicacion doméstica.
En el estudio se utilizé un algoritmo hibrido de aprendizaje, combinando el mé-
todo de minimos cuadrados y el método de pendiente de gradiente para leer los
parametros. Los datos utilizados para el aprendizaje fueron obtenidos de mane-
ra experimental, compilados en trece casos, diez para el entrenamiento y 3 para
la validacion y evaluacion del modelo de red en ANFIS, con un amplio rango de
condiciones ambientales. A partir de la validacion, se encontré que los parametros
predichos, las temperaturas de estratificacion del tanque de precalentamiento, el
calor de entrada de los captadores al intercambiador de calor, el calor de entrada
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al tanque auxiliar y las fracciones solares, concordaban con los valores experimen-
tales. Las desviaciones estdndar de los errores relativos fueron de 0.25-1.87 %, con
errores relativos de 0.11-0.57 %. Lo anterior, mostré alta precision, efectividad y con-
fiabilidad del método ANFIS para la prediccién en el desempeno de sistemas tér-
micos de energia solar. También, los resultados obtenidos por el método ANFIS
fueron comparados con resultados obtenidos mediante redes neuronales. A pesar
de que los resultados obtenidos por el modelo ANFIS, estos fueron mejores que
los obtenidos con redes neuronales. EI método de redes neuronales, en compa-
racion del método ANFIS, es mas flexible en términos de la implementacion del
modelo, velocidad de cémputo y facilidad para el usuario.

Boukelia et al. [2016] evaluaron el desempefno de una red neuronal, con tres
diferentes variantes (Lenvengerge Marguardt, Gradiente Escalado Conjugado, y el
Gradiente Conjugado Pola-Ribiere), para para la optimizaciéon econdmica de un ca-
lentador solar de canal parabdlico para generacion de energia eléctrica, en Bechar,
Sudéfrica. Los algoritmos entrenados se probaron y evaluaron utilizando R2. El
ajuste de Lenvengerge Marguardt obtuvo el mejor resultado con una R? =0.09998
para el costo nivelado de |la energia (LCOE). El algoritmo se puede utilizar para la
optimizacién de sistemas de calentamiento solar complejos. La variante de Len-
vengerge Marguardt se puede emplear para la evaluacion de los desempefnos eco-
ndémicos de las plantas.

Ghritlahre and Prasad [2018] realizaron un revision de las aplicaciones de las re-
des neuronales artificiales para la prediccion del desempeno de sistemas de colec-
cion solar. A lo largo del trabajo, los autores demuestran que las redes neuronales
artificiales son mas rapidas y precisas para la solucion de problemas complejos no
lineales comparados con las técnicas convencionales. En el trabajo se presentan
tres tipos de redes neuronalesy su uso en el campo de energia solar. El primer tipo
es una red neuronal de alimentacién hacia delante, el segundo tipo es la funcidn
basica radial y el tercer tipo es el sistema de inferencia Neuro-Fuzzy artificial. Una
vez presentados los tipos de redes neuronales, los autores mencionan diferentes
trabajos que han empleado redes neuronales en el area de energia solar. Y termi-
nan concluyendo que el uso de redes neuronales artificiales es apropiado para la
prediccion del desempefio de sistemas de calentamiento solar.

El uso de redes neuronales, al comparar con los métodos convencionales, tiene
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mejor velocidad de calculo, mayor simplicidad y la ventada de una continua me-
jora, sin mencionar la facilidad de uso para el usuario. También, se observa que las
redes neuronales pueden ser utilizadas para el disefio y la optimizacion de varios
tipos de sistemas de calentamiento solar. Es decir, el método de redes neuronales,
en comparacion a otros métodos, es mas flexible en términos de la implemen-
tacion de modelo, velocidad de cOmputo y facilidad para el usuario, sin sacrificar
mucho en precisidon. La capacidad de prediccién de las redes neuronales, a pesar
de la introduccion de datos erréneos muestra superioridad respecto a otros mé-
todos.

1.2.4. Conclusiones de la revisién bibliografica

La aplicacion de los sistemas de calentamiento solar en la industria es factibley,
con un buen diseno, viable. El dimensionamiento de un sistema de calentamien-
to solar es la base clave para que dichos sistemas se vuelvan competitivos. Esto
se debe que un sistema sobredimensionado implica una fuerte inversién, lo que
conlleva a que el sistema no sea viable econdmicamente hablando. Por su parte,
si un sistema es sub-dimensionado, entonces implica que el sistema no aporte el
calor requerido. Los sistemas de calentamiento solar, tras una buena optimizacion
en el disefo, pueden abastecer un porcentaje significativo de la energia necesaria
para un proceso (F'S), como se mostré em la revision bibliografica en mas de un
sistema de calentamiento solar. La F'S es el parametro térmico mas usado para la
seleccién de las dimensiones de estos sistemas. Dentro de los factores importan-
tes para el disefo hay que tomar en cuenta la locacién de la planta, el perfil de
demanda (ya que afecta a la F'S en 40 % en sistemas industrialesy en un 10% en
sistemas domésticos) y las condiciones de operacién. El drea de coleccién, el volu-
men de almacenamiento, la configuracion del sistemay el punto de incorporacion
al proceso pueden hacer variar la F'S en mas de un 15%. Por dicha razdn, estas va-
riables son consideradas importantes para el dimensionamiento de los SHIPs y
calentadores solares domeésticos.

La tecnologia de los captadores solares también afecta considerablemente al
desempeno del sistema, ya que al cambiar el tipo de captador, la fraccién solar
llegd a tener diferencias de hasta el 10%. La pérdida de energia por tuberias en
sistemas de calentamiento de dimensiones grandes debe ser tomada en cuenta
y reducida en su mayor medida. Para el dimensionamiento de sistemas de calen-
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tamiento solar, es necesario de hacer uso de herramientas computacionales. Los
softwares de simulacion de sistemas de calentamiento solar han demostrado ser
una herramienta Util y fehaciente para el estudio y diseno de dichos sistemas. Los
softwares mas utilizados para la simulacién de sistemas de calentamiento solar
son TRNSYS, COLSIM, TSOL, TRANSOL y Polysun. Entre estos softwares, TRNSYS y
COLSIM se destacan por su libertad en la eleccidon de las configuraciones de los
sistemas.

La optimizacién de los sistemas de calentamiento solar puede llevar a que estos
sean econdmicamente viables. Existen diversos métodos de optimizacion, tales
como PINCH, multi-objetivo y el de redes neuronales. La figura de mérito térmica
es principalmente la fraccion solar, mientras que las econdmicas es el tiempo de
retorno y el ahorro de ciclo de vida. El ahorro de ciclo de vida puede llegar a variar
hasta en un 40 %y 20 %, debido al 4rea de coleccién y volumen de almacenamien-
to, respectivamente, también puede variar en un 100 % e incluso llegar a numeros
negativos debido al angulo de inclinacion de los captadores. El uso de un analisis
variacional puede generar la reduccion de combustible fésil fue del 24 %, debido
a la optimizacion e incorporacion de SHIPs. Al utilizar el periodo de recuperacion,
como figura de mérito econdmica, este tiende a ocasionar que el SHIP tenga di-
mensiones reducidas, pero no toma en cuenta la F'S. El ahorro de ciclo de vida se
ve directamente afectado por la F'S, sin embargo puede generar un dimensiona-
miento elevado. Un método multi-variable de costo de calor nivelado puede ayu-
dar al disefio y la construccion de plantas de calentamiento solar a mayor escala.
El uso de las redes neuronales, comparado con los métodos convencionales, tiene
mejor velocidad de calculo, mayor simplicidad, la ventaja de una continua mejora
y facilidad de uso para el usuario. Ademas pueden ser utilizadas para el disefioy la
optimizacién de varios tipos de sistemas de calentamiento solar. El método de re-
des neuronales, en comparacion a otros métodos, es el mas flexible en términos de
la implementacion de modelo, velocidad de cémputo y facilidad para el usuario,
sin sacrificar mucho en precisién. La capacidad de predicciéon de las redes neuro-
nales, a pesar de la introduccion de datos erroneos, muestra superioridad respecto
a otros métodos. Esto nos permite suponer que el uso de redes neuronales facilita
la optimizacion termo-econdmica de un sistema de calentamiento solar.
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1.3. Objetivos y Alcances

En esta seccidon se presenta el objetivo general de |a tesis presentada en este
trabajo, asi como los objetivos especificos y los alcances.

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar una estrategia para optimizar sistemas de calentamiento solar, ba-
sada en inteligencia artificial, que permitan incrementar el desempefno termo eco-
ndémico de los sistemas, en términos de fraccidn solar, energia Util y ahorros solares.

1.3.2. Objetivos especificos

* Seleccionar los parametros a optimizar y los parametros de entrada.
* Generar una base de datos para el entrenamiento de la red neuronal.
* Construir la red neuronal artificial.

* Evaluar el desempefio de la red neuronal.
1.3.3. Alcances

* Definir un perfil de demanda para una aplicacion con potencial de ahorroy
uso eficiente de la energia.

* Construir una plataforma basada en redes neuronales para la optimizacion de
sistemas de calentamiento solar con tecnologia de captadores solares planos.

* Realizar una optimizacion de un sistema con al menos cuatro parametros,
para al menos un caso especifico.

1.4. Escritura de la tesis

En el Capitulo 1se presentaron las generalidades y la revision bibliografica que
justifica, con base a sus conclusiones, este trabajo de tesis; también se presentaron
los objetivosy alcances. En el Capitulo 2 se presentan los fundamentos tedricos, los
casos de estudio seleccionados y la descripcion de los modelos térmicos, econo-
micos y de optimizacidon con redes neuronales que se van a utilizar, asi como la
creacion de la base de datos que se utilizara para el entrenamiento de la red. En el
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Capitulo 3 se muestra la metodologia general, para la construccién y verificaciéon
de las plataformas de simulacidn utilizadas para la generacién de la base de datos.
En el Capitulo 4 se presenta y analiza la base de datos generada, se construye las
arquitecturas de las redes neuronales artificiales y se define el método de entrena-
miento y las ecuaciones para el mismo. En el Capitulo 5 se realiza la optimizacion
de las redes neuronales propuestas, su verificacion y se evallUa su desempefo. En
el Capitulo 6 se presentan las conclusiones del trabajo y las recomendaciones para

trabajos futuros.
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CAPITULO 2

MUESTRA Y METODOLOGIA

En éste capitulo se introducen los fundamentos tedricos utilizados, el plantea-
miento de los casos de estudio y el método empleado.

2.1. Fundamentos Teodricos

Los fundamentos tedricos presentados en este trabajo se dividen en dos sec-
ciones: redes neuronales artificiales y calentamiento solar.

2.1.1. Redes Neuronales Artificiales

La Figura 2.1 presenta un esquema del funcionamiento de una neurona artifi-
cial. Las entradas, z; (ecuacion 2.1), alimentan a cada neurona de la primera capa,
para utilizarse en la funcién de activacion, a; (ecuacion 2.2), junto con los pesos
designados a cada entrada. La funcidn de activacion gpermite determinar una se-
Aal de activacion, que se recibe en todas las neuronas de la siguiente capa y se
introduce, junto con los pesos de cada neurona de la capa anterior, a la funcion
de activacion, para obtener las nuevas sefiales de activacion, y asi sucesivamente
hasta llegar a las neuronas de salida.

Figura 2.1: Esquema de una neurona artificial [Russell and Norvig, 2016].

La funcién de entrada y sefal de activaciéon se representan con las ecuaciones
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2.1y 2.2 respectivamente

Zi = Z Wl’ja]’ + b; (21)
=0
a; = g(Zi) =g Z Wi]’ai + bl (22)
=0

donde a; es la funcion de activacion, z; es la funcion de entrada, W;; es el para-
metro de peso, a; es la funcion de activacion de entrada (de la capa anterior) y b; es
el vector bias, otro parametro de peso utilizado para hacer el célculo en las redes
neuronales.

Lasredes son ordenadas en capas, de tal manera que cada unidad recibe entra-
das so6lo de los nodos de la capa anterior inmediata. Este tipo de red usualmente
esta conformado de una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de
salida, como se muestra en la Figura 2.2.

Figura 2.2: Esquema de una red neuronal artificial [Russell and Norvig, 2016].

Para que una red neuronal funcione adecuadamente es necesario entrenarla.
Existen varios métodos de entrenamiento de las redes neuronales. El método de
entrenamiento de propagacion hacia atras es el método de entrenamiento de re-
des neuronales mas usado. Este método consiste en calcular de manera iterativa
los valores optimos de las matrices de peso y los vectores bias utilizados en la red
neuronal. Con el fin de saber si la red neuronal fue entrenada adecuadamente se
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hace uso de la funcidon de error, J, que se representa con la siguiente ecuacion [An-
drew et al., 2019¢, Gomila-Salas, 2020, Andrew, 2019, Russell and Norvig, 2016]:

1 & :
=5 S Al v (2.3)
i=1
donde m es el nUmero de ejemplos utilizados para el entrenamiento de la red.
AE""ﬂ es la funcion de salida de la red neuronal. Y'Y; es el valor de salida de la base

de datos ya conocido.
2.1.2. Calentamiento solar

Un sistema de calentamiento solar es una configuracion de diversos elementos,
el cual estd diseflado para captar energia solar la cual transfieren a un fluido de
trabajo en forma de calor. A continuacion, se describen algunos de los elementos
de los sistemas de calentamiento solar.

2.1.2.1. Evaluacion del recurso solar

El recurso solar se puede definir como la cantidad de irradiacion solar que lle-
ga a un determinado lugar sobre una superficie plana. La irradiacidn es radiacidon
por metro cuadrado. La radiacion es la energia que se transfiere por ondas electro-
magnéticas emitidas por un cuerpo. La radiacidon solar varia su intensidad segun
su angulode entrada a la atmadsfera, hora del dia, estacién del anoy la latitud del lu-
gar [de Energia INDAP-Nivel Central, 2018]. La radiacion solar se puede dividir entre
radiaciéon directa y radiacion difusa, la suma de estas dos radiaciones es la radia-
cion global. La radiacion solar directa es la radiacion cuya onda electromagnética
no ha sido alterada por las particulas en atmasfera. Mientras que la radiacién solar
difusa es la radiacidén que ha sido dispersada por la atmodsfera. terrestre [Ramirez-
Martinez, 2019]. El instrumento utilizado para medir |la radiacion incidente global
sobre una superficie es el piramdmetro.

En la actualidad existen varias bases de datos donde se registran los datos me-
teoroldgicos medidos a lo largo de los afios. En éste trabajo se utilizé |la base de
datos de METEONORM para obtener los datos meteoroldgicos de los lugares de
estudio, como se presenta en el anexo A.
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2.1.2.2. Captador solar

De acuerdo a la definicién de Duffie et al. [2013] “ un captador solar es un tipo de
intercambiador de calor que transforma energia solar radiante en energia térmi-
ca”. El captador solar absorve la energia radiante proveniente del sol y la transfiere
en forma de calor a un fluido. Existen diferentes tipos de captadores solares, sin
embargo este trabajo se concentra en los captadores de placa plana. Estos pue-
den usar tanto radiacién directa como difusa, no tienen que seguir el movimiento
del sol y requieren poco mantenimiento. Los captadores de placa plana pueden
ser diseNados para procesos de temperatura baja.

Figura 2.3: Esquema de un captador solar [Cruz-Pinuelas, 2019].

El analisis del comportamiento térmico del captador se hace a partir de la Pri-
mera Ley de la Termodinamica (ecuacion 2.4), como se muestra en la Figura 2.3
[Cruz-Pinuelas, 2019].

Qi1 = Qly + Qoy (2.4)

donde Qi es la radiacion de entrada, QI; es la energia perdida al medio am-
biente y Qo; es la energia de salida del captador.

2.1.2.3. Termotanque

Un termotangue es un recipiente aislado térmicamente en el que se almace-
na el fluido calentado por los captadores solares para su posterior uso. El volumen
del tanque de almacenamiento o termotanque depende de la demanda diaria
del proceso y la temperatura requerida. Los termotanqgues se clasifican en presu-
rizados y no presurizados [Ramirez-Martinez, 2019]. Los tanques presurizados al-
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macenan fluidos a temperaturas mayores de 90°C, y los no presurizados manejan
temperaturas menores a los 90°C. La Figura 2.4 presenta el modelo fisico de un
tanque estratificado. A partir de la primera ley de la termodinamica, el modelo
matematico se representa con la ecuacién 2.5 [Cruz-Pinuelas, 2019].

Qa = Qiz — Ql3 — Qos (2.5)

donde Qa es la energia almacenada, Qi3 es la energia de entrada, QI3 es la ener-
gia perdida al ambiente, Qo3 es la energia de salida.

Figura 2.4: Esquema de un termotanque [Cruz-Pinuelas, 2019].

2.1.2.4. Intercambiador de calor

Unintercambiador de calor es el dispositivo utilizado para transferir energia tér-
mica de un fluido a otro sin mezclarlos. Existen diversos tipos de intercambiadores
de calor, una de las clasificaciones es por el sentido de los flujos: flujo paralelo, cru-
zado o contra-flujo [Cengel and Boles, 2015]. Los intercambiadores utilizados en
este trabajo son a contra-flujo cuyo esquema se presenta en la Figura 2.5 [Cruz-
Pinuelas, 2019].

Figura 2.5: Esquema de un intercambiador de calor [Cruz-Pinuelas, 2019].
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Las ecuaciones 2.6 y 2.7 representan el comportamiento de los intercambiado-

res de calor:

Qiz = Qo + Qlo (2.6)

Qiy = Qog + Qly (2.7)

donde Qi y Qi4 SON la energia de entrada a los intercambiadores, Qos y Qo4 SON
la energia de salida de los intercambiadores y Ql, y Ql4 son las energias perdidas

al ambiente.
2.1.2.5. Calentador auxiliar:

El calentador auxiliar es el dispositivo utilizado para calentar el fluido a la tem-
peratura requerida, en caso de que no llegue a la temperatura deseada mediante
energia solar [Arcos-Adame, 2018].

El balance termodinamico del calentador auxiliar se representa con la ecuacion
2.8 [Cruz-Pinuelas, 2019].

Qis = Qg + Qos (2.8)

donde Qi es la energia de entrada al calentador, Qo5 es la energia de salida del
calentador y Qg es las energias generada.

Figura 2.6: Esquema de un calentador auxiliar [Cruz-Pinuelas, 2019].

2.1.2.6. Razén de uso

La razon de uso (R,) se define como la cantidad de agua que se calentara por
dia por unidad de area de coleccidn, es decir la demanda sobre el area [Ramirez-

Martinez, 2019]. Sus unidades son —*+—.

m2—dia

R, = (2.9)

D
Ac
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donde A. es el drea de coleccidon y D es la demanda de agua diaria.

2.1.2.7. Razon volumétrica

La razén volumétrica (R,) se define el volumen de almacenamiento térmico
por cada unidad de area de coleccion, es decir la demanda sobre el area [Ramirez-
Martinez, 2019]. Sus unidades son ;.

14
R, = — 210
=0 (210)
donde A. es el area de colecciony V es el volumen de almacenamiento.

2.2. Caso de estudio

Con base a la revision bibliografica se determind que los parametros mas im-
portantes para el dimensionamiento éptimo de los SHIP, son el lugar de estudio, la
configuracion del sistema y la demanda térmica del proceso. También es necesa-
rio determinar los pardmetros econdmicos, tales como el periodo de la inversion,
precio del combustible, tasa de inflaciéon, tasa de descuento de mercado, entre
otros.

2.2.1. Localizacion de la planta solar

En este trabajo se consideraron tres diferentes ciudades para la localizacion de
la planta solar. Las ciudades se seleccionaron con diferente clima y buscando un
considerable desarrollo industrial, para esto se consideran los diferentes climas de
México y el producto interno bruto, PIB, de actividades secundarias.

En la Figura 2.7 se muestran los diferentes climas prevalentes en el pais; en or-
den descendente, son el calido seco, templadoy célido semi-himedo. El desarrollo
industrial, en términos del PIB, se muestra en la Figura 2.8. En el 2017, la Entida-
des con mayor PIB son Nuevo Ledn, Estado de México, Coahuila, Campeche, Gua-
najuato, Ciudad de México, Sonora, Chihuahua y Baja California. En Nuevo Ledn,
Coahuilay Sonora el clima predominante es calido. Para el clima templado, las en-
tidades con mayor PIB son el estado de México y la Ciudad de México. El clima
calido semi-humedo es predominante en Campeche y Veracruz. Con lo anterior,
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el mayor potencial de aplicacién de calentamiento solar se observa en los climas
calido seco, templado y calido sumi-humedo [Gonzalez-Osorio and Beele, 2016].

Figura 2.7: Distribucién municipal de zonas climdticas [Gonzdlez-Osorio and Beele, 2016].

Figura 2.8: Producto Interno Bruto de las actividades secundarias en el 2017 [INEGI, 2018].

Tomando en cuenta el PIB en las actividades secundarias y las unidades eco-
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ndémicas se seleccionaron tres ciudades representativas de los estados previamen-

te mencionados. Para el clima calido seco se selecciond a Monterrey, la cual cuenta

con una irradiacion global horizontal de 5.22 £Wh_ y, 23 158 unidades econémicas.

k 7

m?2—dia
Para el clima templado se seleccioné a Ecatepec de Morelos con una irradiacién
kWh
m2—dia
do semi-humedo se selecciond a la ciudad de Campeche que tiene una irradiacion

global horizontal de 5.521 m";‘f’c’;éa y 5,442 unidades econdémicas [INEGI, 2018].

global horizontal de 6.118

y 31,341 unidades econdmicas. Y para el clima cali-

2.2.2. Demanda térmica

La industria de los alimentos, en particular de bebidas (tanto lecheras como
cerveceras), textil, maquinaria y la industria del papel son los subsectores con ma-
yor potencial para la implementacién de sistemas de calentamiento solar. La Tabla
2.1 muestra los sectores industriales con sus respectivos procesos que tienen ma-
yor potencial para usos térmicos solares con captadores de placa plana. Como se
puede observar en la Tabla 2.1, estos sectores de la industria requieren de tempe-
raturas, en su mayoria, entre los 30 y 90 °C, por lo que este rango de temperaturas
son el enfoque de interés en este trabajo [Ortega, 2018].

Tabla 2.1: Rangos de temperatura de distintas ramas industriales [Ortega, 2018].

Para la seleccidon de la carga térmica a seleccionar, fueron tomados en cuenta
los requerimientos térmicos para diferentes procesos industriales. Las Figura 2.9
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y la Figura 2.10, muestran las temperaturas y las cargas térmicas requeridas para
diferentes procesos industriales, respectivamente. Las cargas térmicas, en su ma-
yoria van de 10 a 200 kWh por dia, sin embargo para los procesos que requieren
temperaturas de 30 a 90°C, por lo que la carga térmica seleccionada para este tra-
bajo va de 10 a 100 kW h.

Figura 2.9: Temperatura en procesos industriales [Muster et al., 2015].

Figura 2.10: Demanda térmica en procesos industriales [Muster et al., 2015].
La seleccion los perfiles de carga se llevd a cabo tomando en cuenta la forma
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de operaciéon de plantas grandes y medianas. El 50 % de las plantas tienen una
operacion de 8-15 h al dia; la mayoria de las plantas grandes operan los 365 dias del
ano, mientras que las medianas operan de 16 a 28 dias al mes [Payback, 2018]. Por
lo que se selecciond un perfil de carga diario de 8 h continloy de 5.5 hintermitente
debido al caso base presentado por [Helmke et al., 2015].También se seleccion6 un
perfil de carga contindo diaro para todo el ano y un perfil semanal de 5 dias a la
semana.

2.2.3. Configuracion de sistema de calentamiento solar propuesto

El sistema de calentamiento solar propuesto, mostrado en la Figura 2.11, incor-
pora un arreglo de captadores de placa plana, dos intercambiadores de calor, al-
macenamiento térmico en un tanque estratificado, calentamiento auxiliar y cua-
tro bombas hidraulicas. La configuracion se puede dividir en tres circuitos: el circui-
to de captaciéon solar, el de almacenamiento térmicoy el de integracion al proceso.

Figura 2.11: Modelo fisico del sistema de referencia para calentamiento solar de agua.

El circuito de captacion solar se compone de los captadores solares, una bom-
ba hidraulica y un intercambiador de calor, como se presenta en la Figura 2.12. En
el circuito de captacion, los captadores captan la energia solar y la transfieren a un
fluido 1, que es una mezcla agua-glicol, el cual es bombeado a un intercambiador
de calor donde la energia térmica se transfiere al fluido 2, agua. El balance térmi-
co de este circuito se obtiene de las ecuaciones 2.4- 2.6 como se presenta en la
ecuacion 2.11.
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Qi1 = Qli + Qo2 + Qla (2.1)

Figura 2.12: Modelo fisico del circuito de captacion.

Figura 2.13: Modelo fisico del circuito de almacenamiento.

El circuito de almacenamiento térmico se compone dos bombas hidraulicas,
un tanque estratificado y dos intercambiadores de calor, uno glicol-agua y uno
agua-agua. El fluido de trabajo 1, transfiere la energia térmica a un fluido 2 que
se bombea al tangque de almacenamiento de donde se saca y se bombea a un
segundo intercambiador de calor. El balance térmico de este circuito se obtiene
de las ecuacidénes 2.6, 2.5y 2.7, como se presenta en la ecuacion 2.12.

Qiz = Qla + Qa + QI3 + Qog + Qly (212)
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El circuito de integraciéon se encuentra conformado por una bomba, el calenta-
dor auxiliar, y un intercambiador de calor, como lo muestra la Figura 2.14. En este
circuito, la energia térmica se transfiere a un fluido 3y de ahi el fluido es bombeado
al calentador auxiliar de donde se bombea para integrarse al proceso. El balance
térmico de este circuito se obtiene de las ecuaciones 2.7 y 2.8, como se presenta
en la ecuacion 2.13.

Qis = Qly + Qg + Qos (213)

Figura 2.14: Modelo fisico del circuito de integracion.

2.3. Método de optimizacion de SHIPs con inteligencia ar-
tificial

El desarrollo del trabajo comienza con la especificacion de las figuras de mé-
rito y las variables a optimizar de los SHIPs, es decir las variables de entrada y
de salida para la optimizacién, con base en la revisién bibliografica. Una vez es-
tablecidas las variables a utilizar es necesario determinar los casos de estudio, en
donde se establecen el tipo de sistemas a estudiar, sus caracteristicas y los inter-
valos de las variables de entrada. También es necesario realizar un analisis y selec-
cion del tipo de inteligencia artificial a utilizar para la optimizacion de los SHIPs.
Tras la seleccién de los casos de estudio e inteligencia artificial, es preciso realizar
una seleccion de los softwares empleados para generar la base de datos y cons-
truir la arquitectura de inteligencia artificial, esta seleccién se realiza a partir de
un analisis de los diferentes softwares utilizados comercialmente. A continuacion,
se prosigue con la seleccion del modelo matematico de la inteligencia artificial
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a seleccionar. En esta parte se especificaran las herramientas y metodologia de
inteligencia artificial seleccionada. El siguiente paso a seguir es la definicién del
meétodo de entrenamiento de inteligencia artificial, tomando en cuenta si el mé-
todo seleccionado converge de manera efectiva. De manera paralela es necesario
llevar a cabo la generacion y el analisis de la base de datos utilizada para el en-
trenamiento. Una vez realizada la base de datos se procede con la construccion y
entrenamiento de inteligencia artificial . Como paso siguiente se procede a la op-
timizacion de la herramienta de inteligencia artificial, en este paso se evalla y se
optimiza el desempeno de la inteligencia artificial al variar el nUmero de datos para
el entrenamiento y los parametros de la arquitectura. Ya que se optimizo es nece-
sario realizar una verificacion de la herramienta de optimizacion con inteligencia
artificial. Adicionalmente, con el fin de observar todos las ventajas y desventajas
de la herramienta desarrollada, se procede con la comparacion de la optimizacion
de los SHIPs por método convencional con inteligencia artificial. Como paso final
se determinan las conclusiones y recomendaciones para trabajos futuros.

Figura 2.15: Esquema del método planteado.

2.3.1. Seleccion de la inteligencia artificial

Elcampo de lainteligencia artificial se puede dividir en tres ramas: |6gica difusa,
redes neuronales artificiales y algoritmos genéticos:
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m Enlaldgica difusa, la computadora analiza conceptos vagos (como caliento o
humedo). También puede definir o controlar un sistema con base a sentido
comun; sin embargo, al no manejar cantidades exactas se considera que no
es la rama adecuada para este trabajo.

m | osalgoritmos genéticos se basan en la evolucién natural, y se utilizan princi-
palmente para la optimizacion en general. Estos algoritmos tienen tres ope-
raciones basicas: seleccion, cruzamiento y mutacion.

» [asredes neuronales artificiales son una serie de regresiones sobre multiples
variables, las cuales se realizan de manera paralela y se encuentran interco-
nectadas, lo cual permite que la red neuronal realice predicciones mas preci-
sas que una regresion normal.

Dado que los algoritmos genéticos requieren una base de datos considerable-
mente grande para hacer cada optimizacién, se consideraron las redes neuronales
como la mejor opticion, ya que una vez entrenada la red, ésta puede hacer las pre-
dicciones de las optimizaciones sin necesidad de proporcionar una base de datos
cada vez que se quiera realizar una optimizacion [Russell and Norvig, 2016].

2.3.2. Figuras de mérito

Las figuras de mérito y las variables a optimizar fueron seleccionadas con base
en la revision bibliografica. Las variables a optimizas son el area de coleccién y el
volumen de almacenamiento. Las figuras de mérito se pueden dividir en térmicas
y econdémicas, donde las térmicas son la fraccion solar, F'S, y la energia util, Q,,
mientras que las econdmicas son los ahorros solares, LCS'y el periodo de retorno,
PB.

2.3.2.1. Parametros térmicos

Las figuras de mérito térmicassonla Q. yla F'S. La Q, se refiere a la cantidad de
energia que el sistema de calentamiento solar puede proveer al proceso, ecuacion
(2.14). La F'S se puede definir como la razén de la contribucion del sistema solar
(la energia util) a la demanda energética entre la demanda energética, ecuacion
(2.15).

Qu = mprocesocp(Tout - E ) (2]4)
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_Q
Qreq

Los valores de la F'S van de 0 a 1.0 y estos dependen de diversos factores tales

S

(2.15)

como las dimensiones del SHIP, su locacién (debido a los datos meteorolégicos)
y los requerimientos de la industria (temperatura requerida, la demanda, el perfil
de carga, entre otros).

2.3.2.2. Parametros econémicos

Las figuras de mérito econdmicas son LCSy PB. Los ahorros solareso LCS es la
diferencia entre el valor neto de los gastos generados por un sistema de calenta-
miento convencional y el valor neto de los gastos generados por un SHIP durante
su vida util, el método se encuentra a mayor detalle en Duffie et al. [2013]. El PB
es el tiempo en el que los ahorros generados por el SHIP equivalen a la inversion
inicial y se obtiene con la ecuacion 2.16.

Csi
oyl | +1]
In (1112'5)

donde Cs es la inversion inicial, ir es la tasa de inflacidén, FLCg; es el ahorro solar

(2.16)

del primer afoy d es la tasa de descuento.

Tabla 2.2: Entradas econdémicas [Ramirez-Martinez, 2019].
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Es de interés establecer las entradas econdmicas necesarias para obtener estas
dosfiguras. Enelcasode LCS es necesario conocer la F'S, el costo inicial del sistema
y las tasas de interés del mercado de los lugares de estudio, en este caso México.
EnlaTabla 2.2 se muestran las entradas econdmicas que se utilizan en este trabajo.

2.3.2.3. Parametros de desempenio de la red neuronal artificial

En esta seccién se determinan los parametros de evaluacion el desempefio de
las redes neuronales al comparar este método con el método variacional. La eva-
luacion se realiza tomando en cuenta la velocidad de cOmputo, la versatilidad y la
facilidad para llevar a cabo la optimizacidn. La velocidad de optimizacién se puede
expresar en términos del tiempo de computo. La versatilidad, se considera a partir
del numero de entradas y la facilidad de uso que se evalia como el numero de
conocimientos requeridos. El tiempo de coémputo se determina a partir un cronoé-
metro con resolucion de segundo. El crondmetro se inicia a partir del momento en
gue se terminan a introducir las entradas respectivas de cada método y se detiene
cuando se obtienen las variables de salida. El nUmero de entradas a la cantidad de
entradas necesarias para llevar a cabo cada método. El nUmero de conocimientos
requeridos se evalUa con la cantidad de conocimientos basicos necesarios para
poder realizar la optimizacion con los dos métodos.

2.3.3. Generacion de la base de datos

La Figura 2.16 muestra la metodologia establecida para la generacion de la base
de datos. La base de datos fue generada con base en Itrabajos previos y la optimi-
zacion por medio de la simulacidn de los diferentes sistemas. Los datos obtenidos
de la revision bibliografica se utilizan para la evaluacién del desempefno de laredy
su verificacion, complementados con los datos obtenidos de las simulaciones. La
optimizacion termo-econdmica de los sistemas se divide en dos rubros principal-
mente, en la térmica y en la econémica.

La optimizacion térmica comienza seleccionando el caso de estudio, donde se
determina el lugar, la demanda térmica y la configuracién del sistema. Una vez
determinado el caso de estudio se procede a la construccion de la plataforma tér-
micay su verificacion. La verificacion de la plataforma se realiza a partir de la com-
paracion de los resultados obtenidos con los resultados reportados por [Helmke
et al., 2015]. El siguiente paso a realizar es la obtencidn de las fracciones solares
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(F'S) y energias utiles (Q,) para las diversas A. y V, en funcion de R, y R,, respec-

tivamente. Los valores de las F'S y @, se grafican, a partir de lo cual se genera la
tabla de disefio térmico, cabe mencionar, que estos datos también son utilizados

como entrada en la simulacién econdmica.

Figura 2.16: Metodologia de la generacién de la base de datos.
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Enlasimulacion econdmica en primer lugar se determinan los parametros eco-
némicos tales como el financiamiento por el banco, los anos de estudio, la infla-
cion esperada del combustible, el impuesto a la propiedad, la inflacion esperada
de generacidn, la taza de impuesto de ingreso efectivo, la taza de descuento del
mercado, asi como, el costo por mantenimiento, dependiente del area, del volu-
men, de las bombas hidraulicas, del calentador auxiliar, del intercambiador de ca-
lor, del sistema de control, equipamiento auxiliar, de la electricidad y del combusti-
ble. Posteriormente, la plataforma econdmica es construida y verificada con base
en lo reportado por [Duffie et al., 2013]. Los ahorros solares (LCS) y el periodo de
recuperacion (PB) son calculados mediante el método de ahorro de ciclo de vida,
utilizando los parametros econdmicos y los resultados obtenidos de la simulaciéon
energética. Con base a lo calculado, se genera la tabla de disefio econdmica. Las
dos tablas de disefio, la térmicay la econdmica, son utilizadas para la optimizacion
termo-econdmica, a partir de lo cual se obtienen los valores del area y volumen ép-
timos en funcién de la razén de uso y la razén volumeétrica.

Los valores de Ry, R, F'S, Q., LCS y PB se catalogan como las salidas y se colo-
can en una hoja de calculo junto con las entradas del caso de estudio. Las entradas
para el algoritmo son el lugar, la configuracion del SHIP, la temperatura del pro-
ceso, el flujo masico, las horas de trabajo al dia y a la semana, la taza de interés, la
reventa, el impuesto a la propiedad, la taza de impuesto de entrada de efectivo, el
descuento de mercado, el precio de la electricidad y el precio del combustible.

2.3.4. Método de construccion de la red neuronal artificial

El método utilizado para la construccion de la red neuronal se puede dividir en
cinco rubros: la generacion base de datos, el desarrollo de la arquitectura de la red
neuronal artificial, su entrenamiento, optimizacién y verificacién. En la generacién
base de datos se lleva a cabo la generacidon y su analisis, de manera cualitativa y
estadistica. En el desarrollo de la arquitectura de la red neuronal se determinan
las funciones de activaciéon, también se desarrolla el algoritmo de tal manera que
permita la variacion del nUmero de capas ocultas, el nUmero de neuronas en cada
capa oculta y el pardmetro de regularizaciéon. Para el entrenamiento de la red es
necesario establecer el método de entrenamiento a emplear, asi como desarrollar
el algoritmo que lleve a cabo las operaciones correspondientes al método selec-
cionado;también es necesario revisar que el método converja adecuadamente. En
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la optimizacién de la red neuronal se analiza el nUmero de datos necesarios para
el entrenamiento de la red, se establecen las dimensiones de la red neuronal y el
valor del parametro de regularizacion. Finalmente es necesario llevar a cabo una
verificacion de la herramienta de optimizacidn para observar la precisidon de esta

herramienta.

Figura 2.17: Metodologia de la construccion de la red neuronal artificial.
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CAPITULO 3

PLATAFORMAS DE SIMULACION

En éste capitulo se presentan las dos plataformas de simulacién utilizadas pa-
ra la generacion de la base de datos (la plataforma térmica y la econdmica) y su
verificacion.

3.1. Simulaciéon Térmica

La plataforma de simulacion térmica se construyo utilizando el software de si-
mulaciéon TRNSYS. La construccion de la plataforma consiste en la programacioén
por bloques de TRNSYS. Esta manera de programacion es intuitiva, ya que los com-
ponentes del sistema se conectan graficamente por medio de la interfaz visual
Simulation Studio. Cada componente (type) utilizado se encuentra previamente
representado como un modelo matematico en Fortran, como una caja negra, en
el cual es necesario establecer las entradas, salidas y parametros especificos de
cada componente.

Tabla 3.1: Caracteristicas del captador de tubo evacuado [Helmke et al., 2015].

Las caracteristicas de los componentes de los sistemas de calentamiento so-
lar se tomaron del caso de estudio de la Agencia Internacional de Energia. Como
ya se menciond en la secciéon 2.2, los sistemas cuentan con captadores de tubos
evacuados, tanque de almacenamiento, intercambiadores de calor, bombas hi-
draulicas, sistemas de control y calentador auxiliar. El captador solar utilizado es
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de tubo evacuado con fluido de trabajo agua-glicol. Las caracteristicas del capta-
dor se muestran en la Tabla 3.1.

Tabla 3.2: Caracteristicas de los intercambiadores de calor [Helmke et al.,, 2015].

Los coeficientes de transferencia de calor para los intercambiadores son de
24000 % para el intercambiador uno, y 12000 Y. para el intercambiador dos. El
intercambiador de calor uno trabaja con agua-glicol y agua como fluidos de tra-
bajo, mientras que el intercambiador dos trabaja con agua normal y agua tratada.
Las caracteristicas del captador se muestran en la Tabla 3.2.

Tabla 3.3: Caracteristicas de las bombas hidraulicas [Helmke et al., 2015].

La potencia de las bombas y su eficiencia total son dependientes del area de
coleccion y el volumen de almacenamiento [Ramirez-Martinez, 2019]. Para el caso
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de validacion de la plataforma de simulacidon se toman las caracteristicas estable-
cidas en la Tabla 3.3.

Tabla 3.4: Caracteristicas del tanque de almacenamiento [Helmke et al.,, 2015].

El termo-tanque utilizado es de tipo cilindro vertical estratificado con pérdidas
uniformes con dos entradas y dos salidas, el volumen y dimensiones de este se
establecen en funcidon de la razén volumétrica, para la verificacion se utilizaron los
valores iniciales especificados en la Tabla 3.4. Para el perfil de carga se emplea un
control On-Off que controla las bombas tres y cuatro.

Figura 3.1: Sistema de calentamiento solar en la plataforma de simulacidn.

La Figura 3.1 presenta todos los elementos utilizados para la simulacion del sis-
tema de calentamiento solar de agua. EI SHIP se puede dividir en tres el circuito
de captacion, el circuito de almacenamientoy el circuito de integracion al proceso,
por lo que el programa se fue construyendo a partir de cada uno de estos circuitos.
El primer circuito, mostrado en la Figura 3.2, se conforma por captadores de tubo
evacuado (Type 71), una bomba de desplazamiento positivo (Type 110) , el intercam-
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biador de calor a contraflujo uno (Type 5b) y un controlador (Type 2b). El circuito
de almacenamiento, mostrado en la Figura 3.3, se encuentra integrado por los dos
intercambiadores (Type 5b), dos bombas (Type 110), el tanque de almacenamiento
(Type 60c) y un controlador (Type 2b). El circuito de integracién (Figura 3.4) esta
formado por una bomba (Type 110), el intercambiador dos (Type 5b), el calentador
auxiliar (Type 6), un control On-Off (Type 14h) y una calculadora en la cual se obtie-
nen losvaloresde la F'S, QY Qreq, Y €Stos valores se mandan a imprimir a una hoja

de célculo.

Figura 3.2: Circuito de coleccién y datos meteoroldgicos.

Figura 3.3: Circuito de almacenamiento.

Figura 3.4: Circuito de integracion.
En la Figura 3.5 se muestra los tiempos de encendido y apagado del perfil de

carga utilizado para la validaciéon. Que consiste en periodos de 30 min de prendido
por 60 min de apagado de las 6:00 am a las 10:00 am y de la 1:30 pm a las 8:30 pm.
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Y de periodos de 30 min de trabajo por 30 min de descanso de las10:00 am a la 1:30
pm.

Figura 3.5: Perfil de carga.

3.2. Simulaciéon Econémica

En la Figura 3.6 se muestra un algoritmo del programa de simulacién econé-
mica el cual se generd en el software Octave. El algoritmo permite determinar los
valores de la fraccidn solar, energia Util, ahorros solares, periodo de recuperacion,
razon de usoy razon volumeétrica 6ptimas para un sistema de calentamiento solar.
El algoritmo utiliza las entradas enlistadas en la Tabla 3.5, para realizar la optimiza-

cion.

Tabla 3.5: Entradas de la plataforma de simulacién econémica.
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A partir de las entradas, se obtienen las ecuaciones de tendencia de las curvas
de las fracciones solares y energias Utiles a partir de una regresién polindmica. Una
vez obtenida, la ecuacion polindmica se utiliza para calcular los valores de la F'S'y
Q. para la razén de uso en el rango introducido al programa, con un incremento
de 1. Las F'S se utilizan para realizar el calculo de los LCS 'y PB. Una vez obtenidos
todos los valores de LC'S 'y PB, se producen las tablas de diseno.

Figura 3.6: Algoritmo del programa econémico.

Para realizar la optimizacion el algoritmo evalUa la diferencia porcentual de los
valores de la FS'y Q, entre diferentes R,s. La R, Optima se obtiene cuando la dife-
rencia porcentual dela F'Sy Q,, para una Ry, es menor al% respecto a lasiguiente,
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en orden ascendente. Una vez determinada la R, dptima se normalizan los valores
dela FS, Q. LCSy PB para esa R, y se grafican. A partir de estos valores se deter-
mina el punto de flexion de los LC'S, el cual se considera como el valor 6ptimo para
la R,, LCS'y PB. Una vez obtenidos, los valores dptimos se exportan a un archivo
de texto juntocon D, T, C, P —dy P — s (es decir las entradas de las redes neuro-
nales) del caso estudiado. Las Figuras 3.7 y 3.8 presentan un ejemplo de la tabla
de disefio térmico y econdmico respectivamente.La Figura 3.9 muestra los valores
normalizados de F'S, Q,, LCSy PB de R, 6ptima para las diferentes R,,. También se
presenta el punto éptimo de estos valores, tomando en cuenta el punto maximo
de los ahorros solares. Las tablas corresponden al caso con las siguientes entradas:

1. Ciudad:Monterrey.

2. Demanda de agua: 25000 ﬁ

3. Temperatura requerida: 80°C.

4. Perfil diario: 8 h continuas, de 9:00 am a 5:00 pm.

5. Perfil semanal: 5 dias a la semana, de lunes a viernes.

1 == 1200
0.8 o P I SHIEEEA T Saoh it —T1000
\ N\ T l
N\ R, (L)
RIS NEEEmiaEE —10
O e o A N N P e— 800 —~——190
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Figura 3.7: Tabla de optimizacién térmica.
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Figura 3.8: Tabla de optimizaciéon econémica.
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Figura 3.9: Tabla de optimizacién normalizada.
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3.3. Verificacion de los simuladores

Las verificaciones de las plataformas de simulacion térmicay econémica se rea-
lizaron comparando los resultados reportados de la F'S, Q,, LCS 'y PB por [Helmke
et al, 2015] y [Duffie et al., 2013] respectivamente, en términos del coeficiente de
correlacion R?, un andlisis de varianza ANOV A (p — valor) y error relativo. Las Tabla
3.6y 3.7 muestran los valores obtenidos, los reportados y el error relativo, para la
FS, Q. y LCS. El R? fue de 0.9997, 0.9992,1y 1 para la F'S, Q,, LCS y PB, respecti-
vamente. El error relativo mas alto fue de 2.36%, 1.70% y 0.04 %, para la F'S, Q. y
LCS. El p — valor fue de 0.9757, para la F'S, 0.9859 para la Q,, 0.9999 para el LCS,y
1 para el PB, con una significancia de 0.05. Los valores de R?, los p — valores y error
relativo determinados indican que no existe una diferencia significativa entre los
resultados reportados y los obtenidos [Anderson et al., 2016, Gomila-Salas, 2020].

Tabla 3.6: Verificacion térmica.

Tabla 3.7: Verificacién econémica.
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CAPITULO 4

DESARROLLO DE LA RED NEURONAL

La construccion de la red neuronal consiste en tres pasos, el analisis de la base
de datos, la determinacion de la arquitectura de la red neuronal y la determina-
cion del método de entrenamiento. El analisis de la base de datos se divide en un
analisis cualitativo y un analisis estadistico. En el andlisis cualitativo se observa el
comportamiento de las variables de salida con respecto las variables de entrada,
mientras que el analisis estadistico se comparan entre si los parametros estadisti-
cosy las gréaficas de distribucién. En la determinacidn de la arquitectura de la ANN,
se establece la funcidn de activacion de la o las capas ocultas y la capa de salida.
También se realiza el cédigo con el fin de modificar el nUmero de las capas ocultas
y/o neuronas en cada capa. En la determinacion del método de entrenamiento se
establece el método iterativo empleado para el entrenamiento.

En este trabajo se realizaron cuatro redes neuronales cada una para calcular
las variables de salida (variables dependientes): R, R,, LC'S'y PB 6ptimos respecti-
vamente para cada caso. Las variables de entrada (variables independientes) son:
la ciudad (C), la temperatura del proceso (T), la demanda de agua diaria D, el nu-
mero de horas de trabajo al dia (P — d, perfil de carga diario) y el numero de dias
de trabajo a la semana (P — s, perfil de carga semanal). Para la construccion de la
red neuronal se selecciond el software Octave. La seleccion se realizé con base en
trabajos previos y la facilidad de uso del esta herramienta para el manejo de datos
Yy paguetes para la generaciéon de redes neuronales.

4.1. Analisis de la base de datos

La base de datos para la red neuronal se construyd variandolaT, D, P—dy P —s
para las ciudades de Campeche, Ecatepec y Monterrey. Los intervalos T'y D fueron
de 60-90°C con un incremento de 1°C' y de 1571-15714 ﬁ con un incremento de
1571 dl% respectivamente y un caso adicional de 25,000 dlﬁ Enla Figura 4.1 se repre-
sentan los cuatro perfiles de carga, diferenciando el horario y semanal. La base de
datos se generd con 229,162 corridas, que permitid obtener 4,005 casos optimiza-
dos.
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Los perfiles mostrados en la Figura 4.1 son la representaciéon de las sefiales de
activacion de las bombas hidraulicas.

(b)

(d)

Figura 4.1: Perfiles de carga utilizados para la generacion de la base de datos.

El analisis de la base de datos se realizdé de manera estadistica y de manera cua-
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litativa. En el andlisis estadistico consistié en la evaluacion de los parametros esta-
disticos (media, desviacion estandar (SD), valor minimo, mediana y valor maximo)
y los coeficientes de correlacion entre las variables dependientes e independien-
tes. El analisis cualitativo consistid en observar el comportamiento de las variables
dependientes en funcion de las independientes, al graficar las en diagramas 3D
considerando la Ty la D para las tres ciudades y cuatro perfiles de carga.

En la Tabla 4.1 se presentan los valores de los parametros estadisticos de los
valores 6ptimos de R, para las tres ciudades con los cuatro perfiles de carga. Los
valores de la media varian en funcién de las ciudades y perfiles de carga. Los va-
lores de la media pueden llegar a fluctuar hasta en un 26.44 % al cambiar el perfil
de carga. El perfil de carga 4.1b presenta los valores mas altos de la mediay SD
para todos los parametros en las tres ciudades y el perfil de carga 4.1c presenta
los valores menores, igual para las tres ciudades. Por su parte, la SD presenta dife-
rencias porcentuales de hasta el 50.44 % en funcidn a los prefiles de carga. Por lo
gue se deduce que la R, varia considerablemente al variar el perfil de carga. Por
otra parte, Monterrey presenta la media mayor seguida de Ecatepec y Campeche,
sin embargo la diferencia porcentual entre la media mayor de Monterrey y la de
Ecatepec es de 0.67 % por lo que no es una diferencia significativa.

Tabla 4.1: Paradmetros estadisticos de la R, para los casos optimizados en Campeche,
Ecatepec y Monterrey para los perfiles de carga 4.1q, 4.1b, 4.1c y 4.1d.
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Figura 4.2: Grdficas de la R, en funcién de la Ty la demanda.
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En la Figura 4.2 se presentan las graficas de la R, con respectoala Dy la T pa-
ra los casos de Campeche, Ecatepec y Monterrey para los cuatro perfiles de carga
diferentes. Como se observa de manera cualitativa, las tendencias de las tres ciu-
dades para los cuatro perfiles son semejantes. Las graficas muestran que la razdn
de uso tiene un comportamiento sigmoidal con respecto a la D y un comporta-
miento logaritmico con respecto a la T. Asi como que los valores de la R, varian
con la ciudad y con el perfil de carga.

En la Tabla 4.2 se presentan los valores de los pardmetros estadisticos de la
R, para las diferentes ciudades con los cuatro perfiles de carga. El perfil de carga
4.1b presenta los valores mas altos para todos los parametros en las tres ciudades
y el perfil de carga 4.1c presenta los valores menores, para todos los parametros
en las tres ciudades, con diferencias porcentuales hasta el 60.64 % y 109,18 % de
la mediay la desviacién estandar. Monterrey presenta la media mayor seguido de
Ecatepecy Campeche, con una diferencia porcentual de la media entre Monterrey
y Campeche de 14.47 %.

Tabla 4.2: Pardmetros estadisticos de la R, éptima en Campeche, Ecatepec y Monterrey
para los perfiles de carga 4.1a, 4.1b, 4.1c y 4.1d.
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Figura 4.3: Grdficas de la R, en funcién de la Ty la demanda.
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Las R, Optimas en funcion de las variables de entrada son presentadas en la
Figura 4.3. En las graficas se aprecia un comportamiento escalonado de la R, con
respecto a la demanda, mientras que con relacion a la T se encuentra un compor-
tamiento cuasi lineal. También se observa que a mayor D mayor R, sin embargo,
a partir de cierto valor la R, no aumenta de 60 #

En la Tabla 4.3 se presentan los valores de los parametros estadisticos de los
LCS para las diferentes ciudades con los cuatro perfiles de carga. Las mayores me-
dias de los LC'S optimizados se obtienen con el perfil 4.1a en Campeche, seguido
de Monterrey y el perfil 4.1c para Ecatepec. Los mayores valores de las SD se obtu-
vieron con el perfil 4.1a para las tres ciudades. Las diferencias porcentuales entre
los diferentes perfiles llega a ser de hasta un 305.23 %, para la media, y 81.45 %, pa-
ra la desviacion estandar. La diferencia porcentual entre las ciudades llega hasta
2758 % y 14.02 % para la media y la desviacion estandar respectivamente, al com-
parar cada uno de los perfiles de carga.

Tabla 4.3: Pardmetros estadisticos de los LCS dptimos en Campeche, Ecatepec y Mon-
terrey para los perfiles de carga 4.1a, 4.1b, 4.1c y 4.1d.
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Figura 4.4: Grdficas de los LCS en funcién de la Ty la demanda.
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En la Figura 4.4 se presentan las graficas de los ahorros solares, LC'S, en funcion
de la T y la D para las tres diferentes ciudades y los cuatro perfiles de trabajo. Al
igual que en las graficas de la razén de uso y la razén volumétrica, las doce graficas
siguen el mismo patrén. En las Figura, se observa que el comportamiento de los
LCS es cuasilineal con respectoalaTyala D,donde a mayor demanda ya mayor
temperatura se tienen mayores ahorros solares.

En la Tabla 4.4 se presentan los valores de los parametros estadisticos del PB.
Los valores del PB, en su mayoria, fluctian entre 6-9 arfios para todos los casos.
Campeche presenta la media menor del PB en el perfil 4.1ay Ecatepecy Monterrey
presentan los valores menores de la media del PB en el perfil 4.1d. Las diferencias
porcentuales entre las medias al variar el perfil de carga llegan hasta el 41.78 %,
mientras que la diferencia porcentual de la desviacion estandar entre los perfiles
de carga llega hasta un 69.61 %. Mientras que la variacidn porcentual al cambiar la
ciudad de la media llega a valores de hasta un 8.32%.

Tabla 4.4: Paradmetros estadisticos del PB dptimos en Campeche, Ecatepec y Monterrey
para los perfiles de carga 4.1a, 4.1b, 4.1c y 4.1d.
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En la Figura 4.5 se muestran los tiempos de retorno de los sistemas en funcién
de la Ty la D. Del mismo modo que en los casos anteriores, las tres figuras pre-
sentan un comportamiento similar. En la Figura se observa un comportamiento
logaritmico en la formay = a + m% del PB con respecto a T. También se puede ver
que la variacion del PB con respecto a D es practicamente lineal. Por su parte, la
variacion del PB en funcién de la ciudad, Ecatepec muestra los mayores valores,

seguido de Monterrey y Campeche.

El coeficiente de correlacién de Pearson fue utilizado como el pardmetro pa-
ra determinar la correlacion entre las variables dependientes y las variables inde-
pendientes, presentados en la Tabla 4.5. R, presenta una mayor correlacion con la
temperatura del proceso mientras que R,, LCS'y PB presentan una mayor corre-
lacion con D. Las cuatro variables dependientes presentan la menor correlacion
con C, lo cual quiere decir que de las cinco variables independientes la ciudad es
la variable con menor influencia en las variables independiente.

Tabla 4.5: Coeficientes de correlacion entre las variables dependientes y las variables
independientes.

Tomando en cuenta lo anterior, se observa que cada variable muestra similar
comportamiento en funcién de D y T para la tres ciudad y los cuatro perfiles de
carga. Las cuatro variables dependientes presentan la menor correlacion con la
ciudad; la R, presenta una mayor correlacion con T' mientras que R,, LCS y PB
presentan una mayor correlacion con D. Lo que implica que las variables indepen-
dientes con mayor importancia para el calculo de las variables dependientes son |a
Ty la D. Los valores de las medias llegan a tener diferencias porcentuales al variar
el perfil de carga de hasta 26.44 %, para las R, 60.64 %, para las R,,, 305.23 %, para
los LC'S'y 41.78 %, para el PB. También se observa que Campeche es la ciudad con
los mayores ahorros solares y Ecatepec la ciudad con los menores. Asimismo, los
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casos en el que se trabajan todos los dias del afo muestran mejores resultados de
LCSy PB que los casos en los que solo se trabajan 5 dias a la semana.

4.2. Desarrollo de la arquitectura de la red neuronal

El algoritmo de las AN N presentadas a lo largo de éste trabajo fueron desarro-
llados en el programa Octave. En del desarrollo de |la arquitectura de la red neu-
ronal se plantearon tres arquitecturas. En esta seccion se explicaran las tres arqui-
tecturas y se expondra la arquitectura seleccionada y las razones por las que se
selecciond dicha arquitectura.

Figura 4.6: Esquema de la primera propuesta de arquitectura

Una primera propuesta de la arquitectura de la red neuronal se muestra en la
Figura 4.6, basada en los trabajos previos de [Kalogirou, 2005]. En la primer version,
el error se determina con la ecuacion 4.1, con la funcidn de activacion de salida sig-
moidal y solo se consideran tres entradas. Sin embargo, una vez que se realizo el
primer experimento, se observo que el error presentado en la ecuacion (4.1) tiende
ainfinito, después de la tercera iteracion, para las cuatro variables de salida. Toman-
do esto en cuenta se realizé un analisis para encontrar la razén de la divergencia.
Para esto se comenzd con el analisis de la funcién de activacién de salida (A2)), es
decir, la funcién sigmoidal. La funcién sigmoidal tiene un pequefo rango en la que
sus valores son diferentes a cero o uno (Figura 4.7), por lo tanto no es una funcién
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adecuada de salida para lo fines de este trabajo. Tomando esto en cuenta se realizd
una investigaciéon y se corrobord que esta funcidn es utilizada en su mayoria para
la realizacion de clasificaciones, debido a su comportamiento [Gomila-Salas, 2020,
Andrew, 2019, Andrew et al., 2019b]. Con base a lo anterior se llegd a la conclusiéon
de gque esta funcion no es la 6ptima para el calculo de las variables dependientes,

por lo que se propuso una segunda arquitectura.

Figura 4.7: Funcién sigmoidal [Mathworld, 2020].

m K
1
J= =33 (wilog(a}) + (1~ y)log(1 — (o)) ()
i=0 j=0
donde m es el nUmero de ejemplos de la base de datos y K es el numero de
salidas de la red neuronal, agL} la funcion de activacion de la capa de salida, y; |la

salida de la base de datos.

Figura 4.8: Esquema de la segunda propuesta de arquitectura
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La segunda arquitectura propuesta presenta tres diferencias substanciales res-
pecto a la primera versidn. La primera diferencia es que en esta arquitectura sélo
tiene una salida, es decir, que se va a desarrollar una red neuronal para cada salida.
La segunda diferencia es que la funcién de activacién de la capa de salida pasé de
ser sigmoidal a ser lineal. La tercera diferencia es que se planea probar dos fun-
ciones de activaciones en la capa oculta, la funcidn de tangente hiperbdlica y la
de rectificador lineal unitario (ReLU), con el fin de encontrar la que tiene mejor

desempeno.

En la Figura 4.8, “variable” representa la variable de salida, es decir, la R,, R,
LCS 6 PB. W Wl son las matrices de pesos de la capa escondida y de salida,
respectivamente. bl!l es el vector de bias de la capa escondida y bl?! es el vector de
bias de la capa de salida. X es el vector de las entradas de la red neuronal. Z[1'y
Z son los vectores de entrada para las funciones de activacién para la capa ocul-
ta y de salida, respectivamente. Alll(Z[1) es la funcién de activacion de tangente
hiperbdlico para las neuronas de la capa oculta y A"(Z[") es la funcién de activa-
cion para la neurona de la capa de salida. Las ecuaciones (4.2) y (4.3) representan
la funcion de activacion de la tangente hiperbdlicay ReLU respectivamente.

n ez[l] _ 6_2[1]
1y
tanh(Z) = “zar— _—zm (4.2)
ReLU=0 si 2zl <o
(4.3)

ReLU = z si z >0

La ecuacion de error (J) utilizada para estas redes neuronales es el error medio
cuadratico (ecuacion (4.4)).
1 m
J=-——3 (4" —v;)? (4.4)

2m 4
=0

donde m es el nUmero de ejemplos de |la base de datos.

Con el fin de determinar la funciéon de activacion en la capa oculta, se corrieron
las cuatro redes neuronales para el caso en que la funcién es la tangente hiperbé-
licay para el caso en que la funcion es RelLU. Para esto, el 70 % de esa base de datos
se utilizé para el entrenamiento mientras que el 30 % se utilizé para la verificacion.
Alo largo del entrenamiento se buscd sacar el error medio cuadratico minimo en-
tre lo calculado por la red y lo reportado en la base de datos. Una vez entrenada
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la red se utilizd el 30% de la base de datos restantes para sacar un nuevo error
medio cuadratico. El error obtenido en el entrenamiento se llamo Jywin Y €1 error
obtenido en la verificacidon se llamo Ji.,:. La Tabla 4.6 muestra los errores obtenidos
para la funciéon de activacion de la tangente hiperbdlica y la funciéon ReLU para las
cuatro redes neuronales. Dado que la mayor diferencia porcentual es de 0.008 %,
se considera que no hay diferencia al utilizar cualquiera de las dos funciones de
activacion, por lo que se escogio la tanh debido a su simplicidad de programacion.

Tabla 4.6: Diferencias porcentuales entre los errores para las funciones de tanh y Rel U.

La tercera versiéon de la arquitectura presenta tres diferencias con respecto a la
segunda version de la arquitectura de la red neuronal. La primera diferencia radi-
ca en que la funcién de activacion en las capas ocultas es la tangente hiperbdlica,
como ya se explicd anteriormente. La segunda diferencia es la versatilidad del c6-
digo para aumentar el nimero de neuronasy capas ocultas de la red neuronal. La
tercera diferencia es el nUmero de entradas de la red neuronal, ya que la versiéon
final de la arquitectura aumenta su nUmero de entradas de tres a cinco al contem-
plar el perfil de trabajo diario y semanal. Un diagrama de flujo del programa que
representa la arquitectura de las redes neuronales se exhibe en la Figura 4.9. Don-
de, "variable” representa la variable de salida, es decir, la R, R,, LCS 6 PB.T es |la
temperatura del proceso, D es la demanda de agua diaria, C es la ciudad, P — d es
el perfil diarioy P — s es el perfil semanal. L es el nUmero de capas, incluyendo la de
salida e i es el nimero de neuronas en las capas. Wi — W= wll son las matrices
de pesos de las capas escondidas y de salida. bl — bl'~1 son los vectores de bias de
las capas escondidas y bl es el vector de bias de la capa de salida. X es el vector
de las entradas de la red neuronal. Z[U — zI-1 y 7zl son los vectores de entrada
para las funciones de activaciéon para las capas ocultas y de salida, respectivamen-
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te. All(zl) — Al-1(zl-1]) son las funciones de activacién de tangente hiperbdlico
para las neuronas de las capas ocultas y A" (z[") es la funcién de activacion para la
neurona de la capa de salida. Cabe mencionar que todas las funciones de entrada
y de activacién de todas las capas ocultas son iguales y el nUmero de neuronas
permanece constante en las capas ocultas.

Figura 4.9: Esquema de la propuesta de arquitectura final.

4.3. Método de entrenamiento de la red

El algoritmo de entrenamiento de la red utilizando es el método de retroali-
mentacién hacia atras con el método iterativo “descenso por gradiente” [Andrew,
2019, Andrew et al., 2019c]. Este método hace uso de las derivadas parciales de |a
funcion de error con respecto a los parametros de peso utilizados en la red. Asimis-
mo, este método toma los resultados obtenidos de la propagaciéon hacia delante
(Figura 4.9) y utiliza las derivadas para obtener los nuevos valores de las matrices
de peso (W ) y los vectores bias (b ). En la Figura 4.10 se muestra el diagrama
de flujo utilizado para el entrenamiento de la segunda versién de la arquitectura,
mientras que la Figura 4.11 presenta el diagrama de flujo del entrenamiento utili-
zado para la tercera versidn arquitectura.

Enla Figura 4.11 se pueden observar dos diferencias con respecto a la Figura 4.10
. La primer diferencia es que se agregod el término de regularizacién en la funcién
de error, lo cual se debe a que esta es una medida que puede reducir un sub-ajuste
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de la red neuronal. La segunda diferencia es que se agregaron los términos para
cuando se tiene mas de una capa oculta.

Figura 4.10: Diagrama de flujo del entrenamiento de la red para la segunda versién de
la arquitectura.

Como ya se mencion6 anteriormente, el método iterativo utilizado para el en-
trenamiento de la red es el de descenso de gradiente, el cual utiliza derivadas de
la funcién de error (J) con respecto a los pesos (W) y los bias (bl1). Las derivadas se
obtienen utilizando la regla de la cadena. Las ecuaciones (4.5)-(4.13) representan
las derivadas empleadas en el entrenamiento [Andrew, 2019, Andrew et al., 2019¢].
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Figura 4.11: Diagrama de flujo del entrenamiento de la red para la arquitectura final.

En la Figura 4.12 se muestra la funcion de error de las cuatro redes neuronales
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en funcién del numero de iteraciones, con el fin de ver si el método converge. El
meétodo necesita menos de 100 iteraciones para converger en las cuatro redes, por
lo que se considera que es el método adecuado para este trabajo.
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Figura 4.12: Grdficas de convergencia el método de entrenamiento para (a) R, (b) R, (c)
LCSy(d)PB.
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CAPITULO 5

DESEMPENO DE LAS REDES NEURONALES

En éste capitulo se optimizan las cuatro redes neuronales tomando en cuenta
el dimensionamiento de la base de datos, el valor del pardmetro de regularizacion
y la arquitectura de las redes. También se presentan las verificaciones de las ANN
y su desempeno al compararlas con el método de optimizacion variacional.

5.1. Optimizacion de las redes neuronales

Con el fin de encontrar las redes neuronales adecuadas para las cuatro variables
se realizaron tres analisis:

1. El dimensionamiento de la base de datos, que evalla las curvas de error vs
numero de datos para determinar si es necesario o no aumentar los ejemplos

para el entrenamiento.

2. La designacion del parametro de regularizacion()), en este analisis se evalUa
el desempeno de la red con diferentes valores del pardmetro de regulariza-
cion.

3. La seleccidon de la arquitectura de la red neuronal, donde se realiza una eva-

luacion del desempeno de las redes al variar el nUmero de neuronas por capa
oculta y el nUmero de capas ocultas.

Una vez realizados los puntos anteriores se procede a la validacion de las ANN
seleccionadas, seguido de la evaluacién del desempefio de las redes con respecto
a un método convencional.

5.1.1. Dimensionamiento de la base de datos

La determinacion de las dimensiones de la base de datos para entrenar las cua-
tro ANN se realizé con el método de curvas de aprendizaje, que consiste en obser-
vary evaluar el comportamiento de los errores obtenidos en el entrenamientoy en
la prueba al variar m (nUmero de ejemplos utilizado en la base de datos) [Andrew,
2019, Andrew et al.,, 2019c].
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En la Figura 5.1 1 se presentan las curvas de aprendizaje para las cuatro ANN.
En las cuatro redes el valor del pardmetro de regularizacion se designdé como cero
y se establecid una arquitectura con una capa oculta y diez neuronas. A partir de
las graficas mostradas en la Figura, se determiné que el aumento de nimero de
ejemplos a partir de los 1000 datos no afecta de manera significativa el desem-
peno de las redes neuronales. También se observa que los valores del error en el
entrenamientoy en la prueba son practicamente iguales, con diferencias menores
a 0.005. Por lo tanto, el aumento de datos utilizados en el entrenamiento no tie-
ne un efecto significativo en el desempefio de la red. Por otra parte, los valores de
Jirain Y Jtest SON SiMilares para las cuatro redes a partir de 1os 1000 ejemplos, lo que
implica un sub-ajuste de las redes neuronales a la base de datos. Este sub-ajuste
puede ser reducido con una regularizacidén o aumentando el nUmero de neuronas
y/o capas ocultas de las redes neuronales [Andrew et al., 2019a].
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0.06 0.06
— — —
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002} - 0.02
()(i 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 ()() 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
No. de datos No. de datos
(@) (b)
— Jiest — Jrest
7‘/fr/ln 7‘]hmr
0.08 0.08
0.06 0.06
0.04 0.04
002f e 0.02
U(J 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 OU 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
V0. de datos No. de datos
(c) (d)

Figura 5.1: Grdficas dimensionamiento de la base de datos para las redes neuronales de
(a) Ry, (b) Ry, (c) LCS y (d) PB.
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5.1.2. Designacion del parametro de regularizaciéon

El uso de la regularizacion en el entrenamiento de la red puede ayudar a mejo-
rar el desempefo de la red, sin embargo, también puede tener un impacto negati-
vo [Andrew et al,, 2019¢,a]. Es importante hacer un analisis grafico para determinar
Ay obtener la red neuronal adecuada para nuestro problema. Teniendo esto en
cuenta, los valores de los errores Jy.qin Y Jiest TUeron graficados al variar el valor de
A.
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Figura 5.2: Grdficas de A Vs Jiain Y Jiest PAra las redes neuronales de (a) R, (b) R, (c) LCS
y (d) PB.

Enla Figura 5.2 se muestran las graficas de los errores Ji.qin Y Jiest €N funcion de
A para las cuatro redes neuronales, con una arquitectura con 10 neuronas en una
capa oculta. En las cuatro graficas los valores de los parametros fluctdan al variar
A, Sin embargo, en estas redes el impacto proporcionado por la regularizacion es
despreciable. Por lo tanto, se determinod que el valor 6ptimo de X es cero, ya que
la regularizacion implica el aumento de tiempo de computo y dado que no se
encontré un efecto positivo considerable.
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5.1.3. Seleccidén de la arquitectura de la red neuronal

La seleccion de la arquitectura de la red neuronal, al igual que en las seccio-
nes anteriores, implico el uso del método grafico. En esta seccidn los errores Jy.qin
v Jiwest fueron graficados al variar el nimero de neuronas. Al inicio del andlisis se
observé que el aumento del ndmero de capas no afecta de manera significativa el
desempeno de las redes. Sin embargo, si aumenta considerablemente el tiempo
de computo, por lo que se determind una capa oculta para realizar las graficas.
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Figura 5.3: Grdficas de nimero de neuronas vs Jirqin Y Jiest PAra las redes neuronales de
(a) R,, (b) R, (c) LCS y (d) PB.

En la Figura 5.3 se muestran las graficas de los errores Jyqin Y Jiest €N funciéon del
numero de neuronas en una capa oculta. Las graficas presentaron un comporta-
miento de Jyqin Y Jiest de la formay = a + :E% en funcién al nUmero de neuronas.
En las graficas 5.3c y 5.3d los valores de los errores dejan de cambiar de manera
significativa a partir de las 6000 neuronas. Por lo que paralos LCSy el PB la arqui-
tectura resultante es de una capa oculta con 6000 neuronas, sin regularizacion. En
la grafica 5.3b se muestra el comportamiento de la red neuronal para la salida de
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la razdon volumeétrica, a partir de la cual se determina que la red neuronal para R,
es de una capa oculta con 1000 neuronas sin regularizacion. A partir de la Figura
5.3a se determiné la arquitectura de 4,000 neuronas con una capa oculta sin re-
gularizacion para la R,. Es de resaltar que la optimizacion del nimero de neuronas
tiene un impacto de hasta el 128 % en el desempefo de las neuronas.

5.2. Verificacion de la red neuronal mediante analisis esta-
disticos

El MSE se utilizé como pardmetro comparativo entre los datos de salida de las
AN N ylos datos asignados de |la base de datos, para la verificacion de las cuatroAN N.
La verificacion de las cuatro ANN implicé el uso del 5% de la base de datos gene-
rada, en concordancia con [Russell and Norvig, 2016, Andrew et al., 2019a, Andrew,
2019, Andrew et al., 2019b,c]. Los datos de verificacion corresponden a ejemplos
que la ANNI no conoce, ya que no se utilizaron en ninguna de las tres etapas de
optimizacion, (dimensionamiento, designacion de parametro de regularizacion y
seleccién de arquitectura de la red). En la Figura 5.4 se presenta el comparativo
de los datos de salida de las redes y los datos asignados de |la base de datos, el
comparativo corresponde a las cuatroAN N, el inciso (a) para la Ry, (b) para R,, (c)
para los LCSy el (d) para el PB, donde los puntos azules son los valores de la base
de datosy los rojos son los determinados con la respectiva red neuronal. Los datos
presentados en la columna de entrenamiento corresponden a los utilizados en es-
ta etapa del desarrollo de las ANN, que corresponde al 90 % de la base de datos.
Cabe resaltar que todos los valores de las variables, tanto dependientes como in-
dependientes, fueron normalizados con el fin de entrenar las ANN, por lo que la
Figura los presenta de esta manera.

El MSE de la R, para el entrenamiento, prueba y verificacién fue de 0.010002,
0.011025 y 0.011275 respectivamente; para la R, de 0.046645, 0.056421y 0.047555;
paralos LC'S de 0.003844,0.003750y 0.003756; mientras que para el PB de 0.012412,
0.013032 y 0.0074209. La ANN de la R, resultd con el menor desempeno, que se
puede deber al caracter discontinuo de los datos ya que Unicamente la base de da-
tos presenta cinco valores de R,, como se muestra en 5.4b. En general, las cuatro
AN N presentan valores de M SE similares en el entrenamiento, prueba y verifica-
cién, con diferencias menores a 0.001 considerandose asi que el modelo de AN NI
es adecuado.
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5.3. Desempeno de la red neuronal

El desempefo de la red neuronal se evalda con el tiempo de computo, el nu-
mero de entradas y la cantidad de conocimientos necesarios para llevar a cabo la

optimizacion.
5.3.1. Tiempo de cobmputo

En la Tabla 5.1 se presentan los valores obtenidos del tiempo de cOmputo de
los dos métodos. El tiempo empleado en la simulacidn para la construcciéon de la
base de datos que se utilizdé en el entrenamiento, optimizaciéon y verificacion de
las redes fue de 13 semanas, exceptuando el tiempo empleado en la construccion
y verificaciéon de las plataformas de simulacién térmica y econdmica utilizados en
el método variacional. El tiempo empleado para la construccion y verificacion de
estas plataformas fue de 9 semanas, mientras que para las redes neuronales fue
de 7 semanas, |0 que representa un 78 % del tiempo empleado respecto al método
variacional.

Tabla 5.1: Comparacién de tiempo de cémputo para la optimizacion del método de redes
neuronales con el método variacional.

El tiempo de optimizacion de cada una las cuatro redes neuronales fue de 5 h
con 13 min con 47 s. Cada una de las cuatro redes neuronales tomaron 1 hora, 20
minutos Y 4 sequndos en ser entrenadas. El tiempo de coémputo empleado para ca-
da posible condicion de disefo fue de 28 minutos con 3 segundos, sin considerar los
errores en el suministro de datos al programa. Mientras que el tiempo de cémputo
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empleado con redes neuronales fue de cuatro segundos, o que representa Uni-
camente el 0.12% del tiempo requerido para realizar la optimizacion utilizando el
método variacional. Con lo anterior, se observa que el uso de redes neuronales re-
duce considerablemente el tiempo de cdmputo para hacer la optimizacién de un
sistema de calentamiento solar, una vez ya entrenada la red.

5.3.2. Numero de entradas

En la optimizacion con redes neuronales, el nUmero de entradas es el 26 % res-
pecto al método variacional, donde se requieren 19 entradas, que son: datos me-
teorolégicos de la ciudad de estudio, caracteristicas del colector, bombas hidrau-
licas, tanque de almacenamiento e intercambiadores de calor seleccionados, la
temperatura requerida, la demanda de agua diaria del proceso, el perfil de carga
diario y semanal, asi como también las entradas econdmicas presentadas en la
Tabla 3.5. Por su parte, el calculo con redes neuronales requiere sélo de 5 entradas,
que son el lugar de estudio, la temperatura requerida, la demanda de agua, el per-
fil diario y el perfil semanal. Asi, se puede decir que la optimizacidon de un sistema
de calentamiento solar con redes neuronales requiere considerablemente menos
entradas que el método de optimizacién variacional.

5.3.3. Habilidades para la optimizacion

Una vez ya entrenadas las redes neuronales, la cantidad de habilidades requeri-
das para realizar la optimizacion del sistema de calentamiento solar son el manejo
de requerimientos en la industria, y el manejo basico de sistemas de cOmputo. Por
su parte, el método variacional requiere de conocimiento de energia solar, genera-
cién de calor, transferencia de calor, termodinamica, programacion, optimizacion,
analisis economico y los requerimientos de la industria, ademas de alto grado de
expertise en programacion y manejo de sistemas de cémputo. Es hacer notar que
el método de optimizacion con redes neuronales requiere de personal con nivel
técnico, mientras que el uso del método variacional requiere de personal altamen-
te capacitado de nivel maestria o mayor.
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CAPITULO 6

LCONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES PARA TRABAJOS
FUTUROS

6.1. Conclusiones

Método de optimizacion con la red neuronal:

* Una vez ya entrenada la red neuronal, el tiempo de cémputo para la optimi-
zacion de sistemas de calentamiento solar con redes neuronales representa
Unicamente el 0.12% del tiempo de cémputo utilizado con el método varia-
cional.

* La optimizacién con redes neuronales requiere del 26 % de las entradas re-
queridas para el calculo con el método variacional.

* El método de optimizacién con redes neuronales requiere de personal con
nivel técnico, mientras que el uso del método variacional requiere de personal
altamente capacitado de nivel maestria o mayor.

* El uso de redes neuronales para la optimizacion de sistemas de calentamien-
to solar presenta un desempefio adecuado para el calculo de la Ry, la R,, los
LCS,y el PB, al utilizar una red neuronal para calcular cada variable. El error
medio cuadratico de los LCS para el entrenamiento, prueba y verificacion fue
de 0.003844, 0.003750 y 0.003756 respectivamente; para el PB de 0.012412,
0.013032 y 0.0074209; para R, de 0.010002, 0.011025 y 0.011275; mientras que
para el R, fueron de 0.046645, 0.056421y 0.047555.

* Campeche es la ciudad con mayores ahorros solares y Ecatepec la ciudad con
los menores. Asimismo, los casos en el que se trabajan todos los dias del afio
muestran mejores resultados de LCS y PB, que los casos en los que solo se
trabajan 5 dias a la semana.
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Base de datos:

* La Ry, la Ry, los LCS y el PB muestran similar comportamiento cuando se
cambia D, T, C'y el perfil de carga.

* Las cuatro variables dependientes tienen la menor correlacién con la ciudad.
La R, muestra una mayor correlacion con la temperatura del proceso mien-
trasquela R,,los LCSy el PB presentan una mayor correlacion con la deman-
dadiariade agua. LoqueimplicaqueT'yla D son las variables independientes
con mayor importancia para el calculo de las variables dependientes.

* Los valores de las medias llegan a tener diferencias porcentuales al variar el
perfil de carga de hasta 26.44 % para las R, 60.64 % para las R,, 305.23 %, para
los LCS'y 41.78 % para el PB.

Optimizacion de la Red neuronales:

* La cantidad minima de datos es de mil ejemplos, para asegurar el desempeno
adecuado de la red.

* La optimizacion de la arquitectura de la red neuronal afecta hastaen un 128 %
el desempeno de la red neuronal. La arquitectura 6ptima de las redes neuro-
nales es de una capa oculta sin regularizacidon con 4000 neuronas para la Ry,
1000 neuronas para la R, y 6000 neuronas para los LCS 'y el PB.

* El método de entrenamiento de propagacion hacia atras, con el método ite-
rativo de gradiente de descenso, es adecuado para este problema ya que con-
verge con menos de 600 iteraciones.

6.2. Recomendaciones para trabajos futuros

1. Utilizar y comparar el desempefo de las redes neuronales con ejemplos op-
timizados existentes.

2. Hacer uso del algoritmo genético para mejorar el desempeno de las redes
neuronales.

3. Aumentar el numero de ciudadesy perfiles de carga para entrenar la red neu-
ronal.

4. Aumentar el tipo de tecnologias utilizadas en la generacidon de la base de
datos, y agregar esta variable como variable de entrada.
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5. Probareldesempenode unared neuronal de seleccién multiple para el calcu-
lode la R,.

6. Generar una base de datos con datos experimentales para la validacién de las
redes neuronales.

7. Proponer diferentes pardmetros econdmicos, haciendo uso de métodos es-
tadisticos, para la prediccion de anos futuros del costo de combustible fésil,
inflacion, etc.
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Anexo A

Recurso solar

La temperatura promedioy la irradiacion solar promedio diario directa, difusa y
global fueron calculadas y evaluadas para Ecatepec de Morelos, Monterrey y Cam-
peche. La evaluacion se realizé manejando los datos meteoroldgicos, obtenidos a
partir de METEONORM, con el software TRNSYS, las variables se consideraron de
manera horariay se integraron anual y mensualmente. Las irradiaciones promedio
diaria directas de las diferentes localidades fueron comparadas con el espectro de
irradiacion total en México, el cual se muestra en la Figura ALl

Figura A.l: Recurso solar en México.

La temperaturaambiente promedio anual esde16.4°C,22.5°C'y 26.1°C para Eca-
tepec, Monterrey y Campeche, respectivamente. El promedio mensual maximoy
minimo fue de 19.2°C' y 13.6°C, para Ecatepec, 28.7°C y 15.2°C, para Monterrey y
22.3°C'y 29.0°C, para Campeche. La diferencia entre la temperatura maximay mi-
nima para Ecatepec y Campeche datan de alrededor de 6°C, por lo que se puede
decir que no tienen climas extremosos a lo largo del aho. Monterrey, por su parte,
tiene temperaturas mas extremas, con una diferencia entre su temperatura pro-
medio maxima y minima de 13.5°C.
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La irradiacién solar promedio diaria directa, difusa y global fue de 2.79 &2 216

m2

MWh y 495 EWE para Ecatepec, 311 241 203 £k y 514 EWh bara Monterrey y 3.33

e pe 2 2
MWh 222 EWh y 554 EWh nara Campeche, respectivamente. De acuerdo al espectro
de irradiacion de la Figura All, Ecatepec y Monterrey se encuentran por debajo de
la media en irradiacién nacional, mientras que Campeche se encuentra por arriba
de la media. La cantidad de radiacién difusa representa aproximadamente el 44 %,
para Ecatepec, 40 %, para Monterrey y Campeche. Lo anterior nos indica que los
captadores solares planos son la mejor seleccién para estas ciudades, debido a su

capacidad de coleccidon de radiacion directa y difusa.

Figura A.2: Recurso solar en Ecatepec.

Figura A.3: Recurso solar en Monterrey.
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En las Figuras A2, A3y A4 se presenta el recurso solar para Ecatepec, Monte-
rrey y Campeche respectivamente. La irradiacion diaria promedio mensual maxi-

ma y minima de Ecatepec es de 5.95 - kW" -y 396 kWh , respectivamente, mien-

tras que la irradiaciéon en Monterrey ﬂuctua entre 2.95 "’Wh -y 6.89 ’“Wh ~yelrango
de Campeche va de 393 a2 6.63 - kWh . En Ecatepec, debldo a que Ia |rrad|aC|on es
relativamente constante a lo Iargo del ano, el desempeno del sistema de calenta-

miento solar tampoco debe fluctuar en gran medida. En Campeche la irradiacién

tampoco fluctda tanto, sin mencionar que en los meses de abril a agosto, la irra-
k:Wh

diacion promedio se encuentra por arriba de los 6 . Por su parte, Monterrey

kWh

tiene una irradiacion promedio de 6.36- 689 de mayo a agosto, lo cual se
encuentra en el extremo maximo del espectro naC|onaI. Por lo que se puede de-
cir que Ecatepec, Monterrey y Campeche son buenas opciones de lugar para la

instalacion de una planta solar.

Figura A.4: Recurso solar en Campeche.
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