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Resumen

inglés: Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System, ANFIS) del sistema captador solar lineal de Fresnel

que se encuentra en la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de la Universidad de Sevilla, dicho
sistema forma parte de una planta de refrigeracion por absorcion, proporcionando la fuente de calor para la
misma. Su funcionamiento se basa en reflejar la radiacion solar incidente en filas de espejos moviles,
concentrandola en un tubo receptor de vacio por donde circula el fluido caloportador. Sobre el tubo receptor se
sitiia un espejo reflector secundario, encargado de reflejar la radicacion solar que no incide directamente sobre
el tubo, optimizando asi la eficiencia optica del sistema. La energia recogida por el tubo receptor se transfiere
entonces a un fluido caloportador (agua a presion), el cual es utilizado para accionar la maquina de absorcion
que transforma la energia térmica en frio, aplicacion para la cual ha sido destinada en la ETSI en épocas de
calor. También se puede cambiar su funcionamiento para la produccion de calor en el invierno.

En este trabajo se presenta un modelado basado en un sistema de inferencia neuro-borroso adaptativo (en

El ANFIS es implementado en el marco de redes adaptativas, el enfoque neuro-borroso integra las ventajas de
las redes neuronales (Neural Networks, NN) y logica borrosa (Fuzzy Logic, FL) para disefiar una arquitectura.
Se hace uso de la FL para representar el conocimiento de manera interpretable y la capacidad de aprendizaje
de una NN, para optimizar sus parametros. Un ANFIS puede construir un mapeo de entrada-salida basado
tanto en el conocimiento humano (en forma de reglas) como en pares de datos de entrada-salida dados,
mostrando resultados significativos en el modelado de funciones no lineales. En este trabajo se utiliza ANFIS
para modelar el sistema captador lineal Fresnel antes citado. El objetivo es obtener un modelo neuro-borroso
que describa el comportamiento de la temperatura de salida del sistema de captacion solar Fresnel, teniendo en
cuenta las variables que infieren en dicho proceso (irradiancia solar, caudal, temperatura ambiente,
temperatura del fluido que ingresa en el sistema de captacion y la hora del dia, que determinara la posicion del
Sol); para lo cual se ha usado datos de entrenamiento y comprobacion, que no son necesariamente los mismos,
de hecho para que el ANFIS obtenga un modelo aceptable, debe trabajar preferentemente con distintos datos,
tanto para el entrenamiento como para la comprobacion, con el fin de captar de mejor manera la dindmica del
sistema. El modelo desarrollado se ha comparado con datos reales de la planta, asi como con los datos
obtenidos por el modelo de parametros distribuidos realizado por un trabajo previo por otro estudiante; esto
con el fin de ver la eficacia del modelo obtenido.

Se presenta también un estado del arte de los Digital Twins [9] conocidos como gemelos digitales (Digital
Twins, DT), que muestra el concepto y evolucion desde su aparicion. Se puede decir que los DT tiene como
principal caracteristica la perfecta integracion del espacio virtual < fisico y su base fundamental de desarrollo
es el modelado y simulacion. Los investigadores que se desempefian en el desarrollo proponen varias
arquitecturas de modelado DT: la primera arquitectura general estdndar que aparece se modela en tres
dimisiones: la entidad fisica, el modelo virtual y la conexiéon que se caracteriza por la interaccion
fisico<>virtual (un enlace para el flujo de datos desde el espacio real al espacio virtual). Seguidamente existe
una arquitectura de cinco dimensiones, que es una extension de la arquitectura de tres dimensiones, pero se
afiade una dimension de datos y servicios; esta nueva arquitectura fusiona datos de los aspectos fisicos y
virtuales para una captura de informacion mas completa y precisa que se logra usando los datos del DT. Asi
mismo existe una arquitectura de ocho dimisiones que describe el comportamiento y el contexto de los DT,
cuatro dimensiones centradas en el contexto y el entorno, cuatro dimensiones centradas en comportamiento y
la riqueza de las capacidades de los DT. En su mayoria los Digital Twin tienen en comun tres partes
principales: producto fisico, producto virtual y datos conectados que vinculan y conectan indisolublemente el
producto fisico y virtual, es asi como cualquier informacion que pueda obtenerse al inspeccionar un producto
fabricado fisicamente puede obtenerse de su DT.

Como se ha mencionado anteriormente una de las componentes principales del DT es el modelo del equipo
virtual, siendo este un modelo digital de alta fidelidad de la entidad fisica, que representa el modelado de la
geometria, modelado de las propiedades fisicas, modelado del comportamiento y el modelado de reglas en el

X1



mundo virtual; se hace hincapié al modelado de reglas ya que posee las reglas de restricciones, asociaciones
entre parametros y las deducciones (predicciones) del comportamiento de la entidad fisica, es decir las reglas
funcionan como el cerebro para hacer que el equipo virtual juzgue, evalue, optimice y/o prediga. Es por ello
que una de las mejores formas de modelar este tipo de conocimiento, por lo anteriormente dicho, seria
utilizando un ANFIS ya que, ademas de poseer la capacidad de aprendizaje, su estructura esta formada por
reglas que forman su base de conocimiento.
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Abstract

In this work, we present a modeling based on an adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) of the
Fresnel solar line collector system located at the School of Engineering of the University of Seville. This
system is part of a cooling plant by absorption, providing the heat source for it. Its operation is based on
reflecting the incident solar radiation in rows of mobile mirrors, concentrating it in a vacuum receiver tube
where the heat transfer fluid circulates. A secondary reflecting mirror is placed on the receiving tube, which
reflects the solar radiation that does not directly affect the tube, thus optimizing the optical efficiency of the
system. The energy collected by the receiver tube is then transferred to a heat-bearing fluid (pressurized
water), which is used to drive the absorption machine that transforms thermal energy into cold, an application
for which it has been designed at ETSI in hot periods. Its operation can also be changed to produce heat in the
winter.

ANFIS is implemented in the framework of adaptive networks, the neuro-fuzzy approach integrates the
advantages of neural networks (Neural Networks, NN) and fuzzy logic (Fuzzy Logic, FL) to design an
architecture. FL is used to represent knowledge in an interpretable way and the learning capacity of a NN, to
optimize its parameters. An ANFIS can build an input-output mapping based on both human knowledge (in
the form of rules) and given input-output data pairs, showing significant results in the modeling of non-linear
functions. In this work, ANFIS is used to model the linear Fresnel sensor system mentioned above. The
objective is to obtain a neuro-diffuse model that describes the behavior of the output temperature of the Fresnel
solar collector system, taking into account the variables that are inferred in this process (solar irradiance, flow
rate, ambient temperature, temperature of the fluid entering the collector system and the time of day, which
will determine the position of the Sun); For which training and testing data have been used, which are not
necessarily the same, in fact for ANFIS to obtain an acceptable model, it must preferably work with different
data, both for training and for testing, in order to better capture the dynamics of the system. The model
developed has been compared with real data from the plant, as well as with the data obtained by the distributed
parameters model made by a previous work by another student; this in order to see the effectiveness of the
model obtained.

It also presents a state of the art of Digital Twins (DT) [9], which shows the concept and evolution since its
inception. It can be said that the main feature of DTs is the perfect integration of virtual < physical space and
its fundamental basis of development is the modeling and simulation. The researchers involved in the
development propose several DT modeling architectures: the first general standard architecture that appears is
modeled in three dimensions: the physical entity, the virtual model and the connection that is characterized by
the physical-virtual interaction (a link for the data flow from the real space to the virtual space). Then there is a
five-dimensional architecture, which is an extension of the three-dimensional architecture, but a data and
services dimension is added; this new architecture merges data from the physical < virtual aspects for a more
complete and accurate information capture that is achieved using the data from the DT. There is also an eight-
dimensional architecture that describes the behavior and context of the DTs, four dimensions focused on
context and environment, four dimensions focused on behavior and the richness of the DTs' capabilities. Most
of the Digital Twins have three main parts in common: physical product, virtual product and connected data
that link and connect indissolubly the physical and virtual product. This is how any information that can be
obtained when inspecting a physically manufactured product can be obtained from its DT.

As mentioned above, one of the main components of the DT is the virtual team model, which is a high-fidelity
digital model of the physical entity, representing the modeling of geometry, modeling of physical properties,
modeling of behavior and modeling of rules in the virtual world; the modeling of rules is made incapable
since it possesses the rules of constraints, associations between parameters and the deductions (predictions) of
the behavior of the physical entity, that is to say, the rules function as the brain to make the virtual team judge,
evaluate, optimize and/or predict.



That is why one of the best ways to model this type of knowledge, for the above, would be using an ANFIS
because, in addition to possessing the ability to learn, its structure is formed by rules that form its knowledge
base.
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1 INTRODUCCION

crecimiento elevado de consumo energético en todo el mundo, se predice un aumento del 50% entre
2016 y 2030; el nivel de vida y la comodidad de las personas asi como la evolucion de la industria hacen
que el consumo de combustibles fosiles crezca dia tras dia . Esto hasta el dia de hoy estd generando una gran

Las energias renovables han experimentado un gran avance en las ultima décadas, de la mano va el

cantidad de emision de CO,y a su vez una contaminacion desmesurada del planeta. Por lo cual existe un

renovado interés en el uso de energias renovables, que busca reducir el alto impacto ambiental producido por
el uso de sistemas de energia fosil. Las energias renovables son un recurso libre que esta disponible a lo largo
de todo el mundo, pero debido a su naturaleza oscilante, estos recursos no estan disponibles en todo momento.
La energia solar es la fuente de energia renovable mas abundante y en la actualidad esta siendo muy utilizada
para impulsar procesos térmicos con tecnologias solares (CSP?), se usa para generacion eléctrica distribuida
que tiene la misma estructura que la generacion centralizada, pero se la puede colocar en diferentes puntos de
generacion (muchos pequefios generadores proximos al consumidor), por ejemplo en [1] da un enfoque
aplicativo de la CSP en cocinas solares, que concentrar la radiacion solar y la transforma en calor utilizando
diferentes materiales reflectantes, considerando algunos factores esenciales como la superficie del reflector y
las variables de control. Otro campo muy utilizado es en la desalinizacion, [2] propone un disefio de planta
basado en un campo solar con un colector lineal Fresnel (CLF?) que suministra calor a una planta de
destilacion multi efecto con compresion de vapor térmico, llegando a obtener resultados versatiles del CLF con
un controlador que minimiza el uso de energia eléctrica.

La energia solar térmica tiene aplicacion en el desarrollo de Plantas de Refrigeracion Solar (PRS), con la
finalidad de aprovechar las instalaciones solares y disminuir en gran medida el consumo de combustibles
fosiles para este tipo de instalaciones; la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de Sevilla (ETSI) cuenta con
un PRS,; en el cual su principal fuente de alimentacion energética para elevar la temperatura del fluido es una
planta solar tipo Fresnel y una mdaquina de absorcion de doble efecto con la cual se maximiza el
aprovechamiento de la energia solar para el sistema de climatizacion; existen trabajos previos que se han
desarrollado con esta planta, [3] realiza el modelado matematico y simulacion del sistema de captacion solar
con captadores tipo Fresnel, usando herramientas informdticas una para el modelo 6ptico y otra para el modelo
térmico, formando de esta manera el modelo teodrico, que posteriormente es comparado con datos
experimentales reales de la planta situada en la ETSI.

Las tres componentes principales que conforman la panta de refrigeracion solar son modeladas y simuladas en
[4], ademas dicho trabajo da una descripcion amplia de cada uno de los sistemas que forman dicha planta, por
lo cual se ha tomado como base para desarrollar el presente trabajo, tomando como sistema de estudio el
campo solar lineal Fresnel, con el cual se va a trabajar para la obtencion de un modelo neuro borroso,
utilizando el sistema de inferencia neuro borrosa adaptativa (ANFIS) empleando el software MATLAB.

1 CSP (Concentrated Solar Power) es un tipo de mecanismo que convierte la radiacién solar en energia térmica.
2 CLF: Concentrador Lineal Fresnel, nombre adoptado de su inventor, es una nueva tecnologia que busca posicionarse en competencia
directa con los captadores de tipo cilindro-parabdlicos (CCP).



12 Introduccion

1.1. Descripcion de la Planta de Refrigeracion Solar

La PRS de la ETSI consta de un campo de CLF, que es un sistema de foco lineal que concentra la radiacion
solar a lo largo de un tubo de absorcion por donde circula agua como fluido caloportador, ademas consta de
un reflector secundario que mejora el rendimiento de la planta, con el objetivo de calentarla a unos 180 °C; el
fluido térmico es utilizado para accionar la maquina de climatizacion que transforma la energia térmica en frio,
aplicacion para la cual ha sido destinada en la ETSI en épocas de calor, también se puede cambiar su
funcionamiento para la produccion de calor en el invierno. Este tipo de plantas requieren de un sistema
disipador de calor que se produce en el absorbedor y en el condensador, por lo cual la planta tiene inmerso un
sistema de captacion de agua para su refrigeracion, aprovecha el circuito de captacion de agua del rio
Guadalquivir.

Un quemador de gas natural se encuentra instalado en la maquina de absorcion, el cual funciona como una
fuente de energia auxiliar, con la finalidad de garantizar el funcionamiento de climatizacion cuando exista
insuficiente potencia térmica producida por el campo solar, que ocurre cuando la irradiancia es minima y no

pueda accionar la maquina de absorcion.
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Figura 1-1. Esquema general de la Planta de Refrigeracion Solar, construida en la ETSI [5].

La ETSI tiene instalada en su azotea una superficie de 352 m? de CLF que aprovechan la radiacion solar, que
calienta agua que circula con un caudal de 12 m*/h hasta una temperatura objetivo de 180 °C; de excederse una
temperatura de 190 °C mediante el sistema de control y por medidas de seguridad los espejos son
redireccionados hacia abajo con el fin de que no reciban radiacion solar. El fluido térmico es enviado a la
maquina de absorcién de doble efecto que tiene una capacidad nominal de 174 kW con un Coeficiente de
Rendimiento (COP) nominal de 1:34. La energia media diaria que necesita la maquina de absorcion en un dia
de funcionamiento normal es de 950 kWh, energia que en su gran mayoria es aportado por los captadores
solares que bordea el 75% (700 kWh)y el 25% (250 kWh) restante es aportado por la caldera de gas natral,
de manera se puede apreciar notablemente que el uso de la energia solar es aplicable en gran medida en este
tipo de aplicaciones. Para una comprension mas extensa de la planta de refrigeracion solar se pude acudir a [4]
donde se describe con profundidad cada uno de los componentes de la planta.

1.1.1  Sistemas que conforman la planta de refrigeracion solar

Se realiza una descripcion breve de cada uno de los sistemas que conforman la Planta de Refrigeracion Solar,
que se encuentra ubicada en el techo de la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de la Universidad de Sevilla,
para una descripcion mas amplia el lector puede recurrir a [4], trabajo que detalla mas a profundidad cada uno
de los sistemas de la PRS.
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Tabla 1-1. Datos Técnicos de la Planta de Refrigeracion Solar .

Climatizadora Captador Sistema hidraulico
(Frigicoll-Broad) (PSE AG) (Axima Suez)
. Longitud: . )
Ciclo: LiBr/H,O (doble efecto) Dos intercambiadores de calor
64 m (16 modulos de 4 m)
Potencia de refrigeracion: Area de abertura: )
Cuatro bombas circuladoras gemelas
174 kW 352m’
Potencia de calefaccion: Area de ocupacion: ) )
Dos bombas circuladoras simples
135 kW 480 m’
COP teorico: 1.3 Numero de espejos primarios: 178
1.1.1.1. Sistema Captador solar lineal Fresnel

Su funcionamiento es similar al de un concentrador cilindro-parabdlico, se basa en reflejar la radiacion solar
incidente en los espejos primarios, concentrandola en un tubo receptor de vacio por donde circula el fluido
caloportador. Conformado por once filas de espejos primarios que se orientan automaticamente, siguiendo la
trayectoria del sol de tal forma que su reflejo siempre incide sobre el receptor, situado a 4 m de altura. Sobre el
tubo receptor se sitia un espejo reflector secundario encargado de reflejar la radicacion solar que no incide
directamente sobre el tubo receptor, optimizando asi la eficiencia optica del sistema; la energia recogida por el
tubo receptor se transfiere entonces a un fluido caloportador (agua a presion).

La orientacion del campo solar es Este-Oeste, y el sistema de seguimiento solar modifica la inclinacion de
cada fila para concentrar el rayo solar en el tubo metalico. Para ello, el sistema de seguimiento solar calcula el
vector solar utilizando las formulas del azimut y la altura solar [7].

1.1.1.2. Sistema de control

Optimiza el funcionamiento del sistema ya que actia sobre las valvulas, es el encargado de arrancar o detener
el colector solar, la maquina de absorcion y las bombas hidraulicas, ademas informa posibles averias o
incidente. Sirve también para extraer informacion acerca de los caudales, consumos y temperaturas en diversas
partes de la planta, datos que se han usado para tareas de investigacion.

1.1.1.3. Sistema de refrigeracion

Para la refrigeracion de la maquina se aprovecha el circuito de agua de captacion del rio Guadalquivir; el agua
no se toma directamente, si no que existe un intercambiador de calor a través del cual circula el agua
procedente del condensador de la maquina de absorcion. De esta forma no es necesaria la utilizacion de torres
de refrigeracion, con todos los problemas de espacio y mantenimiento que esto generaria.

1.1.1.4. Sistema de acumulacion

El almacenamiento PMC (Phase Change Materials) es un tanque de 18 m de largo y 1,31 m de diametro que
almacena energia en forma de calor latente, dicha energia es suministrada a la maquina de absorcion cunado el
sistema CLF no alcanza la temperatura minima requerida por la misma, consta de un intercambiador de calor
casco-tubo con una capacidad tedrica de almacenamiento térmico de 291 kWh (145-180 °C) y 149.9 kW de
potencia méaxima. Consiste en una serie de tubos que contienen un fluido caloportador, donde el PCM llena el
espacio entre los tubos y la céscara. El almacenamiento térmico teorico se calcula utilizando las propiedades
de la hidroquinona. El peso del PCM en vacio es de 4100 kg. La temperatura de fusion de la hidroquinona es
de aproximadamente 170 °C, lo que es adecuado para el rango de operacion del enfriador de absorcion de agua

[4].

1.1.1.5. Maquina de absorcion

Se basa en la trasferencia tecnologica de energia térmica desde un foco frio a otro caliente mediante la
evaporacion de un fluido refrigerante a baja presion. En este caso, en lugar de un compresor, se utiliza como
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14 Introduccion

fuente de calor el agua a 180 °C procedente del captador solar y la caldera asociada a la maquina de absorcion,
obteniendo de esta manera la potencia necesaria para mantener vivo el proceso. Es decir, cuando la irradiancia
es insuficiente, entra en funcionamiento un sistema de energia auxiliar (quemador de gas natural) asociado a la
maquina de absorcion, obteniendo la potencia necesaria para su funcionamiento.

Es una maquina de absorcion, ciclo de doble efecto con [LiBr/ H,O], cuenta con una potencia de refrigeracion
de 174 kW y un COP tedrico de frio 1.34; la temperatura de entrada del agua caliente es de 165-180 °C. En la
maquina de absorcion es necesario un fluido de refrigeracion, ademas del fluido caloportador, dicho
refrigerante se obtiene de la captacion de agua del rio Guadalquivir [4].

1.2.  Objetivos del Trabajo Fin de Master

El objetivo del presente trabajo es obtener un modelo neuro-borroso que describa el comportamiento de la
temperatura de salida del fluido caloportador del sistema CLF, teniendo en cuenta las variables que infieren en
dicho proceso (irradiancia solar, caudal, temperatura ambiente, temperatura del fluido que ingresa en el
sistema de captacion y la hora del dia), usando datos para el entrenamiento y comprobacion, con el fin de
captar de mejor manera la dinamica del sistema CLF

Realizar el estado del arte de Digital Twin, definicion y conceptos, como ha ido evolucionando la arquitectura
del modelado DT, asociado a las técnicas que se estan utilizando para su implementacion, ademas se muestran
algunos trabajos de Digital Twins realizados, las patentes que han desarrollado grandes empresas en el ambito
industrial como son SIEMENS Y GENERAL ELECTRIC, la aplicabilidad en la industria y a su vez el area de
mayor popularidad en la que se emplea los Digital Twins.

1.3.  Estructura del Trabajo Fin de Master

Este trabajo esta organizado por capitulos de la siguiente manera:
e Capitulo 2. Estado del arte Digital Twins “Gemelos Digitales”

Dedicado a estudiar el estado del arte de los gemelos digitales, definicion, tipos de DT, técnicas que se
utilizan para su implementacion, las aplicaciones industriales que presentan, las patentes realizadas
por empresas lideres en el sector industrial y el drea de mayor aplicabilidad en la actualidad
(tendencia).

e  Capitulo 3. Estudio del sistema CLF

Describe el funcionamiento, caracteristicas y un modelo dinamico de parametros distribuidos del
sistema CLF, asi como una simulacion que compara los datos reales del fluido caloportador que
entrega el sistema, con los datos que se obtienen del modelo dinamico.

e Capitulo 4. Desarrollo del modelado neuro-borroso del sistema CLF

Describe la estructura del sistema de inferencia neuro borrosa adaptativa (ANFIS) que combina las
ventajas de las redes neuronales (NN) y la logica borrosa (FL); con la FL representar el conocimiento
de manera interpretable y utiliza la capacidad de aprendizaje de una NN para optimizar sus
parametros, mostrando resultados significativos en el modelado de funciones no lineales. Se muestra
también la validacion del modelo obtenido, utilizando los datos reales, los datos del modelo de
parametros distribuidos realizando una comparacion con cada uno de ellos para verificar su eficacia.

e Capitulo S. Conclusiones y trabajos futuros

Apartado de las conclusiones del trabajo realizado y de trabajos futuros.
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16 Digital Twin

2 DIGITAL TWIN

la industria 4.0, ademas una de sus principales caracteristicas es la perfecta integracion de los

espacios virtuales y fisicos, el concepto DT aparece hace aproximadamente 15 afios atras, cobrando
mayor interés en los ultimos afios por la academia y de igual manera por la industria. Ademas varias son las
aplicaciones que se han desarrollado como el disefio de productos en la industria, la produccion, el pronostico
y la gestion de la salud (Pronosticas Health Management (PHM)), esto ha sido posible en gran medida al
desarrollo tecnologico, la tecnologia informatica, el almacenamiento y la banda ancha que crece de manera
exponencial; del mismo modo la miniaturizacion y la reduccién de precios posibilita la integracion de
tecnologias de la informacion, comunicacion y sensores en cualquier producto [8], [9].

D igital Twin (DT) es una de las tecnologias mas prometedoras aplicadas a la fabricacion inteligente y

El concepto de Digital Twin se remonta en 2002 en la Universidad de Michigan que trabajaba en la formacion
de centros de gestion del ciclo de vida del producto (PLM), dado que la idea conceptual para PLM constaba
con todos los elementos que forman un DT, impulsando la premisa que cada sistema consta de dos sistemas, el
sistema fisico y el sistema virtual que contenia toda la informacion del sistema fisico, de ahi que en 2003 se lo
denomino Mirrored Spaces Model (Modelo espacial reflejado), la denominacion cambio en 2005 en un libro
de PLM donde los especifican como Information Mirroring Model (Modelo de duplicacion de informacion),
pero el concepto sigui6 amplidandose en Virtually Perfect donde se adjunta el término Digital Twin para el
modelo conceptual que se utiliza en la actualidad [9].

La base fundamental del desarrollo de los DT en la practica es el modelado y simulacion, por ejemplo, en [10]
se integra una técnica que determina materiales no destructivos, un método de desplazamiento de agua y un
método interactivo de Ritz con que el DT mide la propiedad del material, verificindola mediante un
experimento con aleaciones de niquel. Al lo largo de la aplicacion de los DT varios investigadores han
propuesto diferentes arquitecturas de modelado, como [11] que propone una arquitectura de modelado del DT
con 5 capas: capa de dispositivos, capa de interfaz de usuario, capa de servicio web, capa de consulta y capa de
deposito de datos para su gestion, ademds han desarrollado un sistema de realidad aumentada para mostrar la
informacion en tiempo real. De manera similar un meto de modelizacion de datos DT es propuesto en [12]
para intercambiar dato entre sistemas heterogéneos a través de AutomationML, puesto que incluye tres etapas
de modelacion: la creacion de un modelo, la definicion del modelo y el desarrollo de un sistema de
informacion; para lo cual realizé un estudio de caso sobre valvulas industriales para validar el método.

El flujo de trabajo de la construccion de DTs se ha estudiado en [13], usando una maquina perforadora
comercial para mostrar el proceso paso a paso de la construccion de un modelo de DT, en sintesis, el proceso
consiste en los siguientes cinco pasos: modelado tridimensional (3D), extraccion de comportamiento,
modelado de la interaccion entre una maquina perforadora y elementos en movimiento, modelado de
operaciones y simulacion. Asimismo, en [8] argumentan que el DT es la representacion digital de un objeto
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fisico, mediante el desarrollo de un DT de un banco de pruebas de flexion. De manera similar algunas
aplicaciones del DT de una maquina de impresion tridimensional, como el modelado de transferencia de calor,
el modelado de solidificacion, la prediccion de propiedades, el modelado de tension residual y el modelado de
distorsion es propuesto en [14]. También un marco para la cuantificacion de errores y la evaluacion de
confianza, incluyendo un conjunto de métricas para medir la fidelidad de los modelos DT es propuesto por
[15], ya que el modelo DT debe ser evaluado adecuadamente para asegurar su exactitud de reflejar las
realidades fisicas y virtuales.

Muchas empresas han visto el gran potencial de los Digital Twins, lo cual las ha llevado a crear patentes como
es el caso de General Electric que posee cuatro patentes, en efecto inventd el DT de un parque eolico, que
incluye dos redes de comunicacion, la primera red conecta los sistemas de control de los aerogeneradores y la
segunda red conecta los modelos digitales de las turbinas eolicas en la nube [16]. Ademas, desarrollé una
interfaz DT para manejar multiples modelos digitales al mismo tiempo, la interfaz propuesta tiene una interfaz
grafica de usuario para mostrar el gemelo digital de un parque edlico [17]. De manera similar la empresa
Siemens posee cuatro patentes relacionadas con DT que se centran en la interfaz hombre-maquina, el método
de implementacion de DT, el mantenimiento de activos de energia eficiente y la deteccion de colisiones. Por
ejemplo, inventd una interfaz de programacion humana (HPI) que permite que una maquina interactie con los
humanos e interprete los comportamientos humanos, en la actualidad, los sistemas de automatizacion no tienen
en cuenta el papel que desempefian los seres humanos en el entorno de la automatizacién, por tal motivo el
HPI puede ser usado para generar el DT del hombre, el cual es llevado a un sistema auténomo, por tanto, el
sistema auténomo podria ser mas inteligente [18].

Ademas de las patentes mencionadas, algunas empresas lideres han aplicado los DT en diversos campos como
la ingenieria aeroespacial, la red eléctrica, la fabricacion de automoviles, la industria petrolera, la atencidn
sanitaria, entre otras. En efecto Siemens aplico DTs para el sistema de energia y la planta de aguas residuales,
desarrollando un DT para la planificacion, operacion y mantenimiento de un sistema de energia en Finlandia,
por lo que mejord significativamente la automatizacion, la utilizacion de datos y la toma de decisiones[19],
ademas desarrolld el DT de una planta de tratamiento de aguas residuales para monitorear las tuberias en
tiempo real, ahorrar energia y pronosticar las tendencias de fallas con anticipacion[20]. Por otra parte el trabajo
realizado por [21] propone un modelo de referencia integral basado en concepto Skin Model Shapes, que sirve
como Gemelo Digital (DT) de un producto fisico de ingenieria de disefio y construccion, abordando
propiedades del modelo como la escalabilidad, interoperabilidad, fidelidad entre otros a lo largo del ciclo de
vida del producto; como resultado determina que el modelo de referencia utilizado permite diferenciar entre el
modelo conceptual y su representacion virtual para el gemelo digital. En cambio [22] investiga aspectos
metodoldgicos, tecnologicos, operativos, y comerciales del desarrollo y funcionamiento de Digital Twins,
consiguiendo de esta manera dos modelos de soporte de desarrollo para el disefio de soluciones DT; el primer
modelo (Modelo DT 8 dimensiones) se utiliza para establecer el alcance y los objetivos de la solucion DT,
mientras que el segundo modelo (elementos de disefio DT) es aplicado al desarrollo y aceleracion de las
actividades, ambos modelos se aplican a una célula de fabrica inteligente.

21. Conceptualizacion Digital Twin

Varios autores han definido el Digital Twin (DT) desde su aparicion en 2002 mientras se desarrollaba centros
de gestion del ciclo de vida del producto en la Universidad de Michigan, el concepto de DT fue revisado por la
Administraciéon Nacional de Aerondutica y del Espacio (NASA), que definié los DT como “una simulacién
multifisica, multiescalar, probabilistica y de ultra fidelidad que refleja de manera oportuna, el estado de un
gemelo correspondiente basado en los datos historicos, los datos de los sensores en tiempo real y el modelo
fisico’[9].

211 Definicion del Digital Twin

El concepto ha ido variando ligeramente por los investigadores, por ejemplo[8] describe el Digital Twin como
una representacion digital integral de un producto individual, dado que incluye las propiedades, la condicion y
el comportamiento del objeto de la vida real a través de modelos y datos; es un conjunto de modelos realistas
que pueden simular su comportamiento real en el entorno implementado, en vista de que se desarrolla junto
con su gemelo fisico y sigue siendo su contraparte virtual en todo el ciclo de vida del producto. Asimismo,
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seglin [21], el DT es una simulacion especial, construida sobre la base de los conocimientos expertos y los
datos reales recogidos del sistema existente, para realizar una simulacion mas precisa en diferentes escalas de
tiempo y espacio. La vision del Digital Twin hace referencia a una descripcion fisica y funcional integral de un
componente, producto o sistema, que incluye mas o menos toda la informacion que podria ser util en todas las
fases del ciclo de vida (actual y posterior) [23].

En su mayoria el concepto de Digital Twin tiene en comun tres partes principales: producto fisico, producto
virtual y datos conectados que vinculan y conectan indisolublemente el producto fisico y virtual, por lo tanto,
se ha tomado como concepto de Digital Twin (DT): como un conjunto de construcciones de informacion
virtual que describe completamente un producto fabricado fisico potencial o real desde el nivel micro atomico
hasta el nivel macro geométrico. En su punto 6ptimo, cualquier informacion que pueda obtenerse al
inspeccionar un producto fabricado fisicamente puede obtenerse de su Digital Twin [9].

Information

Process

Figura 2-1. Arquitectura general y estandar para el modelo DT [9

Los sistemas que se desarrollan y se crean en la vida real, no solo aparecen, si no que evolucionan en cada una
de las fases de ciclo de vida desde su creacion, produccion, operacion y eliminacion por lo cual la creacion de
su DT es de gran ayuda para poder analizar su comportamiento ante distintas situaciones fisicas, de operacion,
métodos de control, etc. sin la necesidad de hacerlo fisicamente, evitando de esta manera costes para la
experimentacion , ya que se lo puede hacer de manera virtual. En efecto se estan implementando Digital Twin
en el proceso de fabricacion, monitoreo y la gestion de operaciones de los equipos como es el caso de General
Electric, que los usa en turbinas edlica y motores de aviones, por consiguiente, la compaiiia estima que los
gemelos digitales ayudan a evitar pérdidas anuales de mil millones de dolares de sus activos desplegados [24].

Economy of
Scarcity

" Atoms

Actuators Sensors

Digital Twin

Connect and . Mirror and
Understand Model

Economy of
Abundance

Virtual
Reality

Figura 2-2. Digital Twin crean un puente entre el mundo de los 4tomos y el mundo de los bits [25].

Inicialmente desde la propuesta del concepto para Digital Twin en 2003, la tecnologia no estaba madura para
el desarrollo de los DT, por lo cual el desarrollo del DT ha pasado por tres etapas; la primera conocida como la
etapa de formacion (2003-2011) donde se empezaron a dar modelos conceptuales para lo que hoy en dia se
conoce como Digital Twin; en ese aspecto a raiz de que el almacenamiento en nube, la gestion de una enorme
cantidad de datos, el internet de las cosas (IOT), la tecnologia de sensores y el ancho de banda de internet
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experimentaron un crecimiento exponencial, lo cual llevo a los investigadores a seguir con el desarrollo de los
DT pero ya en su segunda etapa llamada la de incubacion (2011-2014) donde se desarrollaron numerosa
aplicaciones, por lo cual la NASA formalizo el concepto del DT; muchos de los estudios determinaban que los
DT eran aplicables a la industria, logrando de esta manera llamar la atencion del mundo académico y la
industria, dado que los DTs conducen a nuevos servicios que pueden mejorar la conveniencia, fiabilidad y
productividad de un sistema de ingenieria. Por lo cual hasta la actualidad los DT se encuentra en la etapa de
crecimiento (2014-2020) tal que los TD se encuentran clasificados como una de las diez tendencias
tecnoldgicas mas prometedoras de la proxima década con aplicaciones Industriales en el sector energético, la
automatizacion, la fabricacion inteligente etc.

2.2. Fundamentacion teorica

Los DTs provienen de diferentes disciplinas como la ciencia de la informacion, la ingenieria de produccion, la
ciencia de los datos y la informatica, que se dividen en las siguientes cuatro partes: Modelado, simulacion,
verificacion, validacion y acreditacion de DT (VV&A), fusion de datos, interaccion/colaboracion y servicio.

2.2.1. Modelado DT, simulacién y VV&A

El modelado DT implica un modelado fisico, un modelado virtual, un modelado de conexion, un modelado de
datos y un modelado de servicio, por una parte, las teorias de modelado fisico son ttiles para extraer, definir y
describir las caracteristicas clave de una entidad fisica y a su vez las teorias de modelado virtual son utiles para
construir una representacion virtual de una entidad fisica, que describird las mismas caracteristicas y
comportamientos en el espacio virtual.

En efecto las teorias de modelado de conexidon son Utiles para mantener una conexion constante entre el
modelo fisico, el modelo virtual, el modelo de datos y el modelo de servicio, asi mismo las teorias de
modelado de datos son utiles para la definicion de datos, la definicion de procedimientos de operacion (por
ejemplo, comprobaciones de seguridad), el almacenamiento de datos, etc. Mediante la modelizacion de datos,
los datos se almacenan de acuerdo con determinados criterios y 1dgica, lo que puede facilitar el procesamiento
de los datos.

De manera similar las teorias de modelado de servicios son ttiles para la identificacion, el analisis y la mejora
de los servicios, por otra parte, las teorias de simulacion son utiles para el andlisis de operaciones (por ejemplo,
analisis de resistencia estructural y analisis cinético) en un entorno de simulacion. VV&A puede validar la
veracidad de un modelo virtual y proporcionar un nivel de confianza comprobando el error del modelo, el
error del algoritmo y el error del hardware.

2.2.2. Fusion de datos

La fusion de datos implica tres procesos: preprocesamiento de datos, mineria de datos y optimizacion de datos.
Primero, los DT deben manejar un volumen masivo de datos, incluyendo datos fisicos, datos virtuales y datos
de fusion entre ellos. Por lo tanto, es necesario realizar un preprocesamiento, que incluya la limpieza, la
conversion y el filtrado de datos, seguidamente, los datos preprocesados se extraen a través de conjuntos
borrosos, razonamiento basado en reglas, algoritmos inteligentes y otros métodos avanzados de analisis de
datos. Por 1ltimo, las teorias de optimizacion de datos son ttiles para tratar las iteraciones de datos fisicos,
datos virtuales, datos de conexion, datos de servicio y fusion de datos, para descubrir las leyes de evolucion de
los datos.

2.2.3. Interacciony colaboracion

Todas las partes del DT deben interactuar y colaborar entre si para abordar problemas complejos, es asi que los
DT implican tres tipos de interaccion y colaboracion: fisico-fisica, virtual-virtual y virtual-fisica; a través de la
interaccion y colaboracion fisico-fisica, multiples entidades fisicas pueden comunicarse, coordinarse y
colaborar entre si para realizar una tarea compleja que no puede ser realizada por ningin dispositivo
individual. A través de la interaccion y colaboracion virtual-virtual, multiples modelos virtuales pueden
conectarse para formar una red para compartir informacion. Finalmente, mediante la interaccion y la
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colaboracion virtual-fisica, el modelo virtual puede optimizarse en sincronizacion con el objeto fisico, mientras
que el objeto fisico puede ajustarse dinamicamente sobre la base de drdenes directas del modelo virtual.

2.2.4. Servicio

Las teorias relevantes de servicio incluyen la encapsulacion de servicios, la comparacion y busqueda de
servicios, la modelizacion y evaluacion de la calidad de servicio (QoS), la optimizacion e integracion de
servicios y la gestion de la tolerancia fallos. La encapsulacion de servicios permite a los DT invocar diferentes
funciones mediante el uso de una plantilla o interfaz de informacion uniforme. El cotejo y la busqueda de
servicios permite a los DTs elegir un servicio adecuado basado en los requerimientos del cliente. El modelado
y evaluacion de la calidad del servicio, incluyendo algoritmos de evaluacion cuantitativa y técnicas de
actualizacion dinamica, permiten a los DTs evaluar la calidad del servicio. La optimizacion del servicio es 1til
para seleccionar el mejor servicio. La gestion de tolerancia a las fallas del servicio incluye la deteccion de
fallas, la determinacion de fallas y el enfoque de gestion de tolerancia a las fallas [14], basandose en las teorias
de servicio, los DTs pueden prescribir el servicio mas adecuado.

2.3. Tipos de Digital Twin

2.3.1. Prototipo gemelo digital (DTP)

Este tipo de gemelo digital describe el artefacto fisico prototipico, contiene los conjuntos informativos
necesarios para describir y producir una version fisica que duplica o gemela la version virtual. Estos conjuntos
informativos incluyen, entre otros:

Requisitos.

Modelo 3D totalmente anotado.

Lista de materiales (con especificaciones de materiales).
Llista de procesos.

Lista de servicios.

Lista de eliminacion.

2.3.2. Instancia démelo digital (DTP)

Este tipo de gemelo digital describe un producto fisico correspondiente especifico, al que un gemelo digital
individual permanece vinculado durante toda la vida de ese producto fisico. Dependiendo de los casos de uso
requeridos, este tipo de Digital Twin puede contener, pero no se limita a, los siguientes conjuntos de
informacion:

e Un modelo 3D completamente anotado con dimensionamiento y tolerancia geométrica (GD&T) que
describe la geometria de la instancia fisica. y sus componentes.

e Lista de materiales que enumera los componentes actuales y todos los componentes pasados.

e Lista de procesos que enumera las operaciones que se realizaron al crear esta instancia fisica, junto
con los resultados de cualquier medicion y prueba en la instancia.

e Registro de servicio que describe servicios pasados realizados y componentes reemplazados.

En efecto los DT se operan en un entorno gemelo digital (DTE).

2.3.3. Digital Twin Environment (DTE)

Este es un espacio integrado de aplicacion, de fisica multidominio para operar el Digital Twins, para una
variedad de propositos. Estos propositos incluirian ambientes:

o Predictivos: el gemelo digital se usaria para predecir el comportamiento futuro y el rendimiento del
producto fisico.

e Interrogativos: esto se aplicaria a los DTI; las instancias gemelas digitales podrian ser interrogadas
por las historias actuales y pasadas, independientemente de donde residiera su contraparte fisica en el
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mundo, las instancias individuales podrian ser interrogadas por el estado actual del sistema: cantidad
de combustible, ajustes del acelerador, ubicacion geografica, tension de la estructura o cualquier otra
caracteristica que se instrumento.

2.4. Técnicas que se estan usando

La primera arquitectura general estandar para el Digital Twin la implanto Michael Grieves [26], dicha
arquitectura se modela en tres dimensiones que son: la entidad fisica, el modelo virtual, la conexion que se
caracteriza por la interaccion fisico-virtual; es decir un enlace para el flujo de datos desde el espacio real al
espacio virtual, un enlace para el flujo de informacion desde el espacio virtual al espacio real.

En su mayoria los Digital Twins tienen en comun tres partes principales: producto fisico, producto virtual y
datos conectados que vinculan y conectan indisolublemente el producto fisico y virtual. Por tanto, el modelo
de implementacion intenta transmitir una sensacion de ser iterativo y simultaneo en el proceso de desarrollo. A
diferencia de los modelos cascada o incluso espiral, las areas funcionales aguas abajo, como se piensa
convencionalmente, se llevan aguas arriba a la fase de creacion. Los atributos de calidad son parte de las
consideraciones del disefio del sistema.
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Figura 2-3. Digital Twin modelo de implementacion [9].
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El Digital Twin con su capacidad de modelar y simular digitalmente hace que sea factible la capacidad de
trabajar en el espacio virtual, las areas funcionales posteriores pueden influir en el disefio porque trabajar con
modelos digitales en la fase de creacion es mucho més barato y rapido, lo que conlleva a avanzar en esa
direccion.

2.4.1. Modelo DT de cinco dimensiones

El trabajo realizado por [27] propone una arquitectura DT de cinco dimensiones, que viene a ser una
arquitectura extendida de la arquitectura de tres dimensiones, esta ha agregado las dimensiones de datos y
servicios de DT. Comparando con la arquitectura inicial propuesta por Grieves, esta nuevo modelo ademas de
la interaccion fisico-virtual, fusiona datos de los aspectos fisicos y virtuales utilizando datos DT para una
captura de informacion mas completa y precisa, ademas puede encapsular las funciones de DT (por ejemplo,
deteccion, fallo y prediccion) de los servicios para la gestion unificada y el uso bajo demanda.

En la figura 4 se muestra la arquitectura propuesta para equipos complejos, en este caso de estudio toman
como equipo una turbina eolica para ilustrar el DT.
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22 Digital Twin
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Figura 2-4. Modelo DT de cinco dimensiones.

Donde PE se refiere a la entidad fisica, VE es el equipo virtual, Ss significa servicios para la entidad fisica (PE)
y el equipo virtual (VE), DD se refiere a datos del Digital Twin y CN es la conexion entre la entidad fisica
(PE), el equipo virtual (VE), los servicios (Ss) y los datos del Digital Twin (DD).

Se realiza una descripcion breve de cada una de las dimensiones:

1. Modelo de la entidad fisica: La entidad fisica consta de varios subsistemas funcionales y dispositivos
sensoriales, los subsistemas realizan las tareas predefinidas durante la operacion y los sensores
recopilan los estados de los subsistemas y las condiciones de trabajo.

2. Modelo del equipo virtual: Es un modelo digital de alta fidelidad de la entidad fisica, que integran
multiples variables, escalas y habilidades de la entidad fisica, para reproducir sus geometrias,
propiedades fisicas, comportamientos y reglas en el mundo virtual.

3. Modelo de los servicios: Incluye servicios para la entidad fisica y el equipo virtual. Optimiza las
operaciones de la entidad fisica y garantiza la alta fidelidad del equipo virtual mediante la calibracion
de los parametros durante su funcionamiento, para mantener su rendimiento con la entidad fisica.
Consta de elementos que describen la funcion, entrada, salida, calidad y estado de los servicios.

4. Modelo de datos del Digital Twin: Se encuentra conformado por cinco partes, PD, VD, SD, KD y
FD donde:

PD son los datos de la entidad fisica

VD son los datos del equipo virtual

SD son los datos de los servicios

KD representa el conocimiento del dominio

FD denota los datos funcionales de PD, VD, SD, KD.

El modelo de datos incluye datos de aspectos fisicos y virtuales, asi como su fusion, lo que enriquece
los datos en gran medida.

5. Modelo de conexién: Esta conformado por seis partes CN_SD, CN_PD, CN_VD, CN_PS,CN_VSy
CN_PV, esto se puede apreciar en la Figura 2-4, de ahi que denotan las conexiones entre:

modelo de servicios y modelo de datos

modelo de la entidad fisica y modelo de datos

modelo del equipo virtual y modelo de datos

modelo de la entidad fisica y modelo de servicios
modelo del equipo virtual y modelo de servicios
modelo de la entidad fisica y modelo del equipo virtual

Lo anteriormente descrito es sintesis del trabajo realizado por una investigacion de [27], por tanto, si se desea
ver el desarrollo con detalle, es recomendable revisar dicho trabajo.

2.4.2. Modelo DT de ocho dimensiones

Este modelo ha sido desarrollado por un equipo de investigacion que ha explorado las dimensiones que pueden
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describir los comportamientos y el contexto de los Digital Twin [22]. En la primera fase desarrollan un
enfoque estructurado que planifica el alcance y el tipo de DT denominandolo “Modelo Digital Twin de 8
dimensiones” que se puede apreciar en la ver Figura 2-5; en el cual se puede distinguir a su izquierda las
dimensiones centradas en el contexto y el entorno del DT, mientras que a su derecha las dimensiones que se
centran en el comportamiento y la riqueza de capacidades.
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Figura 2-5. Modelo Digital Twin de 8 dimensiones [22].

El 4rea del entorno y contexto DT est4 representada por cuatro las dimensiones siguientes:

e Tercera dimension: frecuencia de actualizacion

e Segunda dimensiéon: modo de conectividad

e Primera dimensién: amplitud de integracion

e Octava dimension: ciclo de vida del producto

Mientras que el area del comportamiento y la riqueza de capacidades se encuentra comprendidas por las
siguientes cuatro dimensiones.

Cuarta dimensién: inteligencia CPS®

Quinta dimensién: capacidades de simulacion
Sexta dimension: riqueza del modelo digital
Séptima dimension: interaccion humana.

Cada una de las dimensiones proporciona tres o cuatro niveles de realizacion, no obstante, un nivel superior no
s necesariamente mejor que otro, pero representa un espacio de realizacion diferente y/o inico; sin embargo,
cuatro de las ocho dimensiones (primera, segunda, séptima y octava) expresan con sus niveles crecientes,
también un grado creciente de riqueza/fidelidad (segunda y séptima dimensién) y de amplitud/extension

3 CPS: Cyber-Physical System.
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24 Digital Twin

(primera y octava dimension). El modelo permite describir las principales "capacidades de comportamiento y
contexto" para las que esta disefiado un gemelo especifico, al permitir multiples niveles objetivo en cada una
de las ocho dimensiones.

Asimismo, la segunda fase se centra en los fundamentos tedricos para el marco de disefio, es decir la busqueda
¢ identificacion del conjunto critico de elementos de disefio de un Digital Twin, es asi como teniendo en
cuenta los elementos de disefio para DT determinan, que dos casos distintos de uso deben protegerse para
permitir la mayoria de las aplicaciones flexibles, por lo tanto, dichos casos se mencionan a continuacion:

e Eluso de un DT por si solo (es decir, sin poseer el producto fisico, objeto, dispositivo 0 maquina)
e Eluso de un DT en copropiedad estricta con una extension logica del producto (fisico) de referencia.

El equipo de investigacion embarco seis elementos principales de disefio que son:

1. Hardware del producto fisico: se concentra en aquellos componentes de hardware que permiten el
analisis (sensor), el control (actuador) y la interaccion de red del DT con la totalidad o ciertos
subsistemas del producto fisico.

2. Software en ECU del sitema/componente fisico: asegura la descripcion de las caracteristicas de DT
para los algoritmos y analisis de control abordo del producto o servicio.

3. Repositorio de datos y elementos centrales de la fabrica de informacion: proporciona la capacidad
de describir entornos informaticos, repositorios de datos asociados, conjuntos de cajas de herramientas
analiticas, asi como tecnologias de informacion de conectividad de red.

4. Modelos digitales maestros y prototipos digitales: comprende todos los modelos digitales relevantes
que forman la base para las capacidades de DT de referencia.

5. Conjunto de datos e informacion del sombreado digital: permite la integracién de caracteristicas
derivadas de la operacidn fisica del producto o servicio, es decir, de mediciones de datos y andlisis
directos relacionados.

6. Iteligencia y maquina de estados: representa un elemento de interconexion entre varios otros
elementos de disefio y ofrece una amplia variedad de riqueza de enlaces y rigidez, respectivamente

flexibilidad.
Hardware of physical Software on ECU of physical Data repository and elements
systems/components systems/components of information factory
Sensor (to detect physical parametre) Source code of software Type of data repositories (data base,
Actuator (to transmit physical behavi- + edge operation system data layer, data lake)
or control actions) e Algorithms for analytic and control e Compute environments
¢ Devices for network connecting computation * Smart data analytic toolboxes
(antenna, transmitter, receiver) *  Network & connectivity IT
Digital Master and Digital + 5 Digital Shaddow data & + 6 Intelligence and
Prototype models information sets state machine
* CAD models *  Physical location & on/off data e linKageof 4 & 5
e CAE models * Raw sampling data e Communication of 3
*  Algebraic models » Reduced data (trend charts ...) sets ¢ Control and interaction between
*  Nummeric models * Correlation factory 6 and 1 2
*  Statistic models * (Semantic relevant) information sets

Figura 2-6. Elementos de disefio del Digital Twin [22].

La tercera fase de la investigacion representa los factores de influencia, de los elementos de disefio de DT en
las dimensiones de DT. En consecuencia, los investigadores distinguen cinco niveles de escala de influencia:
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Figura 2-7. Influencia de los elementos de disefio DT en las dimensiones DT [22].

e Critico: significa que un ajuste del elemento de disefio es indispensable e incluso impulsa otros
elementos de disefio para alcanzar el siguiente nivel dentro de la dimension DT individual.

e Significativo: significa lo mismo que critico, pero sin el impacto necesario en otro elemento de
disefio.

e Parcial: indica que un ajuste es probable pero no necesario.

e Posible: significa que un ajuste es posible pero no probable.

e Ninguno: indica que no hay influencia en las dimensiones DT.

Lo cual apunta hacia la conclusion de que los elementos de disefio DT 4,5 y 6 tienen la mayor influencia en las
dimensiones DT. Por lo tanto, deben recibir una gran atencion para el desarrollo de DT en la industria,
asimismo desde la perspectiva de las dimensiones DT, el analisis confirmé que la dimension 1 y la dimension
4 dependen en gran medida e igualmente de todos los elementos de disefio de DT.

2.5. Aplicaciones industriales de los Digital Twin

Las aplicaciones industriales de los DT se centran en las dreas de disefio, produccion, pronostico y gestion de
la salud (PHM), donde los DT demuestran superioridad sobre las soluciones tradicionales, es asi como se
muestra las dreas de mayor aplicacion.

2.5.1. Digital Twin en el disefio del producto

Los DTs pueden ser usados para disefiar nuevos productos de una manera mas sensible, eficiente e informada,
ya que el disefio y la produccion puede sincronizarse, asimismo proponen un enfoque basandose en DT para
disefiar lineas de produccion.

2.5.2. Digital Twin en la produccion

Pueden hacer un proceso de produccion mas fiable, flexible y predecible ya que pueden visualizar y actualizar
en tiempo real lo que es util, para supervisar un proceso de produccion, ademas tienen un papel fundamental
en el desarrollo de sistemas avanzados de produccion ciber fisica. Adicionalmente los DT pueden facilitar el
ajuste de las operaciones de produccion basandose tanto en la situacion practica como en la simulacion,
ademas son utiles para la digitalizacion de las instalaciones de produccion y cambio de paradigma.
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26 Digital Twin

2.5.3. Digital Twin en el MSP

Actualmente la mayoria de las aplicaciones DT estan relacionadas a MSP* aplicados al area PHM?®, por
ejemplo, en aeronaves para la prediccion de la vida estructural, donde el DT facilita la gestion de la vida util
mediante modelado multifisico, modelado de dafios a escalas multiples, integracion del modelo estructural de
elementos finitos (MEF) y los modelos de dafios, la cuantificacion de la incertidumbre y el andlisis estructural
de alta resolucion. De igual forma los DT se aplican en areas de mantenimiento y utilizacion de productos en
la industria, por tanto, son un pilar fundamental para el desarrollo actual de la industria 4.0 que esta tomando
mucha acogida en la actualidad.

Ademas de las areas mencionadas, los DT pueden aplicarse en ciertas areas nuevas como la optimizacion del
despacho y el control operacional en el taller, puesto que pueden realizar una planificacion mas precisa y un
despacho mas eficiente, es decir el modelo fisico puede monitorear el estado de la produccion en tiempo real,
mientras tanto, el modelo virtual puede analizar, evaluar y optimizar un esquema de programacion a través de
la autoorganizacion y el autoaprendizaje.

El control juega un papel vital en la industria, es asi que una buena estrategia de control puede mejorar
notablemente la eficiencia de la produccion y la productividad. Las teorias de control pertinentes incluyen el
control PID, el control borroso, el control de la red neural, el control éptimo, el control robusto, etc. Pocas de
las teorias de control existentes han considerado la conexidn ciber fisica, que es una caracteristica distintiva de
los DT, por ejemplo, que al recibir una nueva tarea pueden proponer automaticamente un nuevo plan de
control y ajustar el plan de control en funcion de las condiciones de funcionamiento, de esta manera, el sistema
de control se hace mas adaptable y robusto, por consiguiente, es una direccion prometedora para unir fuerzas
entre los DTs y el control.

2.5.4. PHM: el area de aplicacion mas popular

Esta claro que los DT se han aplicado ampliamente en el contexto del MSP, es por ello que muestra grandes
ventajas sobre los métodos tradicionales del MSP en cuanto a modelo, datos, interaccion y toma de decisiones
por lo cual se mencionan cuatro aspectos diferenciadores:

1. El MSP tradicional se centra en el modelado geométrico y el modelado fisico, mientras que raramente
se centra en el modelado del comportamiento y el modelado de las reglas, como resultado, el modelo
no puede lograr una alta precision. Por el contrario, el PHM impulsado por DT puede integrar las
cuatro dimensiones del modelado (es decir, geometria, fisica, comportamiento y modelado de reglas)
para representar una situacion practica con mayor precision, de modo que la ultra fidelidad puede
mejorar la efectividad del PHM.

2. El MSP tradicional estd impulsado principalmente por los datos historicos y algunos datos fisicos
estaticos, mientras que raramente considera los datos de simulacion, los datos en tiempo real y la
fusion de datos entre los datos fisicos y virtuales. Por el contrario, el PHM impulsado por el DT
fusiona holisticamente los datos fisicos y los virtuales, los datos en tiempo real y los datos historicos,
asi como la fusion de datos, de esta manera, corresponde a la tendencia arrolladora de que la
fabricacion inteligente es impulsada por los grandes datos.

3. El MSP tradicional no puede soportar las interacciones de ida y vuelta entre una entidad fisica y su
modelo virtual. Por el contrario, el PHM impulsado por DT conecta los espacios fisicos y virtuales, de
esta manera, no solo la entidad fisica puede ser mejor controlada, sino que también el modelo virtual
puede ser progresivamente optimizado y mejorado.

4. Hecho posible por los DT, la toma de decisiones de mantenimiento sera impulsada por los modelos
virtuales de alta fidelidad en la parte superior de los algoritmos de optimizacion tradicionales, lo que
conducira a una estrategia de mantenimiento mas racional.

4 MSP: Managed Service Provider.
5 PHM: Prognostics Health Management.
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2.5.5. Aplicaciones DT por lideres Industriales

Varias empresas han visto el gran potencial de los Digital Twins, lo cual las ha llevado a crear patentes como
es el caso de General Electric que posee cuatro patentes; inventd un DT de un parque edlico, que incluia dos
redes de comunicacion [16], también desarroll6 un interfaz DT para manejar multiples modelos digitales al
mismo tiempo [17]. Por el contrario, Siemens posee cuatro patentes relacionadas con DT que se centran en la
interfaz hombre-maquina, el método de implementacion de DT, el mantenimiento de activos de energia
eficiente y la deteccion de colisiones, ademas inventd una interfaz de programacion humana (HPI) que permite
que una maquina interactie con los humanos e interprete sus comportamientos, en la actualidad los sistemas
de automatizacion no tienen en cuenta el papel importante que desempefian los humanos en el entorno de la
automatizacion, de ahi que el HPI puede ser usado para generar el DT del hombre, el cual es llevado a un
sistema auténomo, por lo tanto el sistema autonomo podria ser mas inteligente [18].

Ademas, la comprension gemela digital de General Electric se centra en pronosticar la salud y el rendimiento
de sus productos a lo largo de la vida util, mientras que SIEMENS se esfuerza por mejorar la eficiencia y la
calidad en la fabricacion. De igual manera TESLA tiene como objetivo desarrollar un gemelo digital para cada
automovil construido, permitiendo asi la transmision de datos sincronica entre el automoévil y la fabrica,
mientras que otras companias utilizan cada vez mas modelos de productos complejos para impulsar la
inmersion en entornos virtuales y aplicaciones de realidad aumentada [21].
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28 Captadores Solares lineales de Fresnel

3 CAPTADORES SOLARES LINEALES DE
FRESNEL

concentrador sigue una forma de canal dividido en multiples lineas compuestas por los reflectores,

ademas un CLF presenta mayor concentracion de la radiacion en el receptor en comparacion con los
captadores cilindro parabdlicos (CCP), es una tecnologia econdmica a diferencia de la tecnologia CCP, pero
presenta menor eficiencia optica que puede ser compensada si se aumenta la relacion de concentracion ya que
las pérdidas son proporcionales al area de la superficie de concentracion.

Los CLF contiene un receptor fijo, mientras que los reflectores realizan el seguimiento solar, el

3.1.  Captador solar Fresnel

En comparacion con un captador cilindro paraboélico, en un captador lineal de Fresnel, los espejos reflectores
se encuentran localizados en un mismo plano, reproduciendo de esta manera parabolas con distintas distancias
focales, ademas trabajan o no con incidencia de la radiacion solar normal al plano del reflector, concentrando
dicha radiacion a lo largo de una linea.

P T A

Figura 3-1. Geometria lineal de los CLF, la irradiancia se concentra en el punto rojo (foco lineal).

El objetivo del sistema CLF es mantener fija la zona focal del concentrador, en el cual los segmentos del
concentrador redireccionan la radiacion solar hacia el foco lineal (receptor tubo lineal); por lo cual el sistema
dispone de un mecanismo de control que le permite seguir la trayectoria del sol con la finalidad de mantenerlo
siempre enfocado hacia él. A medida que la radiacion se concentra en el receptor, esta se trasforma en energia
térmica mediante una trasferencia de energia al fluido caloportador de trabajo.

El captador solar se conforma de los siguientes elementos:

e Segmentos reflectores de la radiacion solar planos (ligeramente curvados elasticamente en frio), son
muy delgados lo cual abarata mas su construccion, dichos reflectores siguen el movimiento solar.
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e  Receptor, formado por un tubo absorbedor con cubierta por el cual circula el fluido caloportador. El
receptor se encuentra en un plano paralelo y superior a los concentradores planos.

e Disefio estructural econdmico por situarse a nivel del suelo, aprovechando de mejor manera la
superficie donde se lo instala

e Este tipo de tecnologia solar puede calentar el fluido entre 450 °C-500 °C, por lo cual por motivos de
seguridad se fija un valor maximo de funcionamiento muy por debajo de las cantidades mencionadas.

Tubo absorbedor

Figura 3-2. Esquema de la incidencia de los rayos solares en un CLF [4].

La Figura 3-3 muestra la incidencia de los rayos solares en una planta CLF real de 1.4 [MW] ubicada en
Calasparra, Espaiia de NOVATEC Solar.
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Figura 3-3. Incidencia de los rayos solares en una planta CLF real [6].

3.1.1. Ventajas que presentan los captadores Fresnel

El uso de CLF presenta las siguientes ventajas en comparacion con los captadores cilindros parabdlicos:

Espejos y sistema de seguimiento de bajo coste.

Omite el uso de codos de expansion, el absorbedor esté libre por un extremo para dilatarse.

Uso de reflectores planos situados cerca del suelo, reduciendo de esta manera las cargas de viento.
Uso eficiente del suelo, las filas de colectores pueden situarse cerca una de la otra.

Fécil acceso a las partes moviles y superficiales.

Se presenta una tabla comparativa con las caracteristicas entre los captadores parabolicos y los CLF.
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30 Captadores Solares lineales de Fresnel

Tabla 3-1. Comparacion entre las tecnologias de captadores parabdlicos y lineales Fresnel [4].

Componente Tecnologia Parabdélica Tecnologia Lineal Fresnel
Espejos Forma de parbola Montado sobre fqndo plano (Produccion
en masa estandarizada)
Receptor Se mueve con todo el sistema de canal Fijo y separado del sistema reflector
P alrededor del centro de masas JO Y Sep
Estructura base Pesada Ligera
Sistema de Tuberias Necesita conexiones flexibles No necesita
Instalacion en el sitio  Toma mucho tiempo Rapida y facil
Cargas de viento en el Alta Baja
colector
Superficie de espejos ., . . . o
Mas baja que en Fresnel Mas alta que en parabdlico
por receptor
Eficiencia optica Alta Baja
Uso del suelo Alta Baja

El uso de tecnologia Fresal produce una reduccion de costes aproximado del 50 % en comparacion con la
tecnologia de captadores cilindro-parabolicos. El sistema CLF forma parte de la planta de refrigeracion solar
instalada en la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de 1a Universidad de Sevilla, dicho sistema se encuentra
conectado a un a maquina de absorcion de doble efecto, el fluido caloportador se calienta médiate la energia
solar, el cual se trasportado a la maquina de absorcion con la finalidad de producir frio para el sistema de
climatizacion del edificio.

SR SHSE

Figura 3-4. Instalacion del campo solar Fresnel de la ETSL

El campo solar se encuentra instalado en la cubierta del edificio, paralelo a la fachada Sur, las coordenadas
generales de la instalacion son 37,41° de latitud y de 6° de longitud oeste, debido a que la fachada no se
encuentra orientada puramente al Sur ya que tiene una desviacion de 12° 3’ 17 al Oeste, se puede apreciar una
vista aérea del edificio en la Figura 3-4 , la desviacion antes mencionada se la ha llamado “O” y el rectangulo
con las siglas S.C. se refiere a la zona donde estd ubicado el sistema de captacion.
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Figura 3-5. (a) Ubicacion del sistema de captacion y (b) Plano de la instalacion Fresnel.

Se presenta las caracteristicas principales del sistema de captacion en la Tabla 3-2, que seran usadas para

simular y analizar su funcionamiento.

Tabla 3-2. Caracteristicas del sistema de captacion solar Fresnel de la ETSI.

Concepto Caracteristicas

Extension de terreno ocupado 480 m’

Superficie reflectora total 352 m’

Orientacion planta Este-Oeste (18°)

Numero de lineas receptoras 1

Longitud de lineas receptoras 64 m

Tipo de receptor De cavidad con reﬂector' sgcundario y de
cubierta de vidrio

Altura lineal receptor
Anchura del receptor

Tipo absorbedor

Fluido de trabajo

Generacion de vapor

Presion de diserio

Numero de filas de receptores por linea de absorbedor
Longitud de cada modulo receptor
Anchura del reflector

Numero total de reflectores
Reflectividad

Relacion de concentracion
Potencia Térmica Nominal
Fabricante

4 m sobre los espejos
03m

Tubo de acero DIN 1.4541 (AISI 231):
Acero inoxidable austenitico estabilizado

Agua liquida saturada
No
13 bar
22 filas
4m
0.5m
176
0.92
25
120 kW
PSE-MIROXX (Alemania)
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32 Captadores Solares lineales de Fresnel

A continuacion, se describe los elementos que componen el campo solar Fresnel de la Escuela Técnica
Superior de Ingenieria de la Universidad de Sevilla.

3.1.2. Estructura de acero

La estructura de acero se encuentra recubierta con pintura en polvo, sostiene los espejos y sus cojinetes, asi
como el tubo absorbedor y el reflector secundario; la estructura marca los limites del area de espejos.

Figura 3-6. Estructura de acero del colector solar.
3.1.3. Espejos reflectores primarios

Estan hechos de vidrios de seguridad ligeramente curvados elasticamente, con un radio de curvatura entre 8,6
los del centro y de 10,6 m los de los extremos. Sujetos de forma solidaria a un eje accionado por un motor
eléctrico de par 50 [N-m] que actiia como mecanismo de arrastre. Dicho mecanismo forma parte del sistema
de seguimiento solar y funciona de modo auténomo.

(@)

Figura 3-7. Espejos reflectores: (a) en funcionamiento y (b) en posicion de resguardo.

3.1.4. Mecanismo de arrastre

La transmision de energia del motor impulsor es liberada por una correa (poly V) con una reduccion de
velocidad de aproximadamente 1:2.8 en la polea de salida. Cada mecanismo de arrastre mueve ocho espejos
de una fila, cuatro en cada lado. Si el mecanismo se encuentra en posicion vertical y no proyecta la radiacion
solar al tubo receptor esta en modo de seguridad.
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Figura 3-8. Mecanismo de arrastre y control para el seguimiento solar de los concentradores.

3.1.5. Reflector Secundario

Consiste en una envolvente delgada de metal y un espejo (reflectividad nominal: 0,77) montado dentro de
dicha cubierta. Su mision es reflejar la radiacion solar que no incide directamente sobre el receptor desde los
espejos primarios, optimizando de este modo la eficiencia dptica del sistema. Ademas de proteger al tubo
receptor de agentes externos.

Figura 3-9. Reflector Secundario.

Se presenta en la Tabla 3-3 las propiedades y dimensiones del reflector secundario:

Tabla 3-3. Dimensiones y propiedades del reflector secundario

Propiedades Dimensiones
Emisividad 0.1
Absortividad 0.1

Conductividad 20 W/mkg
Diametro exterior 165 mm
Espesor 3 mm
Longitud 64 m
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34 Captadores Solares lineales de Fresnel

3.1.6. Tubo absorbedor

Es un receptor SCHOTT PTR®70, con una absortividad nominal de 0.94, en los extremos del sistema del tubo
hay bridas DN 50 (DIN 2633, PN16) para conectar el campo solar con el resto del circuito hidraulico. La
temperatura en el circuito hidraulico esta limitada a un maximo de 200 °C y la presion a un maximo de 16 bar.
La presion estandar de operaciones esta limitada a 13 bar y la valvula de liberacion de presion esta ajustada a
16 bar. El caudal nominal del fluido caloportador es de 13m*/h.

El tubo absorbedor se encuentra rodeado por una cubierta de vidrio para asegurar el vacio entre ambos, el
conjunto tubo absorbedor y vidrio conforman el tubo receptor.

\

Figura 3-10. Tubo absorbedor con cubierta de vidrio.
Las dimensiones y propiedades del tubo receptor se recogen en la Tabla 3-4:

Tabla 3-4. Dimensiones y propiedades del tubo receptor

Propiedades Tubo absorbedor Cubierta de vidrio
Emisividad 0.14 0.10

Absortividad 0.94 0.06
Transmisividad - 0.96
Conductividad 16.3 W/mK 0.8 W/mK
Diametro exterior 70 mm 125 mm

Espesor 2.1 mm 3 mm

Longitud 64 m 64 m

Modelo del tubo de absorcion SCHOTT PTR®70

3.1.7. Sensores

31.741. Potenciometro

Cada fila de espejos estd equipada con un potenciometro para determinar la posicion actual de las filas de
espejos (los sensores se colocan junto a los mecanismos de arrastre). Las lecturas del sensor son transmitidas
por medio de un CAN bus (CANOpen) al controlador. Se instala una interfaz anadloga/CAN para cada
potenciometro.

31.7.2. Sensor solar

Para la calibracion automatica opcional de las filas de los espejos, se han montado sensores solares a cada lado
del receptor, los cuales detectan lineas focales no centradas de los espejos primarios. Cada sensor solar
consiste en un moédulo PV que es sellado en un estuche de aluminio. Una interfaz CAN de cuatro canales
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transfiere el valor medido (V) al controlador en el armario de interruptores. Los sensores (Figura 13) estan
montados fuera del concentrador para evitar su sobrecalentamiento.

Figura 3-11. Sensor solar

31.7.3. Sensor de temperatura

Para monitorizar las temperaturas, se ha instalado un sensor PT100 a la entrada y a la salida del tubo de
absorcion. Si la temperatura se eleva por encima de la temperatura maxima definida, el controlador comenzara

a desenfocar las filas de espejos. El sensor (Figura 14) esta conectado al sistema de control por medio de un
CAN bus.

Figura 3-12. Sensor de temperatura

La planta de refrigeracion como se ha mencionado anteriormente consta de un conjunto de sistemas, por lo
cual para el trabajo a desarrollar se ha tomado el sistema captador solar lineal Fresnel®.

® El sistema captador solar lineal de Fresnel su descripcion con detalle, asi como los modelos tedricos se han
obtenido de estudios realizados en [3] y [4].
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36 Captadores Solares lineales de Fresnel

3.2. Modelo dinamico del colector Fresnel

En el desarrollo del modelo del campo Fresnel se emplea ecuaciones similares, a las que se empelan para
modelar campos cilindro-parabdlicos, pero se diferencian en la forma de calcular la eficiencia geométrica y el
factor de sombra [28]. El modelo dindmico del sistema colector Fresnel, presenta dos métodos diferentes: el
modelo de parametros concentrados y distribuidos [3], [4], [7], [29], [30], mismos que se utilizan en
aplicaciones de control [28], [30], [31]. El comportamiento del sistema bajo distintas condiciones de
operacion y perturbaciones puede ser analizado mediante un modelo matematico que describa la dindmica del
colector. El modelo de parametros concentrados proporciona una descripcion agrupada del colector Fresnel y
suele emplearse para fines de control en adelanto (avance); mientras que el modelo de parametros distribuidos
da una consideracion de la distribucion espacial, ademas representa mejor el modelado de la trasmision de
calor-fluido y se emplea para simular el rendimiento de estrategias de control en bucle cerrado.

3.21. Modelo de parametros concentrados

El modelo de parametros concentrados da una descripcion puntual del sistema CLF, se suele emplearse para
fines de control fedforward, ya que proporciona buenos resultados [32], [33]. La variacion de la energia interna
del CLF puede describirse por :

dT .
CaznOSI —-dP, (T-T,,)—H,(T,-T,) (3.1)
Donde T es la temperatura del colector, | la radiacion solar efectiva, T,, la temperatura de entrada del fluido
caloportador, T, es la temperatura ambiente, T, es la temperatura media de entrada-salida,  es el caudal del

fluido caloportador, N, es la eficiencia optica, S es la superficie efectiva, C es la capacidad térmica del

fluido, P

¢p €S un término que da cuenta del producto y el coeficiente de magnitudes caracteristicas (area,

capacidades térmicas, etc.) y H, es el coeficiente global de perdidas térmicas.

Debido a la variacion del H, con la temperatura, se tiene:

H, (T, ~T,)=h, (T, ~T,)+h, (T, -T,)’ (3.2)
P (T-T,)=po(T-T,)+p(T-T,) (33)
Por lo tanto:
aT .
CE = noSI _q|:p0 (T _Tin)+ pl (T _Tin )2:|_|:hll (Tm _Ta)+hI2 (Tm _Ta )2:| (34)
T(t+At)=T(t)+At-f(t) (3.5)

3.2.2. Modelo de parametros distribuidos

El campo de colectores solares Fresnel consiste en un conjunto de colectores que concentran la radiacion solar
en una linea (tubo de absorcién de 64 m de largo), el modelo de pardmetros distribuidos se representa
mediante el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales en derivadas parciales (PDE) que describe el balance
energético [7].

oT

memAn atm = IKoptnoG - HI (Tm _Ta)_Ith (Tm _Tf ) (3'6)
oT, oT,

prfAwafoqﬁ:lth(Tm ~T,) (3.7)

donde el subindice m se refiere al metal y el subindice £ al fluido, la descripcion de cada uno de los parametros
se presenta en la Tabla 3-5.
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Tabla 3-5. Descripcion de parametros del Captador Fresnel.

Simbolo Descripcion Unidad
t Tiempo segundos
| Espacio m
p (t T ) Densidad kgm
C (t,T ) Capacidad calorifica especifica JK kg™
A Area de la seccion transversal m?
T ( X, t) Temperatura °K,°C
q (t) Caudal m3s?
I (t) Radiacion solar directa wm
n, (t) eficiencia geométrica -
KOpt eficiencia optica -
G, Apertura del colector m
T ('[) Temperatura ambiente K,°C
a
H, (t,T ) Coeficiente de pérdidas térmicas global Wm?2ec™
H, (t,T ’ q) Coeficiente de transmision de calor metal-fluido \\m2°C™
|p Longitud de la tuberia m
S Superficie reflectante total m?
CT (t, T ) Capacidad térmica del campo solar J/K
PCp (t,T ) Pardmetro del campo solar IJm3K?

El célculo de la eficiencia optica Kopt requiere el conocimiento de multiples factores como la reflectividad del

espejo, la absorcion del tubo metalico, el factor de forma, entre otros; la eficiencia geométrica N, se obtiene
utilizando formulas matematicas que estan desarrolladas en [3], [33].

La ecuacion (3.8) muestra que H, depende de T, y q , el agua presurizada se utiliza como fluido

caloportador, su densidad p; y el coeficiente de calor especifico C; se obtienen como funciones polinémicas
de (3.9)-(3.10).

H, =1.34x107T} —7.79x102T? +18.73T2 — 2573.11T, +4.10x10°

(3.8)
Ht — HV q0.8

p, =—2.55x107°T2 ~0.202T, +1003.92 (3.9)
C, =5.17x107 T} ~1.57x107*T? + 2.77x10T? —1.63T, +4207.40 (3.10)

Los datos experimentales del campo de colectores solares Fresnel también se emplean para determinar el
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38 Captadores Solares lineales de Fresnel

coeficiente de pérdidas térmicas’, el cual se expresa como:

H, =0.001297(T, —T,)—0.028585 (3.11)

3.2.3. Implementacion del modelo

Se realiza la implementacion del modelo de parametros distribuidos con la finalidad de una posterior
comparacion con el modelo neuro-borroso que se desarrolla en este trabajo, por lo cual se ha tomado como
referencia el trabajo realizado por [4], que utiliza las ecuaciones del modelo de parametros distribuidos de
forma discretizada, con las cuales se determina la temperatura de salida en el metal y el fluido :

Tm (I’ n +1) = Tm (I’ n) I G lumedla psombra Pespejos -

C, An( .“(3.12)

Hy (i.n)-G(T, (i.n)-T ) Hy(i20) (T, (1.0) =T, (i)
T () =T, () pf(())cft? SUAGRA N
Tf(i,n+1):Tm(i,n)_Afi'Tin;((i).(Tm(i,n)_Tfsc(i—1,n)) (3.14)

Estas aproximaciones son validas cuando las longitudes del tubo son pequefias. Asi pues, en el modelo de
parametros distribuidos, se divide el metal y el fluido en muchos segmentos (64 de 1 m de longitud) y se
resuelve cada uno de ellos, teniendo en cuenta que las variables de salida de un segmento son las de entrada
del siguiente.

Las variables que describen el modelo discreto de parametros distribuidos se pueden ver en la Tabla 3-6.

Tabla 3-6. Variables del modelado del colector solar Fresnel.

Simbolo Descripcion Unidad
T Temperatura del metal °C

I Irradiancia Wi / m?
T, Temperatura ambiente °C

T, Temperatura del fluido °C

T Temperatura del fluido en estado estacionario °C

q caudal °C
|:>espej0S Porcentaje de espejos -

H, Coeficiente de pérdidas térmicas metal-ambiente \\/ / m2°
H, Coeficiente de transmision de calor metal-fluido \y / m2e
P Densidad del fluido kg / m?3
Cf Calor especifico del fluido J / kg°C

La Figura 3-13 muestra la interpretacion grafica de las ecuaciones (3.12) -(3.14), en ella se pude apreciar el

"Para estudiar el desarrollo paso a paso del modelo de parametros distribuidos, se remite al lector a [7].
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desplazamiento del fluido caloportador que circula por el tubo receptor, que es dividido en N creando de

trozos
esta forma un perfil, donde el indice i denota la posicion del fluido al final del trozo i-ésimo.

La simulacion toma un tiempo de integracion t,, , por lo cual el tiempo total de simulacion T, es dividido en

sim

unidades (Parte Entera (Tsim [t )) , donde el indice n hace referencia a instante N-t,, desde el inicio de la

simulacion.

T, (i,n)
T, (in) instante 7 ()
i—1 i
T, (i,n+1
T, (i,n+1) instante 7 +7,, (n+1)
i—1 i
«—
nex

Figura 3-13. Interpretacion grafica de las ecuaciones (3.12) - (3.14).

El espacio que se deja entre cada uno de los trozos del perfil de la tuberia se denota con incx y puede tomar
dos valores:

e incx =1: incremento en la longitud del tubo receptor.

e incx=1.5: incremento en la longitud de una tuberia de 3m que conecta la tuberia procedente de la

planta con el tubo receptor y de otra tuberia de 3m que conecta el tubo receptor con el resto de la
planta.

Se muestra los parametros para el modelado del colector sola en la Tabla 3-7.

Tabla 3-7. Parametros utilizados para el modelado del colector solar.

Variables Descripcion Valor Unidad
t, Tiempo de integracion 0.25 S

P Densidad del metal (DIN 1.4404) 8027 kg / m3
C, Calor especifico del metal 500 J/kg°C
A, Area transversal del tubo completo 0.00032751 m?

G Apertura del colector 55 m

L Eficiencia media de los paneles 0.3521

Punya  Factor de sombra 0.9264 -

L Diametro propio del tubo 0.2136 m

A, Area transversal del tubo en la zona del fluido 0.00196 m?
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3.24. Modelado de la tuberia

La planta de refrigeracion solar de la ETSI se encuentra canalizada por tuberias, que une cada componente
para el trasporte del fluido caloportador; la temperatura de salida del campo solar Fresnel es alta, por lo que un
punto muy importante a tener en cuenta es que, en la tuberia de salida el fluido caloportador no pierda mucha
temperatura. El modelado de la tuberia se lo representa como un modelo de trasporte de masa y las ecuaciones
que lo describen son similares a las del modelo de parametros distribuidos, sin tener en cuenta la radiacion
solar; es asi como el comportamiento en las tuberias es similar al del tubo receptor del campo solar Fresnel.

Las ecuaciones para modelar el funcionamiento de una tuberia se muestran a continuacion:

T (0) =T, (i,n)+ A .I;fl_(ls,(ri]’)r%ft"(“i’n) (T, (n)-T,) (3.15)
T, (i.n+1) =Tfsc(i,n)—£:—:‘n“‘cx-(Tfsc (i,n)~Teo (i-11)) (3.16)

Cabe mencionar que la temperatura del fluido que sale de la tuberia es menor que la temperatura que ingresa
en la misma y el tiempo t que tarda el fluido en recorrela, depende del caudal ¢, la seccion del tubo A; y su

longitud L segun la siguiente expresion:
L-A
q

t (.17)

3.2.5. Simulacion del campo solar Fresnel

En este apartado se realiza una simulacion compacta entre los captadores solares de Fresnel y la Tuberia, como
se muestra en la Figura 3-14.

ﬁ Campo solar de Fresnel H

Tuberia Tuberia

Figura 3-14. Consideracion para la simulacion inicial capo solar Fresnel-Tuberia

Dicha simulacion se ha llevado a cabo en el software Matlab, en el entorno de simulaciéon Simulink como se
puede apreciar en la Figura 3-15, en el cual el bloque S-fuction: Modelo campo solar Fresnel, tiene inmerso el
modelo de la tuberia.

Para realizar la siguiente simulacion se ha tomado los datos reales, referentes al fichero F170809.m,
correspondientes al dia 17 de agosto de 2009, en el cual los datos vienen dados por las siguientes columnas:

e Primera: Hora local

e Segunda: Caudal del fluido caloportador [m*/h]
e Tercera: Temperatura de entrada [°C]

e Cuarta: Temperatura de salida [°C]

e Quinta: Porcentajes de espejos

e Sexta: Irradiancia [W/m?]

e Séptima: Temperatura ambiente [°C]

Dichos datos se encuentran muestreados cada minuto, durante siete horas del dia, por lo cual se tiene 420
muestras. Cabe mencionar que antes de realizar la simulacion, se realiza una interpolacion lineal por cada dos
valores consecutivos con un tiempo de integracion de 0.25 segundo, con lo cual se consigue 240 nuevos

valores (60 [S] / 0.25[8]) , con lo cual se tiene un total de 100560 datos por cada columna.
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Figura 3-15. Simulaciéon del campo solar Fresnel.

La Figura 3-16 muestra los datos reales a utilizar en la presente simulacion, los datos de entrada al modelo son
la hora, caudal, irradiancia, temperatura ambiente y la temperatura de entrada del fluido caloportador
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Figura 3-16. Datos reales del 17/08/2009.
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42 Captadores Solares lineales de Fresnel

La temperatura de salida obtenida mediante el modelo de parametros distribuidos se presenta en la Figura 3-
17, la cual es comparada con la temperatura real de los datos del fichero.
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Figura 3-17. Comparacion datos reales vs modelo de parametros distribuidos de la temperatura de salida del
campo solar Fresnel.

Los resultados de una segunda simulacion se presentan en las Figuras (3-18 — 3-19), para ello se han utilizado
datos del fichero F290609.m, que corresponden al 29 de junio de 2009.
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Figura 3-18. Datos reales del 29/06/2009.
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Figura 3-19. Comparacion datos reales vs modelo de parametros distribuidos de la temperatura de salida del
campo solar Fresnel

Para las respectivas simulaciones realizadas, se ha utilizado dos métodos de estimacion de errores que se
presentan a continuacion:

e Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

N .2
RMSE — Z:t:l(xt —X I)

(3.18)
n
e Error porcentual absoluto medio (MAPE)
Zn X — X',
t=1 X{
MAPE = ——— (3.19)

n

En la Tabla 3-8 se presenta la estimacion del error de la temperatura de salida del sistema de captadores solares
lineales de Fresnel, como se puede apreciar existe una estimacion media del error que es 1.5 °C
aproximadamente, que se puede considera aceptable.

Tabla 3-8. Estimacion del Error entre los datos reales vs modelo para la temperatura de salida

Métodos Temperatura de salida Temperatura de salida

17/08/2009 29/06/2009
RMSE 1.3812 1.6364
MAPE 1.58% 2.56%
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Modelado Neuro Borroso del Sistema Solar Fresnel

4 MODELADO NEURO BORROSO DEL SISTEMA
SOLAR FRESNEL

industrial en la Gltima década, debido a que, a diferencia de los métodos tradicionales de aprendizaje, el

aprendizaje profundo muestra una capacidad de aprender y modelar conjuntos de datos a gran escala,
logrando éxito en aplicaciones como la vision artificial, procesamiento de lenguaje natural, robdtica , la
medicina y otras areas. Si bien es un tema ampliamente estudiado, existen muchos desafios para aplicar las
distintas técnicas de aprendizaje profundo en sistemas inteligentes, debido a que tiene un enfoque donde se
requiere de una cantidad considerable y diversa de datos para los modelos de estudio, asi como una gran
cantidad de parametros para su entrenamiento. La teoria del aprendizaje profundo y sus aplicaciones
sobrellevan un gran desarrollo en el campo de la vision artificial, la estructura de redes neuronales, la
optimizacion, la representacion de datos y el aprendizaje por refuerzo [34].

El aprendizaje profundo o Deep learning ha tomado gran interés por la comunidad investigadora e

Mediante técnicas de inteligencia artificial (IA) se puede exhibir el comportamiento inteligente de una
maquina, técnicas como la logica borrosa, redes neuronales, algoritmos neuro-borrosos o de optimizacion
como algoritmos genéticos (GA), optimizacion de enjambre de particulas (PSO), entre otras; con el fin de
resolver muchos problemas de diversas areas. La logica borrosa es una de las técnicas de IA mas importante,
defiende que la pertenencia no solo puede definirse como 0 o 1, si no que cada miembro puede pertenecer a un
grupo en diferentes grados de pertenencia, esto se debe a que varias situaciones de la vida diaria incluyen
incertidumbre, lo contrario a la l6gica clésica de pertenencia o no pertenencia. Asi mismo otra técnica muy
importante es la Red Neuronal Artificial (ANN), debido a que modela funciones realizadas por el cerebro
humano a través de neuronas artificiales, el modelado de sistemas usando las ANN requiere de entrenamiento
usando un conjunto de datos (aprendizaje con muestras), obtenido de esta manera un modelo ANN apropiado
tras culminar el aprendizaje, el éxito del modelo se mide con un conjunto de datos de prueba, cuanto méas bajo
se el error el error entre la salida real y la salida predicha , més exitoso se vuelve el modelo ANN [35].

Una técnica de IA que concatena las ventajas de la logica borrosa y las redes neuronales artificiales se
denomina Neuro-Fuzzy , el mas popular es el ANFIS propuesta por Jang [36], en ¢l se combinan la capacidad
de aprendizaje y la estructura relacional de las redes neuronales artificiales con el mecanismo de toma de
decisiones de la logica borrosa, realiza el aprendizaje con muestras utilizando conjunto de datos de
entrenamiento (train) como las ANN, obtenido de esta manera la estructura ANFIS mas idonea para resolver el
problema de estudio. La estructura obtenida se evaliia con un conjunto de datos de chequeo (check) que el
sistema no ha visto. La desventaja de la ANN donde los valores de peso obtenido no se pueden explicar, se
suprime mediante el sistema de inferencia borrosa que se encuentra en la estructura ANFIS, por lo cual esta
estructura se utiliza ampliamente para resolver problemas del mundo real [35], [37], [38]. El sistema de
inferencia neuro-borroso adaptativo (ANFIS) es un sistema de inferencia borroso implementado en el marco
de redes adaptativas, dichas redes adaptativas son una clase novedosa de redes dinamicas cuyas topologias y
estados coevolucionan. Muchos sistemas complejos del mundo real se pueden modelar como redes
adaptativas, incluidas redes de transporte, redes neuronales y redes biologicas [39]. Inspirada en la
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neurobiologia para realizar calculos similares al cerebro, cada nodo de las redes adaptativas representa una
unidad de proceso y los vinculos entre nodos especifica la relacion causal entre los nodos conectados [40].

Varios son los trabajos que utilizan el sistema de inferencia neuro-borroso adaptativo (ANFIS) como sistemas
médicos, sistemas economicos, procesamiento de imagenes y extraccion de caracteristicas, pronostico y
prediccion, fabricacion y modelado de sistemas, sistemas eléctricos y electronicos; es asi que en [41] que
presenta un modelo neuro-borroso de la temperatura de un autoclave industrial , el cual es utilizado para
aplicar control predictivo no lineal, donde el modelo neuro- borroso describe el comportamiento de la
temperatura en la fase de calentamiento, cabe destacar que el proceso de esterilizacion opera de manera
semicontinua y que su dinamica es altamente no lineal. De igual manera se utiliza ANFIS para predecir los
valores del indice de conos de suelos arables [42] mediante parametros efectivos sobre el indice de conos del
suelo, incluida la densidad aparente, contenido de humedad del suelo y conductividad eléctrica del suelo. El
modelo obtenido a través de ANFIS presentd una alta precision de 2.54% en comparacion con los modelos de
regresion, llegando a la conclusion que ANFIS tiene una alta precision y se puede utilizar para estimar el
indice de cono del suelo en tierras agricolas. En aplicaciones de prevision el uso de ANFIS esta teniendo gran
acogida, es asi como [43] implementa un sistema compuesto por un controlador ANFIS utilizado para
controlar el modelo de proceso del mercado de valores; de igual manera se utiliza un ANFIS para pronosticar
el uso mensual de agua a partir de varios factores socioecondémicos y climaticos [44]. Un analisis comparativo
para predecir series de tiempo de consumo de agua mensual utilizando varios métodos de inteligencia artificial
(TA), incluido ANFIS se ha realizado en [40]. En el contexto energético ANFIS también tiene aplicabilidad
[45] investigaron la interrelacion entre el consumo de energia y el crecimiento econdmico en China, también
se aplica ANFIS para el pronostico de cargas eléctricas y donde los resultados experimentales muestran que es
superior al modelo ANN. Debido a la capacidad de las ANN y el sistema neuro-borroso para modelar sistemas
no lineales complejos, se han reportado ampliamente aplicaciones exitosas de estos métodos en el modelado
de recursos hidrico [46].

El Sistema de Inferencia Neuro-borroso Adaptativo (ANFIS) es implementado en el marco de redes
adaptativas, el enfoque neuro-borroso integra las ventajas de las redes neuronales (NN) y 1dgica borrosa (FL),
dicha arquitectura hace uso de la FL para representar el conocimiento de manera interpretable y la capacidad
de aprendizaje de una NN para optimizar sus parametros. Empleando un procedimiento de aprendizaje
hibrido, puede construir un mapeo de entrada-salida basado tanto en el conocimiento humano (en forma de
reglas borrosas if-then) como en pares de datos de entrada-salida, mostrando resultados significativos en el
modelado de funciones no lineales. Por lo cual en este trabajo se utiliza ANFIS para modelar un sistema
energético, especificamente el sistema CLF de la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de la Universidad de
Sevilla, que forma parte de la planta de refrigeracion solar instalada, el objetivo es obtener un modelo neuro-
borroso que describa el comportamiento de la temperatura de salida del sistema CLF, teniendo en cuenta las
variables que infieren en dicho proceso (irradiancia solar, caudal, temperatura ambiente, temperatura del fluido
que ingresa en el sistema de captacion y la hora del dia, que determinara la posicion del Sol); para lo cual se ha
usado datos de entrenamiento y comprobacion, que no son necesariamente los mismos, de hecho para que el
sistemas ANFIS obtenga un modelo aceptable debe trabajar preferentemente con distintos datos tanto para el
entrenamiento como para la comprobacion, con el fin de captar de mejor manera la dindmica del sistema CLF.

41. Légica Borrosa

La logica borrosa (FL) es un sistema ldgico construido sobre la base de conjuntos borrosos, fue propuesta por
Lotfi A. Zadeh en 1965 como una forma alternativa para trasmitir datos:

Si X = {X} es un espacio de objetos (puntos), un conjunto borroso A en X se caracteriza por una funcion
f A(A)Z X —)[0,1], llamada funciéon de pertenencia. En la teoria clasica de conjuntos, la funcién de
pertenencia so6lo puede tomar dos valores posibles: {0,1} , mientras que la légica borrosa, es una logica

multivaluada.

La légica clasica diferenciandola con la logica borrosa, en la logica clésica los elementos pertenecen o no
pertenecen a los conjuntos, mientras que la logica borrosa es multivaluada de tal forma que un elemento tiene
un grao de pertenencia a un conjunto y puede tener un grado de pertenencia distinto a orto, es decir se puede
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46 Modelado Neuro Borroso del Sistema Solar Fresnel

trabajar con otros conceptos a parte de “fodo-nada”. La ventaja al construir un sistema logico basado en una
logica multivaluada es que se acerca al razonamiento humano, ya que muchas veces no se requiere de
precision sino de que las variables adquieran suficiente "significacion". Una de las mayores ventajas de la
logica borrosa es el uso de variables lingiiisticas de facil comprension. La logica clasica se puede considerar
como un subconjunto de la logica borrosa. La ldgica borrosa se utiliza en muchos problemas en los que los
datos y/o el conocimiento no necesitan ser precisos, ya que puede manejar informacion mas cercana a la forma
humana, es decir, incierta o imprecisa.

41.1. Reglas borrosas IF-THEN

Conocidas también como declaraciones condicionales borrosas, son expresiones de la forma |IF A THEN B

, donde A y B son etiquetas de conjuntos borrosos caracterizadas por funciones de pertenencia (Membership
Function, MF) apropiadas. Debida a su forma concisa, este tipo de reglas borrosas se utilizan para captar los
modos de razonamiento imprecisos, que desempefian un papel esencial en la capacidad humana de tomar
decisiones en un entorno de incertidumbre e imprecision [36].

e Mediante el uso de etiquetas lingiiisticas y MF, las reglas borrosas de tipo IF-THEN logran captar la
esencia de una regla empirica utilizada por los humanos.

4.2. Sistema de inferencia borrosa

Es un sistema estatico o dinamico que utiliza 16gica borrosa y un entorno matematico correspondiente (teoria
de conjuntos borrosos, reglas e inferencia o razonamiento borroso), los sistemas de inferencia borrosa se
componen de cinco bloques funcionales [36] (ver Figura 4-1), donde conjuntamente la base de datos y reglas
se denomina la base de conocimiento.

- - - - - — - — - —— —— ~
g N
\
I Base de conocimiento |
|
Entrada | X : Salida
1 Base de datos Base de reglas I
|
Interfaz de Interfaz de |
Sfuzzificacion defuzzificacion 1
| (Nitido)
1 l_ 1
|
(Difuso) Unidad de toma de decisiones (Difuso) /l
S e e e e e e e e = - -

Figura 4-1. Sistema de Inferencia Borrosa [47].

Base de reglas: contiene un niimero de reglas borrosas if- then

Base de datos: define las MF de los conjuntos borrosos utilizados en las reglas borrosas.

Unidad de toma decisiones: realiza las operaciones de inferencia en la regla.

Interfaz de fuzzificacion: transforma las entradas nitidas (input crisp) en grados de coincidencia con
los valores lingiiisticos.

5. Interfaz de defuzzificacion: trasforma los resultados borrosos de la inferencia en una salida nitida
(output crisp).

Hw =

Las operaciones de inferencia (razonamiento) sobres las reglas borrosas if-then realizados por los sistemas de
inferencia borrosa son:

e Comparar las variables de entrada con las MF en la parte de la premisa, para obtener los valores de
pertenencia de cada etiqueta lingiiistica (denominada normalmente como fuzzificacion).

e Combinar los valores de pertenencia en la parte de la premisa, para obtener la fuerza de disparo (peso)
de cada norma.
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e Generar la consecuencia cualificada (sea esta borrosa o nitida) de cada regla en funcion de la fuerza de
disparo.

e Agregar los consecuentes calificados para producir una salida nitida (denominada normalmente como
defuzzificacion).

Generalizando la inferencia borrosa implica los procesos de mapeo de un conjunto de entradas a la salida
utilizando légica borrosa. La principal desventaja de los sistemas borrosos es que el conocimiento sobre un
problema debe conocerse de antemano para poder definir un sistema de inferencia borroso cualitativo [36],
[38].

En el paso de fuzzificacion, las entradas nitidas se convierten en variables lingiiisticas utilizando las MF que se
almacenan en la base de conocimientos. La funcion de membresia puede ser de diferentes tipos, la funcion
triangular, funcion trapezoidal o funcion gaussiana

4.21. Tipos de sistemas de inferencia borrosa

Varios son los tipos de razonamiento borroso que indica la literatura, pero los mas cominmente utilizados son
el modelo borroso Mamdani y Sugeno. Ambos tipos se diferencian en la parte consecuente de sus reglas
borrosas, que hacen que los procedimientos de su agregacion y defuzzificacion también sean diferentes.

4211. Modelo borroso Mamdani

Es una estructura introducida vez primera por Ebrahim Mamdani en 1975, tras aplicar un conjunto de reglas
borrosas, que fueron proporcionadas por operarios experimentados para el disefio e implementacion de un
sistema borroso, con el objetivo de controlar una maquina de vapor. El método Mamdani se realiza en seis
pasos; primero se determina las reglas borrosas necesarias; luego esta la conversion de las entradas nitidas a las
entradas borrosas mediante el uso de la funcidon de pertenencia prototipicas. Seguidamente las entradas
borrosas deben agregarse en funcion de las reglas borrosas. Entonces el consecuente de la regla se determina
uniendo la fuerza de la regla y la salida de la funcion de pertenencia. Luego, todos los consecuentes deben
combinarse para obtener la distribucion de salida. Finalmente, la distribucion de la salida es defuzzificada. La
Figura 4-2 ilustra el sistema de inferencia borrosa de Mamdani [48], [49].

Figura 4-2. Sistemas de inferencia borrosa Mamdani [49].
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4.21.2. Modelo borroso Takagi-Sugeno

Este método borroso ha logrado gran éxito en técnicas basadas en modelos no lineales, fue presentado por
Takagi, Sugeno y Kang en 1985 [50], tiene similitud con el método de Mamdani, diferenciandose en que el
consecuente de la regla se cambia, cuando se utiliza una funcion matematica para la entrada en lugar del
conjunto borroso. El sistema puede describirse mediante la regla:

IFx isA,..,andx, (k) isA,
THEN: f; =gy, +0;;% +...+ X,

Donde X;,Y; son la estradas y salidas del sistema respectivamente para cada regla y A<i jes el conjunto

borroso respectivo a X; (k) enlareglaj, §; € R, fj (k) es el resultado del modelo respectivo a la region

operativa asociada a esa regla. La estructura de antecedentes describe regiones borrosas en el espacio de
entradas, y las consecuentes presenta funciones no borrosas de las entradas del modelo [48]. Es decir, el
resultado de cada regla es una combinacion lineal de las variables de entrada mas una constante y el resultado
final es el promedio ponderado de del resultado de cada regla.

4.3. Sistema de inferencia neuro-borroso adaptativo

Como se ha mencionado con anterioridad un sistema de inferencia borrosa requiere conocimiento previo de
un problema y que las redes neuronales entregan reglas poco comprensibles, por lo cual una solucidn a estas
dificultades se supera con los sistemas neuro-borrosos (Neuro-Fuzzy), ya que la escasez de conocimiento del
sistema de inferencia borrosa se resuelve creando el conocimiento sobre un problema a partir de los datos de
entrenamiento del sistema de inferencia neural, mientras que las reglas complicadas y dificiles de entender de
las redes neuronales se pasan por alto utilizando variables lingiiisticas mediante las cuales los resultados se
explican facilmente.

La légica borrosa puede modelar funciones no lineales de complejidad arbitraria, proporcionando una solucion
alternativa al modelado no lineal, ya que estd mas cerca del mundo real. La no linealidad y la complejidad se
manejan mediante reglas, MF y el proceso de inferencia, que dan como resultado un mejor desempefio, una
implementacion mas simple y menores costos de disefio. Un sistema neuro-borroso es un sistema de memoria
asociativa que consta de nodos borrosos en lugar de nodos simples de entrada y salida. Utiliza funciones de
aprendizaje de redes neuronales para refinar cada parte del conocimiento borroso por separado; debido a que
aprender en una red separada es mas rapido que aprender en una red completa.

ANFIS es la combinacion de dos métodos Soft-Computing: ANN y el Sistema de Inferencia Borrosa (FIS)
que fue introducido por Jang en 1993, implementado en el marco de las redes neuronales adaptativas, su
estructura es similar a la de una red neural de alimentacion (feedforward) multicapa, salvo que los enlaces en
ANFIS indican la direccion del flujo de las sefiales y no hay pesos asociados a los enlaces. Generalizando
ANFIS es més potente que el algoritmo de logica borrosa simple y las redes neuronales, proporcionando un
método aplicable al modelado borroso, para aprender (captar) informacion sobre el conjunto de datos, a fin de
calcular los parametros de la funcion de pertenencia que mejor permitan al FIS asociado seguir los datos de
entrada/salida [36], [38], [49].

4.31. Arquitectura ANFIS
El modelo borroso Takagi-Sugeno puede formularse como un ANFIS, salvo que los enlaces ahora indican la

direccion del flujo de las sefiales y no hay pesos asociados a los enlaces. La Figura 4-3 muestra en (a) el
modelo borroso Takagi-Sugeno con dos reglas, con su correspondiente arquitectura ANFIS en (b).
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Figura 4-3. a) Modelo borroso Takagi-Sugeno y b) Arquitectura ANFIS equivalente.

f

De manera simplificada, se asume que el sistema de inferencia borrosa (FIS), esta compuesto por dos reglas
borrosas del tipo Takagi- Sugeno [50], considerando X, Yy como entradasy f como salida:

Reglal:IfxisA andy is B, thenf = px+q,y+r,
Regla2: If xisA, andy is B,, thenf, = p,x+Q,y +1,

donde A,B,,A yB, sonlas MFy p,, 0,1, P,,0, YT, son los pardmetros de disefio que se determinan a
través del proceso de formacion.

4.31.1. Descripcion de las capas de la arquitectura ANFIS

En la Figura 4-4 se puede observar la estructura ANFIS para un sistema con m entradas (Xl, e X ) , cada

una con N funciones de pertenecia (MF), una base de reglas borrosas reglas /R y una salida y . Dicha

arquitectura consta de cinco capas, la primera y cuarta capa contiene nodos adaptativos (nodo cuadrado) que
representan los conjuntos de pardmetros que son ajustables, mientras que las capas restantes contienen nodos
fijos (nodo circular) que representan los conjuntos de pardmetros que estan fijos en el sistema [36], [37].

Capa 1

Capa 2 Capa3 Capa 4 Capa5

A

11

Figura 4-4. Arquitectura ANFIS.
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El ntimero de nodos N en la capa 1 es el producto del nimero de entradas m y n funciones de pertenecia para
cada entrada, es decir, N =mxn; y el nimero de nodos en las capas 2-4 es igual al nimero de reglas R en
la base de reglas borrosas.

Capa 1: capa de fuzzificacion, cada nodo de esta capa es un nodo cuadrado, es la que trasforma las entradas

nitidas X; en etiquetas lingiiisticas AJ— (baja, media, alta, etc.) con un cierto grado de pertenencia, la salida del

nodo AJ- ese denota de la siguiente manera:

O; =u, (%) para 1=L-m 4.1)
i oA j=1--,n

donde U A, Tepresenta la j-ésima funcion de pertenencia para la entrada X; . Normalmente se elige Ha, (X,)
prototipicas con un maximo igual a 1 y un minimo igual a 0 como:

e  Gaussiana

ty (%)= — (42

e Campana generalizada (Generalised Bell)

Ha, (%)= e;[a%] 4.3)

donde {aij , bij ,Cij} es el conjunto de parametros y a medida que cambian los valores de estos parametros,
dichas funciones varian en consecuencia, obteniendo asi diversas formas de MF en la etiqueta lingliistica Aj .

De hecho, cualquier funciéon continua y diferenciable por piezas, como las MF de forma trapezoidal o
triangular comiinmente utilizadas, también son candidatas cualificadas para las funciones de los nodos de esta
capa. Los parametros de esta capa se denominan parametros de premisa [36], [48].

Capa 2: capa de producto, cada nodo & de esta capa es un nodo circular etiquetado como H que multiplica

las sefiales entrantes y envia el producto:

i:]_’...’m

O=w, = : 4.4
k =W HﬂAk(X.) para {k=l,---,72 (4.4)

para cada nodo K en esta capa, su salida representa el factor de ponderacion (firing strength) de la regla K

Capa 3: capa normalizada, cada nodo k de esta capa es un nodo circular etiquetado como N . La salida de
cada nodo .- ésimo, calcula la relacion entre el factor de ponderacion de la regla &- ésima y la suma de todos
los factos de ponderacion de las reglas (representa el factor de ponderacion normalizado):

O =W, = W para {k=1--\R (4.5)
W,

Capa 4: capa de defuzzificacion, cada nodo k de esta capa es un nodo cuadrado, entrega una salida ponderada
de la regla if-then borrosa del tipo Takagi-Sugeno de primer orden:
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i=1---,m
O'=wf, f = X +r para n 4.6
k k "k k zpkl i k p {k=1,“‘,R ( )

donde W, es la salida de la capa 3, fk representa la salida de la k- ésima regla y los parametros Py, y I, se

denominan parametros consecuentes.

Capa 5: capa de salida, el unico nodo de esta capa es circular etiquetado como z , calcula la suma de todas

las salidas ponderadas de las reglas.

O] =overall output => W, f, para {k=1---,R 4.7)
k

De esta forma esta constituida un sistema de inferencia neuro-borroso adaptativo, que requiere un conjunto de

datos de entrenamiento, par de entrada/salida deseado (Xi, Xoyeon Xy, y) que represente el sistema de destino

a modelar. ANFIS asigna de forma adaptativa las entradas (Xv Xoyens Xm) a la salida y a través de las MF, la

base de reglas y los parametros relacionados que emulan el conjunto de datos de entrenamiento dado.

4.4. Modelado Neuro-Borroso

Los modelos dinamicos se utilizan ampliamente en la prediccion, simulacion y control de diversos sistemas en
el campo ingenieria, la obtencion de un modelo no siempre se da manera sencilla, ya sea por la complejidad, la
aleatoriedad o el desconocimiento del sistema de estudio, volviéndose una contrariedad para describir su
comportamiento mediante ecuaciones matematicas; un modelo preciso en mucho de los casos estara
constituido por un gran nimero de ecuaciones. Pero en algunos casos, un modelado basado en herramientas
matematicas convencionales (por ejemplo, las ecuaciones diferenciales) no siempre es adecuado para tratar
sistemas inciertos, por lo cual una alternativa es el uso de un sistema de inferencia borrosa (FIS), que empela
reglas borrosas para describir el comportamiento del sistema, logrando modelar los aspectos cualitativos del
conocimiento humano y los procesos de razonamiento, evitando los analisis cuantitativos precisos.

Aplicando un modelado neuro-borroso se pretende obtener un conjunto de reglas que describan la dinamica de
la temperatura de salida del fluido caloportador del sistema solar Fresnel, mediante los datos experimentales
recopilados de la misma planta, asi como los datos obtenidos de un modelo de parametros distribuidos, en el
software Matlab. Como se ha mencionado con anterioridad y tras revisar la literatura sobre el sistema neuro-
borroso, ANFIS es una herramienta para modelado que permite manejar procesos no lineales, dando un
conocimiento del sistema, ya que combina las ventajas de las ANN (capacidad de aprendizaje y adaptacion) y
la FL (conocimiento basado en reglas, manejo de incertidumbre y significado del conocimiento).

Los sistemas ANFIS pueden partir de una base de conocimiento previo, o a su vez se puede afadir la
informacion necesaria para mejorar dicho modelo. Una de las contrariedades que se presenta a la hora de
establecer una estructura ANFIS, es el como fijar las MF. Es decir, un mayor ntimero de MF precisa un mayor
conocimiento, lo que genera un manejo de numerosas reglas, que puede ser solucionado con la aplicacion de
métodos de clustering que busquen la clasificacion de datos en subconjuntos.

4.4.1. Seleccion de datos entrada/salida

Inicialmente se cuenta con un conjunto considerable (suficientemente grande) de datos entrada / salida, por lo
cual el ajuste de las MF resultara innecesario, ya que las MF determinadas por el ser humano estan sujetas a las
diferencias de una persona u otra, lo que genera que no sean las dptimas a la hora de obtener los resultados
deseados. Si bien es cierto los operadores adquieren un gran conocimiento - experiencia del comportamiento
del sistema con el que trabajan a lo largo de los afios, pero en muchos de los casos dicho conocimiento
adquirido es incompleto o impreciso; por lo cual el numero de reglas borrosas proporcionado por expertos
provocaria una discrepancia a la hora de definir las reglas borrosas para la obtencion del resultado deseado. En
este contexto el aprendizaje juega un papel muy importante a la hora de obtener aproximaciones aceptables
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que coincida con cualquier conjunto de datos pertenecientes al sistema de estudio. La retroalimentacion
permite capturar y actualizar la dinamica

Ademas de la eleccion de las reglas borrosas y las MF mediante alguna metodologia, la eleccion de las
variables de entrada que afecten a la variable de salida es uno de los parametros importantes que se debe tener
en cuenta, por lo cual se ha utilizado los datos reales del sistema CLF, ademas se ha creado datos artificiales
utilizando el modelo de parametros distribuidos y se los ha concatenado en un solo conjunto de datos para el
entrenamiento. Ademas de la eleccion de datos de otros dias para poder validad el modelo y evitar el sobre
entrenamiento ANFIS.

441.1. Datos reales

Inicialmente se ha recopilado conjuntos de datos entrada/salida especificamente las del sistema de captacion
solar Fresnel, para lo cual se cuenta con seis ficheros.m que son los siguientes:

e F060709.m e F290609.m
e F100709.m e F220809.m
e F160609.m e F170809.m

Es asi como se dispone de datos del afio 2009, correspondientes a los meses junio, julio y agosto en dos dias
diferentes de cada mes. En la Figura 4-5 se muestra los datos reales del sistema de captacion solar Fresnel del
fichero F290609.m
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Figura 4-5. Datos reales del captador solar Fresnel, correspondientes al 29/06/2009.

441.2. Datos artificiales

Se ha hecho uso del modelo de pardmetros distribuidos para la obtencidén de datos artificiales del sistema, el
modelo se ha estructurado en el entorno de simulacion de Matlab & Simulink (ver Figura 4-6) con la finalidad
de hacer el sistema mas intuitivo, en dicho entorno se ha realizado los siguientes experimentos:

e Inicialmente dar un solo escalon en cada variable, mientras que el resto de las variables se mantiene
constante en valores medios, todo esto manteniendo el sistema en régimen permanente.
e Seguidamente dar escalones por zonas:

Caudal .
bajo
_ Temperatura de entrada _ .
El rango de operacion: ) dividido en tres regiones 4 medio
Temperatura ambiente alto
Irradiancia
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Figura 4-6. Modelo de parametros distribuidos de la planta solar Fresnel en Matlab & Simulink.

Los escalones dados serviran para que el sistema de inferencia neuro borroso adaptativo, adquiera un
entrenamiento correcto de la dinamica del sistema; cabe mencionar que mientras mas grande sea el escalon
dado, mayor sera la dindmica que se logra captar.

De esta forma se ha creado un conjunto considerable de datos, compuesto por datos reales y datos artificiales
de escalones en las variables de entrada de mayor influencia, que se utilizara para entrenar y lograr captar la
dinamica que presenta el sistema de captacion solar Fresnel; es decir que el sistema ANFIS aprendera tanto del
sistema real como del modelo artificial.

4.5. Preparacion de datos

Se realiza inicialmente un proceso de normalizacion de las variables de entrada-salida, el uso de valores
normalizados evita que la distinta naturaleza y magnitud de las variables afecten al proceso de aprendizaje
neuronal, ademads ayuda a reducir los ruidos e inconsistencia, y conduce a una mejor estimacion del modelado.

De manera experimental cada una de las variables se normalizan aplicando los siguientes métodos, para
encontrar el mas eficaz y preciso:

e Los datos originales
e Los datos normalizados en el rango de [0 1] usando la siguiente ecuacion:
X=X,
Xogm = —— 4.2)

norm
Xmax ~ Xmin

Donde x son los datos que deben normalizarse y X, , Xy, son el maximo y el minimo de los datos

originales respectivamente. Ademas, X son los datos normalizados que se trasforman.

norm

El método ANFIS se basan en prueba y error, se deben cambiar varios pardmetros durante el modelado, por lo
tanto, el conjunto de datos debe validarse para controlar su desempefio. Se utiliza un conjunto de validacion
que se aplica al ANFIS entrenado, con la finalidad de ver que tan bien el modelo obtenido aproxima la salida
deseada de dicho conjunto de validacion, en los que no se entren6 el ANFIS, evitando de esta manera el
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54 Modelado Neuro Borroso del Sistema Solar Fresnel

overfitting. Dicho de otra manera, el conjunto de validacion permite verificar la capacidad de generalizacion
del ANFIS entrenado. Cabe mencionar que el conjunto de datos de entrenamiento debe ser representativo,
debe contener todas las caracteristicas representativas del sistema (su dinamica). Asi mismo hay que indicar
que el conjunto de validacion debe ser distinto al conjunto de entrenamiento, consiguiendo de esta manera que
el proceso de validacion no sea trivial.

El overfitting indica que el modelo ANFIS obtenido se ajusta en exceso al conjunto de datos de
entrenamiento, es decir presentan un mejor rendimiento a ellos (el modelo solo se enfoca en dichos datos ), por
con lo cual el rendimiento final del modelo frente a otro conjunto de datos sera deficiente (mal modelado), ya
que fueron datos que el sistema ANFIS nunca vio en su proceso de aprendizaje, lo que resultaria peligroso si el
sistema ANFIS obtenido tiene una aplicabilidad en un proceso en linea real.

Es por ello que, ademas del conjunto de datos de entrenamiento, se ha utilizado el conjunto de datos de
validacion para el aprendizaje del ANFIS, es decir, se ha entrenado con el conjunto de entrenamiento y
comprobado el error en los datos de validacion. Si el error de aprendizaje baja y el de validacion sube, el
ANFIS esta aprendiendo en un conjunto, pero esta consiguiendo mayor error en el otro, lo que indica que lo
que se esta aprendiendo no es general, no es del sistema en si. Por lo cual se busca un punto medio donde el
aprendizaje es general en ambos conjuntos, esto se consigue mediante la variacion del numero de las
iteraciones (epoch) y ajustando el rango de influencia del clustering.

Si el error de validacion que se obtiene sigue siendo considerable se modifica la estructura del ANFIS, es decir
cambiar el nimero de reglas ya que las reglas redundantes (explosion de reglas) también conducen al
overfitting, esto se consigue mediante el método de agrupacion sustractiva (subtractive clustering, SC),
modificando su rango de influencia. De esta manera finalmente se toma el modelo cuando el error de
validacion observado es minimo.

Es por ello por lo que se prepara dos conjuntos de datos:

1. Conjunto Train: conjunto de entrenamiento mediante el cual la red encuentra una relacion espacial
de entrada-salida, mediante el analisis repetitivo, del conjunto de entrenamiento.
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Figura 4-7. Conjunto de datos reales y artificiales para el entrenamiento ANFIS.
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2. Conjunto Check: conjunto de validacion, para verificar que la arquitectura ANFIS obtenida
evoluciona o entrega “estima” el modelo obtenido, para datos que no ha visto en el entrenamiento.

Datos Check
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Figura 4-8. Conjunto de datos reales para la validacion del ANFIS.

4.6. Definicion de la estructura ANFIS

Inicialmente se ha hecho un estudio del sistema, mediante experimentacion en el entorno de Matlab &
Simulink, se ha dado escalones de subida y de bajada de manera independiente, manteniendo las deméas de
manera constante en valores medios, esto para cada una de las variables de entrada, con dicha experimentacion
se puede apreciar las variables afectan o tienen mayor influencia en la temperatura de salida del fluido
caloportador, para luego plantear un ANFIS con dichas variables. Como se puede observar en la Figura 4-7, la
variable que mayor influencia tiene es el caudal de impulsiéon dado por una bomba.

Para entrenar el ANFIS que describa el comportamiento de sistema CLF (la temperatura de salida del fluido
caloportador) se ha realizado ensayos variando las entradas que tiene el sistema con la finalidad de observar el
grado de influencia en la variable de salida. Una estructura recursiva se ha implementado al ANFIS, dotandola
asi de memoria, por lo cual se ha utilizado valores pasados de las entradas y de las salidas para que el ANFIS
capte la dindmica de sistema CLF.

Practicamente no existe métodos estandar para trasformar el conocimiento o la experiencia humana, a base de
reglas y base de datos de un sistema de inferencia borrosa, no hay una metodologia sistematica para la
obtencion de modelos mediante este sistema, por lo cual se trasforma en el arte de ir ajustando los parametros
del ANFIS, con la finalidad de minimizar el error o maximizar el indice de rendimiento.

A la hora de establecer la estructura ANFIS, se tiene que fijar las MF, un mayor nimero de MF dara una
mayor precision en el conocimiento, siendo esta una dificultad ya que provocara el manejo de numerosas MF.
Una solucion a la explosion de reglas (mayor cantidad de términos lingiiisticos) se consigue aplicando
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56 Modelado Neuro Borroso del Sistema Solar Fresnel

métodos de clustering [51] que buscan la clasificacion de datos en subconjuntos.

4.7. Regla de aprendizaje ANFIS

Utiliza una regla de aprendizaje hibrido, es decir combina el método de descenso de gradiente para la
optimizar los parametros de la parte antecedente (premisa) y el método de minimos cuadrados para determinar
los parametros lineales de la parte consecuente; en cada periodo de entrenamiento el proceso de aprendizaje se
realiza en dos pasos (Forward - backward):

Tabla 4-1. Dos pasos en el aprendizaje hibrido para ANFIS

Paso hacia adelante Paso hacia atras
Parametros de la premisa Fijo Descenso de gradiente
Parametros consecuentes Estimacion de los minimos cuadrados Fijo
Sefiales Nodos de Salida Tasa de error

e En el paso hacia adelante, se suministra los datos de entrada-salida y se inicializan los parametros de
las funciones de pertenecia de los conjuntos borrosos, que van hacia adelante para obtener cada nodo
de salida (hasta la capa 4) y los parametros consecuentes se identifican por la estimacion de minimos
cuadrados; las sefales funcionales siguen hacia adelante hasta que se calcula la medida del error
(salida de la red y salida deseada que se presentan en los datos de entramiento).

e En el paso hacia atras la tasa del error se propaga desde la salida hacia la entrada (extremo a extremo)
y los parametros de la premisa (antecedentes) se actualizan por el método de descenso de gradiente.

Cabe mencionar que los parametros consecuentes identificados de esta forma son dptimos a condicion de que
los parametros antecedentes sean fijos, por lo cual el aprendizaje hibrido es mas rapido que solo el descenso
del gradiente.

En consecuencia, la formula de actualizacion del parametro genérico o es:

Aa=—n— 4.3)

44

donde k es el tamafio del paso (epoch), la longitud de cada transicion de gradiente en el espacio del parametro.
Se puede cambiar el valor de k para variar la velocidad de convergencia:

e Si k es pequefio, el método del gradiente se aproximara mucho a la trayectoria del gradiente, pero la
convergencia sera lenta ya que el gradiente debe ser calculado muchas veces.

e Por otra parte, si k es grande, la convergencia sera inicialmente muy rapida, pero el algoritmo oscilara
en torno al 6ptimo.

La actualizacion de k se realiza mediante dios reglas heuristicas:
1) Silamedida de error sufre cuatro reducciones consecutivas, aumente k en un 10%.

2) Si la medida de error experimenta dos combinaciones consecutivas de un aumento y una reduccion,
disminuya k en un 10%.

Aunque los nimeros 10% en 1 y 2 se eligen mas o menos arbitrariamente, con esta estrategia de actualizacion
dinamica, el valor inicial de k no suele ser critico siempre que no sea demasiado grande.
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4.8. Resultados Obtenidos

Como el objetivo de este trabajo es comenzar a crear un Digital Twin (DT) del sistema CLF, un primer paso
para esto es la obtencion de un modelo virtual que simule de manera exacta su dinamica, como se ha estudiado
en el capitulo 2 uno de los componentes fundamentales de un DT, es contar con un modelo virtual del sistema
fisico que evolucione de la misma forma que el sistema real , es decir ante un cambio en las variables de
entrada en el sistema real, la salida del sistema tanto virtual como real deben de evolucionar de la misma
manera. Es por ello que las simulaciones realizadas son en bucle abierto, es decir el sistema evoluciona de
manera independiente, desde un punto inicial dado de manera arbitraria, con lo cual se han obtenido datos para
su entrenamiento, es decir ademas de los datos reales que se tenian inicialmente, se obtuvo datos artificiales de
la planta en bucle abierto, mediante un modelo de pardmetros distribuidos montado en Matlab Simulink, como
se puede apreciar en la Figura 4-6, de esta manera se pretende que el ANFIS aprenda tanto del
comportamiento real como del comportamiento artificial y asi lograr captar la dindmica que presenta el
sistema CLF.

Por lo cual el modelo digital final ha de ser de alta fidelidad de la entidad fisica y ha de representar el
modelado geométrico, de propiedades fisicas, del comportamiento y de reglas en el mundo virtual. Por ello nos
hemos centrado en el modelado de reglas que es el que contiene el conocimiento del sistema fisico, como son
las restricciones, la asociacion entre los parametros que influyen en su salida y las predicciones de su
comportamiento. Es decir, este modelo representa el cerebro (abstraccion del comportamiento real) que hace
que el equipo virtual juzgue, evalie, optimice y/o prediga. Asi pues, se ha utilizado un ANFIS para modelar
este tipo de conocimiento, ya que como se ha visto combina las ventajas de la NN y FL, es decir posee la
capacidad de aprendizaje y su estructura esta formada por reglas que forman su base de conocimiento.

4.8.1. Entrenamiento del ANFIS

Una vez que se ha preparado el conjunto de datos de entrenamiento y validacion, se ha definido la arquitectura
que tendra el ANFIS, es decir el nimero de MF que tendra cada nodo de entrada, asi como el niimero de reglas
que definiran el modelo, esto se logra mediante el método de agrupacion sustractiva (SC). Como se menciond

en el apartado 4.5 se ha utilizado los datos originales y normalizados en un rango de [0 1] para el
entrenamiento y validacion del ANFIS, por lo que se presentan los resultados obtenidos con cada uno de ellos.

MF de salida

MF’s por MF
Entradas entrada Gaussiana (RMSE) evaluacion de salida/reglas Salida

hora local

L, (E=1)[C]

Ty 1€

Figura 4-9. Estructura del mejor ANFIS obtenido, con un rango de influencia igual a 0.72.
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58 Modelado Neuro Borroso del Sistema Solar Fresnel

El proceso de entrenamiento se inicia con siete entradas, el método SC con un rango de influencia igual a 0.72,
determina un total de tres MF para cada entrada, dicho entrenamiento se llevé acabo con MF de tipo
Gaussiana. En cada epoch los valores de salida se compararan por la raiz del error cuadratico medio (Root
Mean Square Error, RMSE) como el factor de criterios de evaluacion para calcular la precision del modelo
desarrollado. El proceso de entrenamiento se llevo a cabo durante un numero de epoch igual a 200. De esta
manera se mira el error de validacion RMSE, con el cual el mas bajo hace referencia al mejor modelo.

4.8.2. Resultados de entrenamiento del ANFIS

El entrenamiento del ANFIS se realizo de dos formas, la primera aplicando datos originales (sin normalizarlos)
y la segunda aplicando datos de entrenamiento-validacion normalizados en el rango de 0 a 1. Es por ello que se
presenta la evolucion del error de entrenamiento RMSE,, ;. y el error de validacion RMSE, ., para las dos

formas de entrenamiento aplicadas.

Tabla 4-2. Parametros de la estructura ANFIS obtenido con datos originales.

Descripcion MF tipo RMSE,,
Numero de MF: 4 Gaussiana RMSE,,;, =0.4388
Numero de reglas: 4 RMSE,... =1.0886

Meétodo de Optimizacion: hibrido
MF de salida tipo: lineal

Rango de influencia: 0.70
Numero de epoch: 200

RMSE of Train and Check
3 T T T T T T T T T

0 1 1 | 1 | 1 1 Il 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Epoch

Figura 4-10. Evolucion del RMSE,,,y RMSE_, ., en cada epoch, aplicando datos originales

Como se puede apreciar en el entrenamiento del ANFIS, en cada epoch él RMSE,  y RMSE,..,

evolucionan de manera distinta, es decir los valores de salida se compararan mediante el RMSE para evaluar al
precision del modelo, pero el que mas se ha de observar es el de RMSE, ., ya que indica si lo que se estd
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aprendiendo es general, es decir siel RMSE, , bajay el RMSE, sube, el ANFIS esta aprendiendo en un

rain
conjunto, pero esta consiguiendo mayor error en el otro, lo que indica que lo que se estd aprendiendo no es
general, no es del sistema en si, es por ello que se busca un punto medio donde el aprendizaje sea general, que

aprenda de ambos conjuntos.

Tabla 4-3. Parametros de la estructura ANFIS obtenido con datos normalizados.

Descripcion MF tipo RMSE,,,
Numero de MF: 3 Gaussiana RMSE,,,,, =0.0028
Numero de reglas: 3 RMSE,. =0.0105
Meétodo de Optimizacion: hibrido
MF de salida tipo: lineal
Rango de influencia: 0.72
Numero de epoch: 200
RMSE of Train and Check
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Figura 4-11. Evolucion del RMSE,;,y RMSE,,, en cada epoch, aplicando datos normalizados

Como se puede observar en los entrenamientos realizados (ver Figura 4-10 y Figura 4-11) se ha variado el
rango de influencia del clustering, esto se realiza con la finalidad de obtener un aprendizaje mas generalizado

de los conjuntos de entrenamiento y validacion, puesto que si el RMSE., que se obtiene sigue siendo

considerable se modifica la estructura del ANFIS, es decir cambiar el numero de reglas ya que las reglas
redundantes (explosion de reglas) conducen al overfitting.

El overfitting indica que el modelo ANFIS obtenido se ajusta en exceso al conjunto de datos de entrenamiento
y lo que se esta aprendiendo no es general, es por ello que se ha rrealizado una simulacion para mostrar este
efecto, se ha considerado un niimero de epoch k =100000 de cierta manera elevada, esto se ha hecho con la
finalidad de observar como evoluciona el error de validacion, puesto que la tasa de aprendizaje depende del
numero de epoch dados, como se menciona en el apartado 4.7.
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Figura 4-12. Overfitting en el proceso de entrenamiento del ANFIS, para un k =100000 .

Si k es pequefio, el método del gradiente se aproximara mucho a la trayectoria del gradiente, pero la
convergencia sera lenta ya que el gradiente debe ser calculado muchas veces. Por otra parte, si k es grande, la
convergencia sera inicialmente muy rapida, pero el algoritmo oscilara en torno al dptimo. Esto se cumple en
cierta medida, ya que como se observa en la Figura 4-12 con un k& muy elevado existe la tendencia de que el
modelo sobreajuste (overfitting) los datos con los que se entrena, puesto que el error de validacion experimenta
un crecimiento elevado, lo que provocard que el modelo obtenido evolucione de manera casi perfecta en el
mismo conjunto de datos que se le present6 durante la fase de aprendizaje. Pero en presencia de nuevos datos
el ANFIS entregara datos erroneos, ya que no existe generalizacion del entrenamiento.

4.8.3. Resultados de la evaluacion del ANFIS obtenido

Después del proceso de entrenamiento se procede a evaluar los modelos obtenidos, se presenta los resultados
de la evaluacion del modelo obtenido con datos originales y del modelo obtenido con datos normalizados, para
dicha evaluacion se han usado datos correspondientes a los dias 22/08/09 y 17/08/09.

¢ Evaluacion del modelo obtenido con datos originales

Se ha realizado una simulacion para evaluar el modelo obtenido, los datos que se proporciona son
reales sin ningiin proceso de normalizacion, como se puede observar en la Figura 4-13 el modelo
obtenido capta de una cierta manera la dinamica del sistema CLF, ademas se presenta los indices de
error en la Tabla 4-4.
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Evaluacién del modelo ANFIS obtenido con datos originales
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Figura 4-13. Modelo ANFIS evaluado con datos originales: comparacion de la temperatura real vs modelo.

Se ha utilizado dos métodos de estimacion de errores al igual que en el capitulo 3 en el apartado 3.2.5 y se
muestran en la Tabla 4-5, la temperatura de salida del fluido caloportador del sistema CLF presenta un

error de 3.6272 [OC] entre el modelo obtenido mediante ANFIS con datos originales y los datos reales.

Tabla 4-4. Indices de error obtenidos: temperatura de salida real vs modelo ANFIS.

Métodos Temperatura de salida

De los dias 22/08/09 & 17/08/09
RMSE 3.6272
MAPE 1.66 %

e Evaluacion del modelo obtenido con datos normalizados

Al igual que en el caso anterior se ha realizado una simulacion para evaluar el modelo obtenido, los
datos que se proporciona son reales, pero pasan por un proceso previo de normalizacion, como se
puede observar en la Figura 4-14 el modelo obtenido capta de mejor manera la dindmica del sistema
CLF en comparacion con el modelo obtenido con datos originales, ademds se presenta los indices de
error en la Tabla 4-5.

61



62

Modelado Neuro Borroso del Sistema Solar Fresnel

Evaluacion del modelo ANFIS obtenido con datos normalizados
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Figura 4-14. Evaluacion del modelo ANFIS obtenido con datos normalizados.

a) Modelo evaluado con datos normalizados y b) El equivalente desnormalizado.

En la Tabla4-5 se presenta la estimacion del error de la temperatura de salida del fluido caloportador del

sistema CLF, como se puede apreciar existe un error de 2.4244 [OC] entre el modelo obtenido mediante

ANFIS con datos normalizados y los datos reales. Cabe mencionar que los parametros identificados del

ANFIS son 6ptimos para todos los casos.
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Tabla 4-5. Indices de error obtenidos: temperatura de salida real vs modelo ANFIS.

Métodos Temperatura de salida real

de los dias 22/08/09 & 17/08/09
RMSE 2.4244
MAPE 1.27%

Ademas, se presenta una comparacion del modelo ANFIS obtenido con datos originales y normalizados en la
Tabla 4-6, donde se puede apreciar que el moldeo ANFIS normalizado presenta menor indices de error,
llegando a la conclusion de que dicho modelo es el que presenta mejores resultados en la estimacion de la
temperatura de salida del sistema CLF.

Tabla 4-6. Comparacion de los modelos ANFIS obtenidos.
Temperatura de salidade los dias 22/08/09 & 17/08/09

Indices de error Modelo ANFIS desnormalizado Modelo ANFIS normalizado

RMSE 3.6272 2.4244
MAPE 1.66 % 1.27%

Adicionalmente se ha realizado un nuevo modelo ANFIS por lo cual se ha modificado los parametros de su
estructura y se los va a validar con un nuevo conjunto de datos aplicando la normalizacion, se muestra los
parametros de la estructura ANFIS obtenida en la Tabla 4-7 y la evolucion del RMSE del entrenamiento y
validacion en la Figura 4-15, asi como los indices de error en la Tabla 4-8.

Tabla 4-7. Estructura del ANFIS obtenido de la tercera simulacion.

Descripcion MF tipo RMSE,,
Numero de MF: 4 Gaussiana RMSETrain =0.0027
Meétodo de Optimizacion: hibrido RMSE,., =0.0104

MEF de salida tipo: lineal
Rango de influencia: 0.70
Numero de epoch: 500

RMSE of Train and Check
T

T T T T T

0.35 T T T
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Figura 4-15. Evolucion del RMSE,;.y RMSE,,, en cada epoch, aplicando datos normalizados
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Evaluacion del modelo ANFIS obtenido con datos normalizados:
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Figura 4-16. Evaluacion del modelo ANFIS obtenido con datos normalizados.

Como se puede observar el ANFIS capta la dinamica que presenta la temperatura de salida del fluido
caloportador, se muestra los indices de error de la temperatura de salida del sistema CLF real vs la del modelo
ANFIS en la Tabla 4-8.

Tabla 4-8. Estimacion del error entre los datos reales vs modelo ANFIS

Métodos Temperatura de salida de los dias

17/08/09 & 29/06/09
RMSE 2.3315
MAPE 1.26 %

Para la obtencion del nuevo modelo se ha aumentado el nfimero de epoch y se ha modificado el rango de
influencia del clustering a 0.70, con lo cual se consigue cuatro reglas. Sin embargo, con respecto al anterior

modelo donde los indices de error son RMSE=2.4244 y MAPE=1.27 %, para este nuevo modelo se
consigue una reduccion minima de dichos indices a RMSE = 2.3315 y MAPE =1.26 %.

También se puede apreciar que aumentando el nimero de epoch, en este caso a mas del doble con respecto a
las utilizadas en la obtencion de los modelos anteriores, sin embargo, el beneficio que se obtiene es
relativamente pequefio, por lo cual el numero de epoch optimo estaria en ese rango. Por lo tanto, con los

modelos obtenidos se puede decir que el modelo optimo estaria en el intervalo [0.7 - 0.72] del rango de
influencia y con un numero de epoch no muy grande, pero el encontrar el 6ptimo es complicado debido a que
el modelo oscilara entorno al optimo y existird overfitting. Es decir, con un k grande inicialmente la

convergencia serd muy rapida, pero el modelo oscilara entorno al optimo y si k es pequefia dicha convergencia
serd muy lenta ya que el gradiente debe ser calculado muchas veces.
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Se ha desarrollado el modelado neuro-borroso del sistema captador solar Fresnel, con la finalidad de obtener
(captar) la dinamica de la temperatura de salida del fluido caloportador que entrega dicho sistema solar. Esto se
logra mediante un conjunto de reglas borrosas, ya que una de las ventajas que presenta el uso de una logica
multivaluada (FL) es el acercamiento al razonamiento humano, puesto que existe diversos sistemas que
muchas de las veces no requieren precision, si no de que cobren significado.

En la practica la imitacion exacta de un sistema puede requerir del uso de una serie de ecuaciones de una alta
precision lo cual puede ser muy costoso tanto en el tiempo de obtencion y validacion de dichas ecuaciones
como en el tiempo de computo de las mismas. Sin embargo, si se pueden captar aquellos elementos o aquellas
caracteristicas importantes del sistema que dan un significado al conjunto de las MF, se puede logra imitar
dicho sistema con un FIS. Se ha realizado el modelado del sistema con un FIS puesto que es un sistema logico,
que trabaja con unas entradas, un conjunto de regla logicas y unas salidas. Es decir, se puede obtener una
réplica de un sistema, mediante reglas borrosas en las que se pueden utilizar adjetivos que no tienen los limites
bien definidos (bajo, medio, alto).

El FIS presenta muchas mas ventajas en combinacion con las redes neuronales adaptativas, es por ello que en
este trabajo se utiliza un Sistema de Inferencia Neuro-Borroso Adaptativo para capturar la dindmica no lineal
de la temperatura de salida del fluido caloportador del sistema solar, mediante la obtencion de un conjunto de
reglas borrosas que describan la dindmica del sistema a través de los datos experimentales existentes. ANFIS
es mas potente que la logica borrosa y las redes neuronales, proporcionando un método aplicable al modelado
borroso, para aprender informacion sobre el conjunto de datos, a fin de calcular los parametros de la funcidn
de pertenencia que mejor permitan al FIS asociado seguir los datos de entrada/salida.

La regla basica de aprendizaje de las redes adaptativas es el descenso del gradiente. Este método es muy lento
y presenta una tendencia a converger a minimos locales. Sin embargo, el método de aprendizaje hibrido
acelera sustancialmente el proceso de aprendizaje (tiempo de convergencia). En este trabajo se ha usado un
método de aprendizaje hibrido combinando el método de gradiente y la estimacion de minimos cuadrados, en
la estimacion de los parametros; logrando de esta manera construir un mapeo de las variables entrada-salida
aplicadas a dicho sistema, ademas de acelerar sustancialmente el proceso de aprendizaje (tiempo de
convergencia menor).

El uso de realimentacion de la salida permite la captacion de la dindmica del proceso a modelar. El resultado
es una red neuronal recurrente, cuya convergencia es mas compleja. El modelo ANFIS obtenido en este
trabajo es recurrente y de segundo orden.

Una de las propiedades mas importantes de ANFIS es la capacidad que presenta al aproximar funciones no
lineales con un error de aproximacion limitado; por lo que, si se desea tener una mayor precision hay que
aumenta el numero de reglas. Un sistema con demasiadas reglas no es muy practico y se pierde la
comprension del mismo. El uso de un método de agrupacion (clustering), puede evitar la explosion de reglas,
obteniendo las agrupaciones naturales entre las variables de entrada y salida.

Practicamente no existen métodos estandares para transformar el conocimiento o la experiencia humana a base
de reglas y base de datos de un sistema de inferencia borrosa. El conjunto de parametros de una red adaptativa
es la union de los conjuntos de pardmetros de cada nodo adaptativo. A fin de lograr un mapeo (captar el
conocimiento) de entrada y salida deseada, dichos parametros se actualizan de acuerdo a los datos de
entrenamiento establecidos.

Para evitar el overfitting ANFIS utiliza un conjunto de validacién. Cuando el error de aprendizaje baja y el de
validacion sube, significa que esta aprendiendo en un conjunto, pero esta consiguiendo mayor error en el otro,
lo que indica que lo que se estd aprendiendo no es general, no es del sistema en si. Por lo que se ha de buscar
un punto medio donde el aprendizaje es general en ambos conjuntos, mediante la variacion del niimero de las
iteraciones (epoch) y ajustando el rango de influencia del clustering. Cabe mencionar que el conjunto de
validacion no necesariamente debe tener el mismo tamafo que el conjunto de aprendizaje.

Si el error que se obtiene sigue siendo considerable, se ha de cambiar la estructura del ANFIS, por ejemplo, si
se tiene un cierto niimero de reglas, se ha de colocar menor nimero de reglas, mediante el método clustering
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utilizado variar el rango de influencia, consiguiendo de esta manera la variacion del nimero de reglas. Algo
muy importante a tener en cuenta, es las variables que se usan como entradas en el ANFIS, ya que habra una
que no afecte o influya de sobre manera en la salida; también es recomendable alimentar al ANFIS con las
variables de manera recursiva, es decir su valor anterior dos veces y un valor futuro, con lo cual se enriquece el
aprendizaje del sistema no lineal.

En este trabajo se ha aplicado ANFIS para captar la dinamica de un sistema CLF, obteniendo de manera
satisfactoria una serie de modelos los cuales difieren es su estructura, especificamente se ha variado el rango
de influencia del clustering y el ntimero de epoch con la finalidad de obtener un mejor modelo que presente
menor indice de error a la ahora de ser evaluado. Se ha comprobado que un nimero elevado de epoch provoca
overfitting, es decir el modelo ANFIS obtenido se ha ajustado en exceso al conjunto de entrenamiento,
provocando un mejor rendimiento frente a ellos. Pero el rendimiento final del modelo frente a otro conjunto de
datos es deficiente ya que fueron datos que el sistema ANFIS nunca vio en su proceso de aprendizaje, lo que
resultaria peligroso si el sistema ANFIS obtenido tiene una aplicabilidad en un proceso online. Es por ello que,
ademas del conjunto de datos de entrenamiento, se ha utilizado el conjunto de datos de validacion en el
entrenamiento del ANFIS, es decir, se ha comprobado que el error de validacion sea minimo. Si el error de
aprendizaje baja y el de validacion sube, el ANFIS no esta aprendiendo de manera generalizada de ambos
conjuntos. Por lo cual se ha buscado un punto medio donde el aprendizaje sea general en ambos conjuntos.
Esto se ha conseguido variando el niimero de las iteraciones (epoch) y ajustando el rango de influencia del
clustering, obteniendo finalmente el modelo ANFIS cuando el error de validacion observado es minimo. Hay
que sefalar que los modelos obtenidos presentan un buen comportamiento tanto si se entrenan con datos
normales o con datos normalizados. Sin embargo, se observa que al utilizar los datos normalizados mejora el
modelo obtenido, debido a que el uso de datos normalizados evita que la distinta naturaleza y magnitud de las
variables afecten al proceso de aprendizaje neuronal, ademas ayuda a reducir los ruidos e inconsistencia que
conduce a una mejor estimacion del modelo.

Como trabajo futuro se pretende utilizar un Analisis de Componentes Principales (PCA), con la finalidad de
obtener un modelo neuro-borroso de mayor exactitud, para con esto tener un modelo artificial y ponerlo junto
con la planta solar real, para que aprenda en tiempo real, es decir se buscaran sistemas que vayan ajustandose
poco a poco cuando haya discrepancias, para asi conseguir un modelo que evolucione de igual manera que el
sistema real, que finalmente conformara una parte esencial del modelo digital que ha de tener el Digital Twin
del sistema CLF.
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6 ANEXOS

6.1. Anexo 1: Cédigo en Matlab del sistema ANFIS desarrollado

$% Coédigo de la simulacidédn del ANFIS implementado para la obtencidén del
% modelo del sistema CLF

clear a
el@g
warning off

117

%% Leer Fichero para train.
load ('DATOS Tr.mat'

$Columnas:

% 1. hora

% 2. caudal m3/h

% 3. Irradiancia

% 4. Temperatura de entrada °C
% 5. Temperatura ambiente

% 6. Temperatura de salida °C

$Tamafnio de la celda
[filas columnas]= size(T);
oo

for i=l:columnas
filas =size(T{i},1);

x=1;

T hora=T{i} (x:filas,1); $Del fichero columna 1 hora

T caudal=T{i} (x:filas,2); $Del fichero columna 2 caudal [m3/h]

T I=T{i}(x:filas,3); $Del fichero columna 3 Irradiancia

T Tent=T{i} (x:filas,4); $Del fichero columna 4 Temperatura entrada
T Tambiente=T{i} (x:filas,5); %Del fichero columna 5 Temperatura ambiente
T Tsalida=T{i} (x:filas,6); $Del fichero columna 6 Temperatura salida

$Datos Train ANFIS------- >// T: hace referencia Train{i} de cada

$fichero que conforma el Train Data

train{i} = [T _hora T caudal T I T Tent T Tambiente T_Tsalida]; %$Considerando la hora
$train{i} = [T _caudal T I T Tent T Tambiente T Tsalidal; %$Sin considerar la hora

T:Tambiente

T Tsalida = zeros();

end

train 1 = train{l};
train 2 train{2};
train 3 train{3};
train 4 train{4};
train 5 train{5};
train 6 train{6};
train 7 train{7};
train_ 8 train{8};
train 9 train{9};

train 10 = train{10};
train 11 = train{ll};
train 12 = train{l12};

S %% datos reales T. salida retrasada (-1) T. salida actual T. salida
trainl = [train 1(2:end-1,1:end-1) train_1(l:end-2, end) train_1(2:end-1,end) train_1(3:
train2 = [train 2(2:end-1,1:end-1) train_2(l:end-2, end) train_2(2:end-1, end) train_ 2(
train3 = [train 3(2:end-1,1:end-1) train_3(l:end-2, end) train_3(2:end-1, end) train_3(
traind4 = [train 4(2:end-1,1:end-1) train_4 (l:end-2, end) train_4(2:end-1, end) train_ 4(
train5 = [train 5(2:end-1,1:end-1) train_5(l:end-2, end) train_5(2:end-1, end) train_ 5(
trainé = [train 6(2:end-1,1:end-1) train_6(1l:end-2, end) train_6(2:end-1, end) train 6 (
train7 = [train 7(2:end-1,1:end-1) train_7 (l:end-2, end) train_7(2:end-1, end) train_7(
train8 = [train 8(2:end-1,1:end-1) train_8 (l:end-2, end) train_8(2:end-1, end) train_8(
train9 = [train 9(2:end-1,1:end-1) train_9(l:end-2, end) train_9(2:end-1, end) train_9(
trainl0 = [train_10(2:end-1,1:end-1) train_10(l:end-2, end) train_10(2:end-1, end)
train_10(3:end, end) ] ;

trainll = [train_11(2:end-1,1:end-1) train_11(l:end-2, end) train_11(2:end-1, end)
train_11(3:end, end) ] ;

trainl2 = [train_12(2:end-1,1:end-1) train_12(l:end-2, end) train_12(2:end-1, end)
train 12 (3:end, end) ] ;

T [trainl; train2;train3;train4;train5;train6;train7;train8;train9;trainl0;trainll; trainl2];

o0

Normalizacién de datos

o0
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:end, end
:end, end

(
)
)
)
)
:end end)
)
)
:end, end)

)

futura
end, end

¥
]
]
]
17
]
]
]
]
]

:end, end

T=[train_l;train_2;train_3;train_4;train_5;train_6;train_7;train_8;train_9;train_10;train_1l;train_12];
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[N,N1,T MIN,T MAX] =
Train = N;

o

$ Train = T;

normalizar (T) ;

%% Leer Fichero para check.
load('Check Data_1l.mat')

% iteracidén para ir leyendo los 2 ficheros
for i=1:2
[filas columnas]=size (C{i});

entrada [°C]
salida [°C]
ambiente

C hora=C{i} (x:filas,1); %$Del fichero columna 1 hora

C caudal=C{i} (x:filas,2); $Del fichero columna 2 caudal [m3/h]
C Tent=C{i} (x:filas,3); %Del fichero columna 3 Temperatura
C Tsalida=C{i} (x:filas,4); %Del fichero columna 4 Temperatura
C I=C{i} (x:filas,6); %$Del fichero columna 6 Irradiancia
C_Tambiente=C{i} (x:filas,7); %Del fichero columna 7 Temperatura
$Datos check ANFIS------- >// C: hace referencia Check{i} de cada

$fichero que conforma el Check Data
check{i} =

se reinicia para la siguiente interaccién
hora = zeros();

caudal = zeros();

C_Tent = zeros();

C_Tsalida = zeros();

C_ I = zeros();
C Tambiente =

c7
c7

zeros () ;

check{1};
check{2};

datos reales
checkl=[check 1(2:end-1,1:end-1)
check2=[check 2(2:end-1,1:end-1)
C = [checkl;check2];
Normalizacién de datos

n,nl,C MIN,C MAX] = normalizar(C);
n;
% Check =

retrazada (-1)
check_ 1 (l:end-2,end)
check 2 (l:end-2,end)

— 0P

C7

%% ANFIS EN CODIGO
options = genfisOptions ('SubtractiveClustering');

o

% Configuracidén de opciones

options.ClusterInfluenceRange = 0.7;

% options.DataScale = Train;
options.SquashFactor = 1.25; % predeterminado
options.AcceptRatio = 0.5; % predeterminado
options.RejectRatio = 0.15; % predeterminado
options.Verbose = false;

o

options.InputMembershipFunctionType ='gbellmf';
% Asignacién de datos de entrenamiento

inFIS = genfis (Train (:,l:end-1),
opt = anfisOptions ('InitialFIS"',inFIS) ;
% Configuracidén de opciones
opt.EpochNumber = 200;
opt.DisplayANFISInformation =
opt.DisplayErrorValues = 1;
opt.DisplayStepSize = 0;
opt.DisplayFinalResults = 0;
opt.OptimizationMethod =1;
opt.ValidationData = Check;

1;

rules = size (inFIS.rule);
if rules (2)>= 2
[fis,trainError, stepSize, chkFIS, chkError] =
else
chkFIS = inFIS;
end

%% Validacién
%fuzzy (chkFIS
Tsal2 = Check(l,end-2);
Tsall = Check(l,end-1);
for i=1:1:size (Check,1)
output = evalfis ([Check(i,1:end-3)

anfis (Train,

[C_hora C caudal C I C Tent C Tambiente C Tsalida];

actual

check_1(2:end-1, end)
check_2(2:end-1, end)

Train (:,end),options) ;

opt) ;

Tsal2 Tsalll,chkFIS);

Tsal2 = Tsall;
Tsall = output;
val(i)= output;
end
%% para evaluar con datos normales en el modelo normalizado
[C,Cl] = anti_normalizar (Check,C_MIN,C_MAX) ;
Check = C;
for i=1:1:size (Check,1)
val(i)= val(i) *(C_MAX(8)-C_MIN(8))+C_MIN(8);
end
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%Considerando la hora

futura (+1)
check_1(3:end,end)];
check_2(3:end,end) ] ;



o

% Save fuzzy inference system to file
writefis (fis, 'simulacion_5 FIS');
writefis (inFIS, 'simulacion_ 5 INFIS');
writefis (inFIS, 'simulacion_5_ chkFIS');

% Graficas
Grafica del error

o° d° o o

o°

figure;
plot (trainError, '-.bo', 'MarkerSize',1l,'LineWidth',1); hold on; %'MarkerEdgeColor', 'k'
plot (chkError, ':r+', 'MarkerSize', 1,'LineWidth',1);

xlabel ('Epoch '), ylabel ('RMSE')

legend ('RMSE {Train}', 'RMSE {Check}"')

title ('RMSE of Train and Check'); grid off;
RMSE_MIN ch = min(chkError);

RMSE_MIN trn = min(trainError);

[epoch chk] = find(chkError==RMSE MIN ch);
[epoch trn] = find(chkError==RMSE MIN trn);

%% Grafica de validacién

t = [0:1:size(Check,1)-1]";
figure
plot (t,Check(:,end),'-.r+', 'MarkerSize', 1,'LineWidth',1); hold on;

plot (t,val','--bo', 'MarkerSize', 1,'LineWidth',1);
xlabel ('Muestras'), ylabel ('Temperatura [normalizadal')
$xlabel ('Muestras'), ylabel ('Temperatura [°C]"')

legend ('T. Real','T. Modelo');

$title ('Evaluacién del modelo ANFIS obtenido con datos originales'); grid off;
title('Evaluacién del modelo ANFIS obtenido con datos normalizados'); grid off;
$title ('El resultado equivalente desnormalizado'); grid off;
%% RMSE Root Mean Square Error
n = length (Check) ;
E = 0;
Tsal = val';
Tsalida = Check(:,end);
for i=1:n
% real: Tsalida------ modelo: Tsal
E = E+(Tsal (i)-Tsalida(i))* (Tsal(i)-Tsalida(i)) ;
end

RMSE = sqgrt( E/n);

o

%% Error MAPE: Mean Absolute Percentage Error

e =0;
for i=1:n

e = etabs ((Tsal (i)-Tsalida(i))/Tsal(i));
end

MAPE = e/n;

%% GRAFICAS DE LOS DATOSS TRAIN

for i=1l:length(T(:,1))
tiempo (i) = i;

end

tiempo = tiempo';

caudal = T(:,2);

I="T(:,3);

Tent = T(:,4);

Tambiente = T(:,5);

Tsalida = T(:,6);

suptitle ('Datos Train');
subplot(4,1,1)
plot (tiempo, caudal, 'b', 'LineWidth',1); hold on;

xlabel ('Tiempo [min]'), ylabel ('Caudal [m~{3}/h]")
legend ('Caudal')
title('Caudal de Agua [m"{3}/h]'); grid on

subplot (4,1,2)
plot (tiempo, I, 'r', 'LineWidth',1); hold on;

xlabel ('Tiempo [h]'), ylabel ('Irradiancia Solar [W/m*{2}]")
legend ('Irradiancia')
title('Irradiancia Solar [W/m"{2}] '); grid on

subplot (4,1, 3)
plot (tiempo, Tambiente, 'c', 'LineWidth',1); hold on;

xlabel ('Tiempo [h]'), ylabel ('Temperatura ambiente [°C]'")
legend ('T. ambiente')
title('Temperatura ambiente [°C] '); grid on

subplot (4,1, 4)
plot (tiempo, Tent, 'g', 'LineWidth',1); hold on;
plot (tiempo, Tsalida, 'm', 'LineWidth',1); hold on;
xlabel ('Tiempo [h]'), ylabel ('Temperatura [°C]"')
legend ('T. Entrada Agua','T. Salida Agua'

title('Temperatura de entrada y salida del agua en los captadores [°C] '); grid on

%% Grafica de datos check
for i=1:length(C(:,1))
tiempo (i) = i;

end

tiempo = tiempo';

caudal = C(:,2);

I = C(8,3)%

Tent = C(:,4);

Tambiente = C(:,5);
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Tsalida = C(:,6);
%% Grafica de los Datos utilizados
figure;
suptitle ('Datos Check');
subplot(4,1,1)
plot (tiempo, caudal, 'b', 'LineWidth',1); hold on;
xlabel ('Tiempo [min]'), ylabel ('Caudal [m~{3}/h]")
legend ('Caudal')
title('Caudal de Agua [m~{3}/h]'); grid on
subplot (4,1,2)
plot (tiempo, I, 'r', 'LineWidth',1); hold on;
xlabel ('Tiempo [min]'), ylabel ('Irradiancia Solar [W/m*{2}]")
legend ('Irradiancia')
title('Irradiancia Solar [W/m"*{2}] '); grid on
subplot (4,1, 3)
plot (tiempo, Tambiente, 'c', 'LineWidth',1); hold on;

xlabel ('Tiempo [min]'), ylabel ('Temperatura ambiente [°C]'")
legend ('T. ambiente')
title('Temperatura ambiente [°C] '); grid on

subplot (4,1,4)
plot (tiempo, Tent, 'g', 'LineWidth',1); hold on;
plot (tiempo, Tsalida, 'm', 'LineWidth',1); hold on;

xlabel ('Tiempo [min]'), ylabel ('Temperatura [°C]"')
legend ('T. Entrada Agua','T. Salida Agua')
title('Temperatura de entrada y salida del agua en los captadores [°C] '); grid
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6.2. Anexo 2: Cédigo en Matlab de la funcion para realizar la normalizacion

function [N,N1,MIN,MAX] = normalizar (Datos originales)

= Datos_originales;
% Normalizacidén de datos
_min min (M) ;
d max max (M) ;
MIN = d min;
MAX = d max;
% Tamafio de los datos
[

Q o0 R
I

f,cl= size (M); % £ : fila vy c : columna
% normalizacidén tipo 1
% N : Matriz normalizada
N = zeros(f,c);
% Recorrido para normalizar
for i= 1:f
for j=1:c
N (i,3)= (M(i,3j)- d min(3j))/(d max(j)- d min(3));
end
end
% normalizacidén tipo 2
N1 = zeros(f,c);
for i= 1:f
for j=1:c
N1 (i,3)= M(i,3)/d max(j);
end
end

6.3. Anexo 2: Cédigo en Matlab de la funcion para realizar la anti-normalizacién

function [AN,AN1] = anti normalizar (Datos normalizados,MIN, MAX)

M = Datos_normalizados;

%% Anti Normalizacidén de datos
d min = MIN;

d max = MAX;

— o

Tamafio de los datos
f,c]= size (M); % £ : fila vy c : columna

o0

anti normalizacidén tipo 1
N : Matriz normalizada
AN = zeros (f,c);
% Recorrido para normalizar
for i= 1:f
for j=1:c

AN (i,3J)= M(i,J)*(dmax(j) - dmin(j))+ d min(j);
end

o0

% anti normalizacidédn tipo 2
ANl = zeros(f,c);
for i= 1:f
for j=1:c
AN1 (i,3J)= M(i,])*d max(Jj);
end
end
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