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1.1. Objetivos

En la actualidad el hidrégeno se ha convertido en una de las alternativas mas
eficientes, térmicamente hablando, para ir sustituir a los combustibles fosiles y
reducir asi el gran impacto ambiental que estos conllevan. Es por ello, que una de las
tendencias en muchos sistemas de combustion, para su uso generalmente en
sistemas de propulsion, es el hidrogeno. En la actualidad, son cada vez mas los
dispositivos que utilizan este combustible, por diferentes medios, parala generacién
térmica y su transformacién en trabajo util.

A raiz de todo esto, diferentes tecnologias son las que se han ido
desarrollando para la obtencion del hidrégeno, ya que de forma aislada no se
encuentra en el medio natural.

El objetivo de este proyecto, y con motivo de lo anterior, es el realizar un
modelo de un proceso de refino para la obtenciéon de hidrégeno mediante redes
neuronales. Este proceso consiste en un reformado de gas natural mediante vapor
para la separacién de la cadena de hidrocarburo el hidrégeno.

Posteriormente, y en base a este modelo, se realizara un analisis de
sensibilidad con el que visualizar que variables tienen mayor influencia en el
modelo.

Por ultimo, se realizard un estudio de optimizacién de las variables del
proceso, para conseguir optimizar un registro de estas que conlleven a un aumento
de la produccién de hidrégeno a la salida del proceso.
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1.2. Alcance del proyecto
El proyecto se centrara en los aspectos ya comentados de la siguiente forma:

-  Modelado mediante redes neuronales:

Obtencién del modelo 6ptimo para describir de la forma mas
precisa posible el proceso de obtencién de hidrégeno utilizando un
modelo matematico basado en redes neuronales artificiales para
predecir la salida de este gas.

- Andlisis de sensibilidad:

Se estudiaran las variables implicadas en el modelo viendo la
importancia de estas sobre el mismo, y como afectan al modelo.

De este modo, se estudiaran que variables afectan en mayor
medida al modelo y de qué manera afecta su variacion con respecto a

la produccion de hidrégeno.

- Maximizacién del hidrégeno:

Se realizard un estudio de los registros de las variables de
entrada, mediante un algoritmo basado en el recocido simulado para
maximizar el valor de produccién de hidrégeno buscando aquella
configuracion éptima de las variables que causan su aumento de la
produccioén, siempre dentro de los limites tedricos.
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1.3. Resenia historica

En la historia de la Quimica, la primera referencia al hidrégeno como tal,
aparece con la identificacion de dos gases diferentes como formando parte del agua,
por el inglés Henry Cavendish en 1766 [1]. Cavendish le da el nombre de aire
inflamable. Mas tarde, Antoine Lavoisier le da el nombre por el que lo conocemos,
hidrégeno, generador de agua.

Antes de que finalizara el siglo XVIII, el hidrégeno encontr6 su primera
aplicacién practica, como ocurre frecuentemente, por el ejército francés para globos
de reconocimiento. Mas de un siglo después, Alemania lo emple6 en sus dirigibles
para cruzar el océano Atlantico e incluso como combustible para la propulsion de
los llamados zeppelines. Esta empresa concluyé después de la catastrofe del
Hinderburg en 1937.

Mas tarde, antes y después de la segunda guerra mundial, el hidrégeno se
empleé como combustible de motores de vehiculos de todo tipo, incluidos
locomotoras y submarinos, pero sin gran éxito. Y ello a pesar de la prediccion de
Julio Verne en su novela “La isla misteriosa” de que algin dia el agua, bajo la forma
de sus componentes hidréogeno y oxigeno, serviria como fuente inagotable de
energia.

El auge del carbdn en el siglo XIX y del petréleo en el siglo XX eliminaron toda
posibilidad del uso masivo del hidrégeno [1]. Solamente la industria quimica,
primero con la produccién de fertilizantes derivados del amoniaco y después con la
necesidad de hidrégeno para eliminar azufre y otros componentes de las gasolinas
y gasdleos de locomocién y como complemento en las sintesis de productos
derivados del petréleo, mantuvieron en el mundo una produccion sustancial del
hidrégeno.

Mas adelante, ya en la segunda mitad del siglo XX, la preocupacion por el
ambiente y los posibles efectos sobre el clima, el comienzo de la era espacial y la
inquietud sobre el agotamiento de los combustibles fésiles ha traido de nuevo un
gran impulso, sobre todo, de la industria automovilista por el empleo en gran escala
del hidrégeno, lo que se ha llamado, erréneamente a mi modo de ver, la economia
del hidrogeno.

El interés de las industrias aeroespacial y automovilista por el hidrogeno se
debe a la llamada pila de combustible, donde el hidrégeno puede quemarse con el
oxigeno, transformandose la energia de la combustion en electricidad. Este proceso
fue ya descubierto en 1839 por el galés William R. Grove, pero su desarrollo
comenzé en la década de los 1960 por la NASA para producir electricidad y agua en
algunas de sus misiones espaciales. Actualmente, un gran nimero de prototipos de
las principales marcas de automoviles y autobuses ensayan pilas de combustible de
tipos y combustibles diversos.
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1.4. El hidrégeno como vector energético

Uno de los objetivos de la sociedad actual [2], en todos sus sectores, es la
mejora sostenible de la calidad de vida y, en concreto, la busqueda de nuevos
sistemas energéticos que satisfagan a precios asequibles las demandas de esa
sociedad (reducir los agentes contaminantes y asegurar el suministro energético,
principalmente).

Como una alternativa a los tradicionales vectores energéticos basados en
combustibles fésiles, se plantea ahora la posibilidad de emplear un nuevo vector
energético, el hidrégeno, del que se dice que es limpio, renovable y eficiente.
Ademas, empleado conjuntamente con pilas de combustible, el hidrégeno puede
producir calor y electricidad teniendo como Unico residuo agua pura.

Sin embargo, hay que destacar que el hidrogeno no es una fuente de energia
primaria, como lo son el carbdn o el gas natural; es un vector energético que en la
actualidad se puede producir utilizando los sistemas energéticos tradicionales
(actualmente la mayor parte del hidrégeno se produce a partir del gas natural).

Asi, la produccién de hidrégeno a partir de estas fuentes permite una
generacion distribuida [2], acorde con las economias locales, siempre a través del
método mas limpio y adecuado en cada caso; pero, ademas, libera a las regiones y a
los paises de la necesidad de importar combustibles fosiles y sus derivados, ya que
sera posible en muchos casos producir localmente el hidrégeno que se necesite.

1.5. Propiedades del hidrégeno

Es el elemento mas ligero y abundante en el Universo, y es el combustible de
las estrellas y, evidentemente, del Sol, por lo que la energia que éste nos envia es la
base de todos los procesos fisicoquimicos y biologicos que tienen lugar en la Tierra.

El hidrogeno esta presente en forma molecular o idnica, pero a pesar de su
abundancia no esta disponible para nosotros. El posible yacimiento mas préximo
estd en Jupiter, inaccesible por el momento. En la Tierra, desgraciadamente, el
hidrégeno estd combinado en su mayor parte formando agua, no hay hidrégeno
libre y la corteza terrestre estd formada principalmente por oxigeno, silicio,
aluminio y otros elementos menores.

Deben destacarse algunas propiedades que son importantes y deberan ser
tenidas en cuenta en muchos de los aspectos que se veran a continuacion.

Los primeros son el bajo punto de ebullicién y la proximidad a la temperatura
critica, como aparecen en la siguiente tabla.

Los segundos son las bajas densidades del gas y del liquido.
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La tercera es el contenido en deuterio, que puede ser una de las bases de la
energia nuclear de fusidn, lo que no se tratara en esta presentacion.

» Isdtopos y abundancias

TABLA 1: Algunas propiedades del hidrégeno

» Incoloro. Gas normalmente; solido,cubico.
= Punto de fusion: -259,1° C.

» Punto de ebullicién: -252,7° C.

» Temperatura critica: -239,8° C.

» Densidad del liquido: 0,0709 g/cm®

+ Densidad del gas: 0,0899 Kg/m®

» Solubilidad en el agua:

a0°C:2,1cm? ? en 100 partes

a80°C: 0,85cm’ |

H-1 99,985%
H-2 (deuterio) 0,015%
H-3 (radiactivo, periodo 12,26 afios) -

Tabla 1. Propiedades del Hidrégeno.

De las propiedades antes citadas se pueden deducir las dificultades de
almacenar el hidrégeno, de transformar el gas en el liquido y de los problemas del
almacenamiento del liquido.

El valor calorifico y el contenido de energia por unidad de masa del
hidrogeno es mayor que el de cualquier otro combustible. Esto se debe
a su baja densidad. Contiene 120 M]/Kg mientras que la gasolina
contiene 51 MJ/Kg.

Al combinarse con el oxigeno puede producir electricidad mediante
un proceso electroquimico que sobrepasa la eficiencia del ciclo de
Carnot por tratarse de un proceso quimico y no termodinamico como
el que usan los motores de combustion. Este proceso sucederia en la
celda o pila de hidrogeno y la electricidad producida alimentaria un
motor eléctrico. El "Unico residuo de este proceso es H20.

Se puede usar en motores de combustion interna muy parecidos a los
motores convencionales, siendo menos contaminantes que los
hidrocarburos.

Es un vector de energia respetuoso con el medio ambiente, que trae
consigo la reducciéon de la contaminacién. Al contrario que los
combustibles fésiles, a los que pretende sustituir, que al quemarse
emiten compuestos de azufre, hidrocarburos y CO2, el hidrégeno solo
emite agua cuando se combina con el oxigeno en la celda de hidrégeno.
Contiene 0.16 M]/L frente a los 35 M] /L que contiene la gasolina.

10
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e Los margenes de explosion para el hidrogeno en aire son mayores
(mas seguros) que los del metano y similares a los de la gasolina, esto
se debe en parte a su baja densidad y a la gran facilidad que tiene para
difundirse.

1.6. Produccion de hidrogeno a partir de Hidrocarburos.

La produccion del hidrégeno consiste en, basicamente, la extraccién desde los
compuestos fuente tales como: el agua, los hidrocarburos y la biomasa a través de
operaciones fisico-quimicas que necesitan cierta cantidad de energia para su
liberacion. Actualmente, existen métodos de obtenciéon de hidrogeno mas
desarrollados que otros. Unos se encuentran en etapa industrial y otros en etapa
experimental.

Para la producciéon de hidrégeno existen distintas alternativas, tanto en la
eleccion del proceso (reformado con vapor, oxidacion parcial, gasificacion,
electrolisis) como de la materia prima (carbon, gas natural, hidrocarburos, agua,
alcoholes).

ﬂ Vapor
Metano B "
Reformado con Acido acético
LPG — ; . ) ) Isocianatos
Vapor Gas de Sintesis M. ]
Gasolina etano,
Oxo-alcoholes
Gasolina Combustible sintético
Fueldleo — -
Oxidacion Parcial
Residuos de =y i
vacio asi id
Gasificacion Aire (N,) .
Asfaltos ﬁ [— .
0, secundario
Carbon -
Biomasa ‘
Vapor

Reaccion de Gas de _,-
e o, |

CO,
& '{ Amoniaco
Metﬂnad@f Hz puro

Figural. Tecnologias actuales de produccion de hidrégeno.

Las técnicas tradicionales para la produccién de hidrégeno son:

¢ Electrolisis del agua: La electrdlisis del agua es un método de obtencién de
hidrégeno no muy usado debido a que resulta al menos dos veces mas caro
que el hidrégeno obtenido por el reformado del gas natural. Sin embargo, es
de un gran interés ya que es un método bastante limpio y que podria ser

11
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usado como complemento para la energia producida por centrales solares y
edlicas, y ademas, produce un hidrogeno de elevada pureza.

e Gasificacion: Consiste en un proceso de combustidn incompleta a partir de
combustibles sélidos, o liquidos para obtener gas de sintesis (40-65 % de CO
y 25-37 % de H2). En el caso del carbdn, éste es tratado con vapor de agua de
manera que se obtiene mondéxido de carbono e hidrégeno. El problema es que
se trata de una reaccién muy endotérmica (AH = 119 kJ/mol)) y necesita
temperaturas muy elevadas para que se produzca, por lo que se afiade una
pequeiia cantidad de oxigeno de manera que se produce su oxidacion parcial
que libera energia:

C + H20 > CO + Hz
C+1/2 02— CO

Para obtener un buen rendimiento de la mezcla gaseosa resultante, es
necesaria una temperatura minima de 700 2C, por lo que este proceso se
suele realizar entre 800 y 1500 2C. Por tanto, se trata un proceso con un
elevado consumo energético, aunque no tan elevado como en el caso de la
electrolisis.

e Reformado con vapor: El proceso de reformado con vapor funciona
preferentemente sobre hidrocarburos ligeros, es decir, con puntos de
ebullicién inferiores a 200°C, que deben ser limpiados de toda impureza
(azufre, arsénico, halégenos, entre otros) antes de su procesamiento. La
carga a utilizar puede ser gas natural, metano o gas licuado de petroleo.
Basicamente, el proceso consiste en la exposicién de la carga a vapor de agua
a alta temperatura y a una presién moderada. Como resultado de la reacciéon
quimica se obtiene fundamentalmente hidrégeno, monoxido y diéxido de
carbono y otros compuestos. Estas reacciones ocurren generalmente a
temperaturas comprendidas entre los 800 y 950°C con presiones entre 1,5 a
3,0 MPa.

CH, +H,0 +calor - CO +3H,
CO+H,0—>CO, +H, +calor

e Oxidacion parcial: El hidrocarburo se mezcla con oxigeno o vapor de agua,
se calientan, se mezclan y queman dentro del reactor a unos 1100°C. La
eficiencia de este método es relativamente elevada, pero menos eficiente que
el reformado por vapor debido a que opera a elevadas temperaturas y existe
el problema de la recuperacion del calor. Tiene unos costes de inversion y
operacidn elevados si se opera con oxigeno puro. Sin embargo, el uso de aire
en vez de vapor, y debido a que es una reaccién exotérmica, hace que no se
necesite aporte de energia externa durante el proceso.

12
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CH4+}éO2 — CO + 2H,, +calor

¢ Reformado autotérmico: Es una combinacién de la oxidacién parcial y la de
reformado por vapor de forma conjunta. Con la correcta combinacién de
alimentacién de entrada, el calor de reaccién de la oxidacién parcial es
suficiente para que se dé la reaccion de reformado por vapor. El hidrocarburo
reacciona con el vapor de agua y con el aire para producir un gas rico en
hidrégeno. Los inconvenientes que presenta este método tienen que ver con
el tamarfo de todo el equipo en conjunto debido a que requieren un sistema
de recuperacién del calor.

En la siguiente tabla se muestra un resumen de algunas de las tecnologias
actuales para la produccion de hidrégeno.

Minimas emisiones de CO,

Electrolisis del agua Hidrogeno de gran pureza Elevados costes de energéticos
Tecnologia probada
Desarrollo de la tecnologia Grandes emisiones de CO,
Gasificacion Materias primas abundantes Eficacia baja
Bajo coste de las materias primas Gran mfraestructura
Emisiones de CO,
Onuadacion parcial Tecnologia utihizada muy avanzada Elevados costes de inversién

Gran infraestrucutra

Elevada eficiencia Emisiones de CO, segln materia pruma
Reformado con vapor Perfectamente desarrollado a gran escala Gran mfrasstructura

Hidrogeno a bajo coste Unidades a pequefia escala no comerciales

Figura2. Comparativa de los principales procesos de prod. de hidrégeno.

1.7. Proceso de obtencion de hidrogeno a partir de gas
natural mediante reformado de vapor.

Hoy en dia, el hidrégeno se produce principalmente a partir de reformado de
metano o gas natural con vapor de agua (Steam Methane Reforming- SMR). (15-40
bares) en reactores tubulares rellenos de un catalizador de Ni [3]. Con el fin de
suministrar el calor necesario para la reacciéon endotérmica, los reactores tubulares
se encuentran dentro de un horno o caldera donde se quema gas natural o una
corriente gaseosa residual con aire. Como consecuencia de esta combustion se
producen cantidades notables de emisiones de CO2. Un esquema del proceso SMR
se muestra en la siguiente figura:
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H,0 (v)
Prod de combustic Gas Reformado l
Toductos de combustion CO.H.. CH,
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;
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Figura 3. Esquema del reformado de metano con vapor de agua (SMR)

CH4 + H20 & CO + 3 H2, AH1200K = 226 k] /mol

En este proceso el gas reformado o gas de sintesis producido en la reaccién
de reformado se enfria y se lleva a un reactor de intercambio WGS para maximizar
la produccion de H2 por la reaccion:

CO + H20 & CO2+ H2

Normalmente la reaccién WGS tiene lugar en dos reactores [3]. En el primer
reactor la reaccidon se lleva a cabo a temperaturas relativamente altas, de 400-550
2C (HT-WGS), y es catalizada por un catalizador de Fe para reducir la concentracién
de CO hasta un 2-5%. En el segundo reactor (LT-WGS) la temperatura de reaccién
es menor, 200 2C-350 2C, y se utiliza un catalizador de cobre para reducir la
concentracion de CO hasta un 0.2%.

Los catalizadores mas empleados en este proceso a nivel industrial son los
basados en niquel (habitualmente, Ni/Alzos)’ aunque presentan el inconveniente de la

deposicion de carbon. En general, los metales nobles muestran mejor actividad
catalitica y resistencia a la desactivacidn, pero industrialmente se usan los catalizadores
basados en Ni debido a su menor costo y mayor disponibilidad.

La formacion de carbon puede causar severos problemas operacionales en un
gran nimero de procesos cataliticos industriales, por lo que debe ser inhibida con el
objeto de evitar el bloqueo del lecho catalitico, la aparicion de puntos calientes, el
envenenamiento y la destruccion textural del catalizador.

A continuacién, y tras condensar el agua, esta la etapa de purificacion de H2
que se puede realizar de dos maneras diferentes dependiendo del grado de pureza

requerido:

e Absorcion quimica. Es el proceso clasico. En esta opcién el grado de pureza
del H2 no es muy alto (= 97-99 %). Se utiliza un proceso de absorcioén
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quimica, por ejemplo, con monoetanolamina (MEA), para retener y separar
el CO2 del resto de componentes de la corriente gaseosa, seguido de una
etapa de metanacién para eliminar el CO y CO2 que puedan quedar en la
corriente. Asi, en esta opcién se obtiene una corriente de H2 y otros
componentes minoritarios (CH4, CO, CO2) y una corriente pura de CO2 que
se puede almacenar.

e Pressure swing adsorption (PSA). En plantas donde se requiere un alto grado
de pureza del H2 se utiliza una unidad de adsorcién (Pressure swing
adsorption-PSA) donde todos los gases menos el H2 son adsorbidos. Como
material adsorbente se usa carbén activado, alimina o zeolitas. El H2 a la
salida de la unidad PSA puede llegar a tener una pureza de 99.999 %. La
concentracion de CO2 en la corriente de salida de la unidad PSA que se
obtiene durante la desorcidén por bajada de presiéon es del 40-50%. Esta
corriente, que ademas contiene H2, CH4 y CO, se quema en el horno del
reformador para generar parte del calor necesario para las reacciones
endotérmicas de reformado.

e Combinaciéon de ambas tecnologias. Mediante la combinacién de las dos
tecnologias anteriores se pueden obtener corrientes practicamente puras de
CO2 e H2.

Demin water

Export steam

Q Waste heat E>

Tecovery

Steam Process

Hy-recycle

Feed Steam C0-shift Pressure swing
pretreatment reforming conversion adsorption

Fuel

Purgeqas
- <

Figura 4. Esquema de reformado de gas natural con vapor

En este proceso, para evitar que el CO2 sea emitido a la atmdsfera habria que
capturar el CO2 producido en el horno del reformador utilizando alguna de las
tecnologias de captura en post-combustién (absorcidén con aminas). Al escaparse del
objetivo de este proyecto, no se desarrollara el tema.
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1.8. Proceso de reformado de vapor: El reformador.

La reaccion de reformado con vapor es fuertemente endotérmica [4]. Sin
embargo, el calor global de la reaccion podria ser positivo, nulo o negativo
dependiendo de las condiciones de procesamiento.

A bajas relaciones vapor-carbono y temperaturas bajas, el reformado con
vapor de hidrocarburos superiores seguido de reacciones exotérmicas de WGS y
metanacion podrian dar un gas rico en metano y un calor global de reaccién
ligeramente positivo.

En la industria, las reacciones de reformado se realizan habitualmente en un
horno calentado en presencia de un catalizador de niquel. El catalizador se coloca
en tubos de acero inoxidable con diametros externos de 100 a 150 mm y de 10 a 13
m de largo. Temperaturas de entrada son de unos 450-6502C y la temperatura de
salida de 800-9502C. Existen diversos ordenamientos de tubos y quemador.

Su capacidad es el orden de 300000 Nm3 de H2/h. El horno consta de una
seccion radiante de tipo caja que incluye quemadores y una secciéon de conveccién
para recuperar el calor residual de los gases de salida que va a la seccidn radiante.
El problema de la deposicién de carbono se ha resuelto introduciendo un pre-
reformador adiabatico.

Todos los hidrocarburos superiores se convierten en el pre-reformador a
unos 6502C reduciendo asi el tamafio del reformador tubular. El pre-reformador
también ayuda a la flexibilidad de la alimentacién. El proceso de reformado con
vapor en un reformador tubular tiene una serie de limitaciones.

La termodindmica obliga a temperaturas altas de salida para lograr
conversiones grandes de metano. Sin embargo, los catalizadores son
potencialmente activos a temperaturas por debajo de 400°C. Para obviar esta
limitacién se usan membranas selectivas de hidrégeno en el lecho catalitico.

El hidrégeno producido de esta manera es de baja presion luego habra que
presurizarlo para ciertas aplicaciones y hace al proceso no econémico a no ser que
el precio de la electricidad sea bajo o si la aplicacion del hidrogeno es para una pila
de combustible o como combustible a baja presién.
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Figura 5. Diagrama de flujo de un proceso con reformador tubular y pre-reformador.

Se han sugerido diversos esquemas para obviar el concepto de reactor
tubular. Asi, hay esquemas de precalentamiento del gas antes de entrar al
reformador adiabatico y generalmente esto requiere muchas etapas de
precalentamiento debido a la endotermicidad de la reacciéon de reformado. Otra
posibilidad es usar un catalizador recirculante con un lecho para reaccién y otro
para calentamiento.

Pero para el reformado la velocidad de recirculacién tiene que ser muy
elevada y el catalizador en los intercambiadores de calor corriente abajo puede dar
metanacion. Lechos fluidizados con altas velocidades de transferencia de calor y
conducciones de calor son otras alternativas.

1.9. Catalizador y funcionamiento del reformador.

Normalmente el catalizador de reformado con vapor contiene niquel, cobalto
y metales nobles son también activos [5]. Las propiedades del catalizador dependen
de las condiciones de severidad del proceso: 450-9502C y hasta 30 bar.

La actividad catalitica depende del area activa de niquel, pero la actividad
catalitica no es el factor limitante. En la practica, la utilizaciéon de la actividad
catalitica intrinseca (el factor de efectividad) es menor del 10% debido a
restricciones de transporte.

El factor de efectividad es tan bajo que la actividad es proporcional al area
superficial externa del catalizador. Una actividad catalitica alta no es importante en

el complejo acoplamiento de la reaccion y la transferencia de calor:

Calor transferido = calor de reaccién + calor sensible
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En la figura 6 se muestran datos de simulacién de un reformador tubular. El
calor requerido para reformar un hidrocarburo liquido es inferior que para metano,
luego se necesitard menos aporte de calor al reformador en condiciones de
operacidn similares. Los hidrocarburos superiores son también mas reactivos que
el metano, siendo los aromaticos los que tienen menor actividad acercandose a la
del metano [5].

La conversién de los hidrocarburos superiores sobre niquel se produce por
una adsorcién irreversible en la superficie dejando la superficie solamente
componentes C1. Las reacciones de reformado podrian estar acompafiadas de
craqueo térmico (pirdlisis) a partir de 600-6502C.

1000 20
OQuter tube wall et e
temperature . - °

900

800

Temperature (C)
Dry mole % methane

700 40
—30
600 -
T, = 2':'
500 T~ ~ _ —— 10
400 | | | | L 0
0 pi 4 b 8 10 12

Axial distance (m)

Figura6. Perfiles de un reformador tubular de una planta de hidrégeno con pre-reformador.
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MASTER EN SISTEMAS DE ENERGIA TERMICA

CAPITULO 2:

ESTADO DEL ARTE DE LAS REDES NEURONALES
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2.1. Objetivos

En este capitulo se desarrollara de modo introductorio, una descripcion
detallada sobre las redes neuronales artificiales, siendo esta la herramienta
principal aplicada en el presente proyecto para la prediccién de datos.

Es por ello, por lo que se expondra un “pequefio” estado del arte sobre las
redes neuronas artificiales, mostrando asi desde los origenes de esta herramienta
matematica, asi como sus generalidades y tipologias, configuracién, su importancia
en el mundo actual y principales aplicaciones.

De este modo, se dara a conocer mejor la gran utilidad de esta herramienta
para su uso en el presente proyecto con el objetivo de estimar y maximizar la
produccién de H2.

2.2. Acerca de las redes neuronales.

El hombre se ha caracterizado siempre por su busqueda constante de nuevas
vias para mejorar sus condiciones de vida. Estos esfuerzos le han servido para
reducir el trabajo en aquellas operaciones en las que la fuerza juega un papel
primordial. Los progresos obtenidos han permitido dirigir estos esfuerzos a otros
campos, como, por ejemplo, a la construcciéon de maquinas calculadoras que ayuden
a resolver de forma automatica y rapida determinadas operaciones que resultan
tediosas cuando se realizan a mano.

Uno de los primeros en acometer esta empresa fue Charles Babbage [6],
quien traté infructuosamente de construir una maquina capaz de resolver
problemas matematicos. Posteriormente otros tantos intentaron construir
maquinas similares, pero no fue hasta la Segunda Guerra Mundial, cuando ya se
disponia de instrumentos electrénicos, que se empezaron a recoger los primeros
frutos. En 1946 se construyo la primera computadora electronica, ENIAC. Desde
entonces los desarrollos en este campo han tenido un auge espectacular.

Estas maquinas permiten implementar facilmente algoritmos para resolver
multitud de problemas que antes resultaban engorrosos de resolver. Sin embargo,
se observa una limitacion importante: ;qué ocurre cuando el problema que se quiere
resolver no admite un tratamiento algoritmico, como es el caso, por ejemplo, de la
clasificacion de objetos por rasgos comunes? Este ejemplo demuestra que la
construccion de nuevas maquinas mas versatiles requiere un enfoque del problema
desde otro punto de vista.

Los desarrollos actuales de los cientificos se dirigen al estudio de las
capacidades humanas como una fuente de nuevas ideas para el disefio de las nuevas
maquinas. Asi, la inteligencia artificial es un intento por descubrir y describir
aspectos de la inteligencia humana que pueden ser simulados mediante maquinas.

Esta disciplina se ha desarrollado fuertemente en los ultimos afios teniendo

aplicacién en algunos campos como vision artificial [7], demostracién de teoremas,
procesamiento de informacion expresada mediante lenguajes humanos... etc.
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Las redes neuronales son mdas que otra forma de emular ciertas
caracteristicas propias de los humanos, como la capacidad de memorizar y de
asociar hechos. Si se examinan con atencién aquellos problemas que no pueden
expresarse a través de un algoritmo, se observara que todos ellos tienen una
caracteristica en comun: la experiencia.

El hombre es capaz de resolver estas situaciones acudiendo a la experiencia
acumulada. Asi, parece claro que una forma de aproximarse al problema consista en
la construcciéon de sistemas que sean capaces de reproducir esta caracteristica
humana.

En definitiva, las redes neuronales no son mas que un modelo artificial y
simplificado del cerebro humano [7], que es el ejemplo mas perfecto del que
disponemos para un sistema que es capaz de adquirir conocimiento a través de la
experiencia. Una red neuronal es “un nuevo sistema para el tratamiento de la
informacion, cuya unidad basica de procesamiento esta inspirada en la célula
fundamental del sistema nervioso humano: la neurona”.

Todos los procesos del cuerpo humano se relacionan en alguna u otra forma
con la (in)actividad de estas neuronas. Las mismas son un componente
relativamente simple del ser humano, pero cuando millares de ellas se conectan en
forma conjunta se hacen muy poderosas.

Lo que basicamente ocurre en una neurona bioldgica es lo siguiente: la
neurona es estimulada o excitada a través de sus entradas (inputs) y cuando se
alcanza un cierto umbral, la neurona se dispara o activa, pasando una sefal hacia el
axon. Posteriores investigaciones condujeron al descubrimiento de que estos
procesos son el resultado de eventos electroquimicos.

Como ya se sabe, el pensamiento tiene lugar en el cerebro, que consta de
billones de neuronas interconectadas. Asi, el secreto de la “inteligencia” -sin
importar como se defina- se sitia dentro de estas neuronas interconectadas y de su
interaccion.

También, es bien conocido que los humanos son capaces de aprender.

Aprendizaje significa que aquellos problemas que inicialmente no pueden
resolverse, pueden ser resueltos después de obtener mas informacién acerca del
problema. Por lo tanto, las Redes Neuronales consisten de unidades de

procesamiento que intercambian datos o informacion.

Se utilizan para reconocer patrones, incluyendo imagenes, manuscritos y
secuencias de tiempo (por ejemplo: tendencias financieras).

Tienen capacidad de aprender y mejorar su funcionamiento.
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2.3. Resenas historicas.

1936 - Alan Turing. Fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de
ver el mundo de la computacidn. Sin embargo, los primeros tedricos que concibieron
los fundamentos de la computacion neuronal fueron Warren McCulloch, un
neurofisiélogo, y Walter Pitts, un matematico, quienes, en 1943, lanzaron una teoria
acerca de la forma de trabajar de las neuronas (Un Calculo Légico de la Inminente
Idea de la Actividad Nerviosa - Boletin de Matematica Biofisica 5: 115-133). Ellos
modelaron una red neuronal simple mediante circuitos eléctricos.

1949 - Donald Hebb. Fue el primero en explicar los procesos del aprendizaje
(que es el elemento basico de la inteligencia humana) desde un punto de vista
psicologico, desarrollando una regla de como el aprendizaje ocurria. Aun hoy, este
es el fundamento de la mayoria de las funciones de aprendizaje que pueden hallarse
en una red neuronal. Su idea fue que el aprendizaje ocurria cuando ciertos cambios
en una neurona eran activados. También intentdé encontrar semejanzas entre el
aprendizaje y la actividad nerviosa. Los trabajos de Hebb formaron las bases de la
Teoria de las Redes Neuronales.

1950 - Karl Lashley. En sus series de ensayos, encontr6 que la informacién no
era almacenada en forma centralizada en el cerebro sino que era distribuida encima
de él.

1956 - Congreso de Dartmouth. Este Congreso frecuentemente se menciona
para indicar el nacimiento de la inteligencia artificial.

1957 - Frank Rosenblatt. Comenzé el desarrollo del Perceptron. Esta es la red
neuronal mas antigua; utilizandose hoy en dia para aplicacién como identificador de
patrones. Este modelo era capaz de generalizar, es decir, después de haber
aprendido una serie de patrones podia reconocer otros similares, aunque no se le
hubiesen presentado en el entrenamiento. Sin embargo, tenia una serie de
limitaciones, por ejemplo, su incapacidad para resolver el problema de la funcién
OR-exclusiva y, en general, era incapaz de clasificar clases no separables
linealmente.

1959 - Frank Rosenblatt: Principios de Neurodinamica. En este libro
confirmoé que, bajo ciertas condiciones, el aprendizaje del Perceptron convergia
hacia un estado finito (Teorema de Convergencia del Perceptron).

1960 - Bernard Widroff/Marcian Hoff. Desarrollaron el modelo Adaline
(ADAptative LINear Elements). Esta fue la primera red neuronal aplicada a un
problema real (filtros adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefonicas) que
se ha utilizado comercialmente durante varias décadas.

1961 - Karl Steinbeck: Die Lernmatrix. Red neuronal para simples
realizaciones técnicas (memoria asociativa).
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1969 - Marvin Minsky/Seymour Papert. En este afio casi se produjo la
“muerte abrupta” de las Redes Neuronales; ya que Minsky y Papert probaron
(matematicamente) que el Perceptrons no era capaz de resolver problemas
relativamente faciles, tales como el aprendizaje de una funciéon no-lineal. Esto
demostré que el Perceptron era muy débil, dado que las funciones no-lineales son
extensamente empleadas en computacion y en los problemas del mundo real.

1974 - Paul Werbos. Desarroll6 la idea basica del algoritmo de aprendizaje
de propagacién hacia atrds (backpropagation); cuyo significado quedé
definitivamente aclarado en 1985.

1977 - Stephen Grossberg: Teoria de Resonancia Adaptada (TRA). La Teoria
de Resonancia Adaptada es una arquitectura de red que se diferencia de todas las
demas previamente inventadas. La misma simula otras habilidades del cerebro:
memoria a largo y corto plazo.

1985 - John Hopfield. Provocé el renacimiento de las redes neuronales con su
libro: “Computacion neuronal de decisiones en problemas de optimizacién.”

1986 - David Rumelhart/G. Hinton. Redescubrieron el algoritmo de
aprendizaje de propagacion hacia atras (backpropagation).

A partir de 1986, el panorama fue alentador con respecto a las
investigaciones y el desarrollo de las redes neuronales. En la actualidad, son
numerosos los trabajos que se realizan y publican cada afo, las aplicaciones nuevas
que surgen (sobretodo en el area de control) y las empresas que lanzan al mercado
productos nuevos, tanto hardware como software (sobre todo para simulacion).

2.4. El modelo biologico.

La teoria y modelado de redes neuronales artificiales esta inspirada en la
estructura y funcionamiento de los sistemas nerviosos, donde la neurona es el
elemento fundamental. Existen neuronas de diferentes formas, tamafos y
longitudes. Estos atributos son importantes para determinar la funcién y utilidad de
la neurona. La clasificacidn de estas células en tipos estandar ha sido realizada por
muchos neuroanatomistas.

2.4.1. Estructura de la neurona.

Una neurona es una célula viva y, como tal, contiene los mismos elementos
que forman parte de todas las células biol6gicas. [8] Ademas, contienen elementos
caracteristicos que las diferencian. En general, una neurona consta de un cuerpo
celular mas o menos esférico, de 5 a 10 micras de didmetro, del que salen de una
rama principal, el axdn, y varias ramas mas cortas, llamadas dendritas. A su vez, el
axon puede producir ramas en torno a su punto de arranque, y con frecuencia se
ramifica extensamente cerca de su extremo.
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Una de las caracteristicas que diferencian a las neuronas del resto de las
células vivas, es su capacidad de comunicarse. En términos generales, las dendritas
y el cuerpo celular reciben sefiales de entrada; el cuerpo celular las combina e
integra y emite sefiales de salida. El ax6n transporta esas sefales a los terminales
axonicos, que se encargan de distribuir informacién a un nuevo conjunto de
neuronas.
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\ g - erpo de la eélala:
interior '| 1_3 ”1' _._'/J-r-' contiene el nicles
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Figura7.  Forma general de una neurona

Por lo general, una neurona recibe informacién de miles de otras neuronasy,
a su vez, envia informacién a miles de neuronas mas. Se calcula que en el cerebro
humano exista del orden de 105 conexiones.

2.5. Definiciones de una Red Neuronal Artificial (RNA).

Existen numerosas formas de definir a las redes neuronales [6]; desde las
definiciones cortas y genéricas hasta las que intentan explicar mas detalladamente
qué son las redes neuronales.

Por ejemplo:
1) Una nueva forma de computacidn, inspirada en modelos biolégicos.

2) Un modelo matematico compuesto por un gran numero de elementos
procesales organizados en niveles.

3) Un sistema de computacién compuesto por un gran numero de elementos
simples, elementos de procesos muy interconectados, los cuales procesan
informacion por medio de su estado dinamico como respuesta a entradas externas.

4) Redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en
paralelo de elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacién
jerarquica, las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo
modo que lo hace el sistema nervioso biolégico.
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2.6. Ventajas que ofrecen las redes neuronales.

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las redes neuronales
artificiales presentan un gran niimero de caracteristicas semejantes a las del cerebro

[6].

Por ejemplo, son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de
casos anteriores a nuevos casos, de abstraer caracteristicas esenciales a partir de
entradas que representan informacion irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan
numerosas ventajas [9], y que este tipo de tecnologia se esté aplicando en multiples
areas.

Entre las ventajas se incluyen:

e Aprendizaje Adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas
basadas en un entrenamiento o en una experiencia inicial.

e Auto-organizacion. Una red neuronal puede crear su propia
organizacion o representacion de la informacién que recibe mediante
una etapa de aprendizaje.

e Tolerancia a fallos. La destruccion parcial de una red conduce a una
degradacién de su estructura; sin embargo, algunas capacidades de la
red se pueden retener, incluso sufriendo un gran dafio.

e Operacion en tiempo real. Los computos neuronales pueden ser
realizados en paralelo; para esto se disefian y fabrican maquinas con
hardware especial para obtener esta capacidad.

e FAacil insercion dentro de la tecnologia existente. Se pueden
obtener chips especializados para redes neuronales que mejoran su
capacidad en ciertas tareas. Ello facilitara la integracion modular en
los sistemas existentes.

2.6.1. Aprendizaje adaptativo.

La capacidad de aprendizaje adaptativo es una de las caracteristicas mas
atractivas de redes neuronales [9]. Esto es, aprenden a llevar a cabo ciertas tareas
mediante un entrenamiento con ejemplos ilustrativos.

Como las redes neuronales pueden aprender a diferenciar patrones mediante
ejemplos y entrenamientos, no es necesario elaborar modelos a priori ni necesidad
de especificar funciones de distribucién de probabilidad.

Las redes neuronales son sistemas dindmicos autoadaptativos. Son
adaptables debido a la capacidad de autoajuste de los elementos procesales
(neuronas) que componen el sistema. Son dindmicos, pues son capaces de estar
constantemente cambiando para adaptarse a las nuevas condiciones.
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En el proceso de aprendizaje, los enlaces ponderados de las neuronas se
ajustan de manera que se obtengan ciertos resultados especificos. Una red neuronal
no necesita un algoritmo para resolver un problema, ya que ella puede generar su
propia distribucién de pesos en los enlaces mediante el aprendizaje.

También existen redes que contindan aprendiendo a lo largo de su vida,
después de completado su periodo de entrenamiento.

La funcién del disefiador es unicamente la obtenciéon de la arquitectura
apropiada. No es problema del disenador el como la red aprendera a discriminar.
Sin embargo, si es necesario que desarrolle un buen algoritmo de aprendizaje que le
proporcione a la red la capacidad de discriminar, mediante un entrenamiento con
patrones.

2.6.2. Auto-organizacion.

Las redes neuronales emplean su capacidad de aprendizaje adaptativo para
auto organizar la informacion que reciben durante el aprendizaje y/o la operacidn.
Mientras que el aprendizaje es la modificacién de cada elemento procesal, la auto
organizacion consiste en la modificacion de la red neuronal completa para llevar a
cabo un objetivo especifico.

Cuando las redes neuronales se usan para reconocer ciertas clases de
patrones, ellas auto organizan la informacién usada. Por ejemplo, la red llamada
backpropagation, creara su propia representacion caracteristica, mediante la cual
puede reconocer ciertos patrones.

Esta auto organizacién provoca la generalizacidn: facultad de las redes
neuronales de responder apropiadamente cuando se les presentan datos o
situaciones a las que no habia sido expuesta anteriormente. El sistema puede
generalizar la entrada para obtener una respuesta. Esta caracteristica es muy
importante cuando se tiene que solucionar problemas en los cuales la informacién
de entrada no es muy clara; ademas permite que el sistema dé una solucioén, incluso
cuando la informacion de entrada esta especificada de forma incompleta.

2.6.3. Tolerancia a fallos.

Las redes neuronales fueron los primeros métodos computacionales con la
capacidad inherente de tolerancia a fallos [9]. Comparados con los sistemas
computacionales tradicionales, los cuales pierden su funcionalidad cuando sufren
un pequefio error de memoria, en las redes neuronales, si se produce un fallo en un
numero no muy grande de neuronas y aunque el comportamiento del sistema se ve
influenciado, no sufre una caida repentina.

Hay dos aspectos distintos respecto a la tolerancia a fallos:
a) Las redes pueden aprender a reconocer patrones con ruido,

distorsionados o incompletos. Esta es una tolerancia a fallos respecto a los datos.
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b) Las redes pueden seguir realizando su funcién (con cierta degradacién)
aunque se destruya parte de la red.

La razon por la que las redes neuronales son tolerantes a los fallos es que
tienen su informacién distribuida en las conexiones entre neuronas, existiendo
cierto grado de redundancia en este tipo de almacenamiento.

La mayoria de los ordenadores algoritmicos y sistemas de recuperacion de
datos almacenan cada pieza de informacién en un espacio unico, localizado y
direccionable. En cambio, las redes neuronales almacenan informacién no
localizada. Por lo tanto, la mayoria de las interconexiones entre los nodos de la red
tendran sus valores en funcién de los estimulos recibidos, y se generara un patrén
de salida que represente la informacién almacenada.

2.6.4. Operacion en tiempo real.

Una de las mayores prioridades, casi en la totalidad de las areas de aplicacidn,
es la necesidad de realizar procesos con datos de forma muy rapida. Las redes
neuronales se adaptan bien a esto debido a su implementacién paralela. Para que la
mayoria de las redes puedan operar en un entorno de tiempo real, la necesidad de
cambio en los pesos de las conexiones o entrenamiento es minimo.

2.6.5. Fdcil insercion dentro de la tecnologia existente.

Una red individual puede ser entrenada para desarrollar una unica y bien
definida tarea (tareas complejas, que hagan multiples selecciones de patrones,
requeriran sistemas de redes interconectadas).

Con las herramientas computacionales existentes (no del tipo PC), una red
puede ser rapidamente entrenada, comprobada, verificada y trasladada a una
implementacion hardware de bajo coste. Por lo tanto, no se presentan dificultades
para la insercién de redes neuronales en aplicaciones especificas, por ejemplo, de
control, dentro de los sistemas existentes.

De esta manera, las redes neuronales se pueden utilizar para mejorar

sistemas en forma incremental y cada paso puede ser evaluado antes de acometer
un desarrollo mas amplio.
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2.7. Elementos Basicos.

2.7.1. Elementos bdsicos que componen una red neuronal.

A continuacion, se puede ver, en la siguiente figura, un esquema de una red
neuronal artificial:

sepijes

y /\,

Entradas
e

-
— s

|
Capa de Capas Capade
entrada ocultas salida |

Figura 8. Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada.

O 01
O

La misma esta constituida por neuronas interconectadas y arregladas en tres
capas (esto ultimo puede variar) [6]. Los datos ingresan por medio de la “capa de
entrada”, pasan a través de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”. Cabe
mencionar que la capa oculta puede estar constituida por varias capas.

Antes de comenzar el estudio sobre las redes neuronales, se debe aprender
algo sobre las neuronas y de como ellas son utilizadas por una red neuronal. En la
Figura 3 se compara una neurona biolégica con una neurona artificial. En la misma
se pueden observar las similitudes entre ambas (tienen entradas, utilizan pesos y
generan salidas).

Dendritas (entradas)
Sinapsis (pesos)
Axon (salidas)

Figura 9. Comparacion entre una neurona biolégica (izquierda) y una artificial (derecha).
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Mientras una neurona es muy pequefia en s{ misma, cuando se combinan
cientos, miles o millones de ellas pueden resolver problemas muy complejos. Por
ejemplo, el cerebro humano se compone de billones de tales neuronas.

2.7.2. Niveles o capas de una red neuronal.

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o
capas [6], con un nimero determinado de dichas neuronas en cada una de ellas. A
partir de su situacion dentro de la red, se pueden distinguir tres tipos de capas:

e De entrada: es la capa que recibe directamente la informacién
proveniente de las fuentes externas de la red.

e Ocultas: son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno
exterior. El nimero de niveles ocultos puede estar entre cero y un nimero
elevado. Las neuronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas
de distintas maneras, lo que determina, junto con su numero, las distintas
topologias de redes neuronales.

e De salidas: transfieren informacion de la red hacia el exterior.

2.7.3. Funcién de entrada (input function).

La neurona trata a muchos valores de entrada como si fueran uno solo; esto
recibe el nombre de entrada global. Por lo tanto, ahora nos enfrentamos al problema
de como se pueden combinar estas simples entradas (inil, ini2, ..) dentro de la
entrada global, gini. Esto se logra a través de la funcién de entrada, la cual se calcula
a partir del vector entrada.

La funcién de entrada puede describirse como sigue:
inputi = (inile wil)* (ini2e wi2)*... (inin® win)

donde: * representa al operador apropiado (por ejemplo: maximo, sumatoria,
productoria, etc.), n al nimero de entradas a la neurona Niy wi al peso.

Los valores de entrada se multiplican por los pesos anteriormente ingresados
a la neurona [10]. Por consiguiente, los pesos que generalmente no estan
restringidos cambian la medida de influencia que tienen los valores de entrada. Es
decir, que permiten que un gran valor de entrada tenga solamente una pequeia
influencia, si estos son lo suficientemente pequefios.
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Figura 10.Ejemplo de una neurona con 2 entradas y 1 salida.

La nomenclatura utilizada en la figura anterior es la siguiente: ini1 = entrada
numero 1 a la neurona Ni; wil = peso correspondiente a inil; ini2 = entrada nimero
2 ala neurona Ni; wiZ2 = peso correspondiente a ini2; y outi = salida de la neurona Ni.
El conjunto de todas las n entradas ini = (ini1, ini2, ..., inin) es cominmente llamado
“vector entrada”.

Algunas de las funciones de entrada mas cominmente utilizadas y conocidas
son:

1) Sumatoria de las entradas pesadas: es la suma de todos los valores de
entrada a la neurona, multiplicados por sus correspondientes pesos.

] — 7
Z(”tf wﬁ). con j=1.2,...m
J
2) Productoria de las entradas pesadas: es el producto de todos los valores
de entrada a la neurona, multiplicados por sus correspondientes pesos.

N P — )
H[Hjj 14»1.;.). con j=1.2....nm
J
3) Mdximo de las entradas pesadas: solamente toma en consideracion el
valor de entrada mas fuerte, previamente multiplicado por su peso correspondiente.

Max{n# w?j) con j=1.2....m
J
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2.7.4. Funcidn de activacion (activation function).

Una neurona biol6gica puede estar activa (excitada) o inactiva (no excitada)
[6]; es decir, que tiene un “estado de activacion”. Las neuronas artificiales también
tienen diferentes estados de activacidn; algunas de ellas solamente dos, al igual que
las bioldgicas, pero otras pueden tomar cualquier valor dentro de un conjunto
determinado.

La funcién activacion calcula el estado de actividad de una neurona;
transformando la entrada global (menos el umbral, ©i) en un valor (estado) de
activacidn, cuyo rango normalmente va de (0 a 1) o de (-1 a 1). Esto es asi, porque
una neurona puede estar totalmente inactiva (0 o -1) o activa (1). La funcién
activacion, es una funcion de la entrada global (gini) menos el umbral (®i). Las
funciones de activacion mas comunmente utilizadas se detallan a continuacién:

1) Funcidn lineal: s /

_1 XS—l/a 2 /

f(x) =4a*xx —-1/a<x<1/a .
1 XZ]./a 4 4 -3 4 T 2 B Bk 5

conx=gini-0©i,ya>0.

/ -5

Figura 11. Funcidn de activacion lineal

Los valores de salida obtenidos por medio de esta funcién de activacion
seran:a-(gini - 0i), cuando el argumento de (gini - Oi) esté comprendido dentro del
rango (-1/a, 1/a). Por encima o por debajo de esta zona se fija la salidaen 1 o -1,
respectivamente. Cuando a = 1 (siendo que la misma afecta la pendiente de la
grafica), la salida es igual a la entrada.

2) Funcion sigmoidea:

1
f(x) ={m,conx = gini — Oi

Figura 12.Funcion de activacion sigmoidea
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Los valores de salida que proporciona esta funcién estan comprendidos
dentro de un rango que va de 0 a 1. Al modificar el valor de g se ve afectada la
pendiente de la funcion de activacion.

3) Funcion tangente hiperbdlica:

tanh(x)

1‘,
ed* —e™9%
conx = gini — 0Oi

fe =1

ed* + e~9x’

Figura 13. Funcion de activacion tangente parabolica

Los valores de salida de la funcién tangente hiperbdlica estdn comprendidos
dentro de un rango que va de -1 a 1. Al modificar el valor de g se ve afectada la
pendiente de la funcién de activacion.

Para explicar porque se utilizan estas funciones de activacién se suele
emplear la analogia a la aceleraciéon de un automdvil. Cuando un auto inicia su
movimiento necesita una potencia elevada para comenzar a acelerar. Pero al ir
tomando velocidad, este demanda un menor incremento de dicha potencia para
mantener la aceleracion. Al llegar a altas velocidades, nuevamente un amplio
incremento en la potencia es necesario para obtener una pequefia ganancia de
velocidad. En resumen, en ambos extremos del rango de aceleraciéon de un
automdévil se demanda una mayor potencia para la aceleracion que en la mitad de
dicho rango.

2.7.5. Funcion de salida (output function).

El Ultimo componente que una neurona necesita es la funcién de salida. El
valor resultante de esta funcion es la salida de la neurona i (outi); por ende, la
funcién de salida determina que valor se transfiere a las neuronas vinculadas. Si la
funcién de activacion esta por debajo de un umbral determinado, ninguna salida se
pasa a la neurona subsiguiente. Normalmente, no cualquier valor es permitido como
una entrada para una neurona, por lo tanto, los valores de salida estan
comprendidos en el rango [0, 1] o [-1, 1]. También pueden ser binarios {0, 1} o {-1,

1}.
Dos de las funciones de salida mas comunes son:

¢ Ninguna: este es el tipo de funcién mas sencillo, tal que la salida es la
misma que la entrada. Es también llamada funcién identidad.

1 siact; = §;

e Binaria: { .
0 delo contrario

,donde &; es el umbral
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2.1. Aprendizaje, Validacion y Codificacién.

2.1.1. Mecanismos de aprendizaje.

Se ha visto que los datos de entrada se procesan a través de la red neuronal
con el propésito de lograr una salida [6]. También se dijo que las redes neuronales
extraen generalizaciones desde un conjunto determinado de ejemplos anteriores de
tales problemas de decision. Una red neuronal debe aprender a calcular la salida
correcta para cada constelacion (arreglo o vector) de entrada en el conjunto de
ejemplos. Este proceso de aprendizaje se denomina: proceso de entrenamiento o
acondicionamiento. El conjunto de datos (o conjunto de ejemplos) sobre el cual este
proceso se basa es, por ende, llamado: conjunto de datos de entrenamiento.

Si la topologia de la red y las diferentes funciones de cada neurona (entrada,
activacion y salida) no pueden cambiar durante el aprendizaje, mientras que los
pesos sobre cada una de las conexiones si pueden hacerlo; el aprendizaje de una red
neuronal significa: adaptacion de los pesos.

En otras palabras, el aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal
modifica sus pesos en respuesta a una informacién de entrada. Los cambios que se
producen durante el mismo se reducen a la destruccién, modificacion y creacion de
conexiones entre las neuronas. En los sistemas bioldgicos existe una continua
destruccién y creacion de conexiones entre las neuronas. En los modelos de redes
neuronales artificiales, la creaciéon de una nueva conexion implica que el peso de la
misma pasa a tener un valor distinto de cero. De la misma manera, una conexién se
destruye cuando su peso pasa a ser cero.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones de la red
sufren modificaciones, por lo tanto, se puede afirmar que este proceso ha terminado
(Ia red ha aprendido) cuando los valores de los pesos permanecen estables (dwij/dt
=0).

Un aspecto importante respecto al aprendizaje de las redes neuronales es el
conocer como se modifican los valores de los pesos, es decir, cuales son los criterios
que se siguen para cambiar el valor asignado a las conexiones cuando se pretende
que la red aprenda una nueva informacién.

Hay dos métodos de aprendizaje importantes que pueden distinguirse:

e Aprendizaje supervisado.

e Aprendizaje no supervisado.
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2.1.1.1  Aprendizaje supervisado.

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el proceso de aprendizaje
se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente externo
(supervisor, maestro) que determina la respuesta que deberia generar la red a partir
de una entrada determinada. El supervisor controla la salida de la red y en caso de
que ésta no coincida con la deseada, se procedera a modificar los pesos de las
conexiones, con el fin de conseguir que la salida obtenida se aproxime a la deseada.

En este tipo de aprendizaje se suelen considerar, a su vez, tres formas de
llevarlo a cabo, que dan lugar a los siguientes aprendizajes supervisados:

1. Aprendizaje por correccion de error: Consiste en ajustar los
pesos de las conexiones de la red en funcidn de la diferencia entre los
valores deseados y los obtenidos a la salida de la red, es decir, en
funcién del error cometido en la salida

2. Aprendizaje por refuerzo: Se trata de un aprendizaje
supervisado, mas lento que el anterior, que se basa en la idea de no
disponer de un ejemplo completo del comportamiento deseado, es
decir, de no indicar durante el entrenamiento exactamente la salida
que se desea que proporcione la red ante una determinada entrada.

3. Aprendizaje estocastico: Consiste basicamente en realizar cambios
aleatorios en los valores de los pesos de las conexiones de la red y
evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones de
probabilidad.

2.1.1.2  Aprendizaje no supervisado.

Las redes con aprendizaje no supervisado (también conocido como
autosupervisado) no requieren influencia externa para ajustar los pesos de las
conexiones entre sus neuronas [6]. La red no recibe ninguna informacién por parte
del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una determinada
entrada es o no correcta.

Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones
o categorias que se puedan establecer entre los datos que se presenten en su
entrada. Existen varias posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida de
estas redes, que dependen de su estructura y del algoritmo de aprendizaje
empleado.

En algunos casos, la salida representa el grado de familiaridad o similitud

entre la informacién que se le esta presentando en la entrada y las informaciones
que se le han mostrado hasta entonces (en el pasado).
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En otro caso, podria realizar una clusterizacion (clustering) o establecimiento
de categorias, indicando la red a la salida a qué categoria pertenece la informacién
presentada a la entrada, siendo la propia red quien debe encontrar las categorias
apropiadas a partir de las correlaciones entre las informaciones presentadas.

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje no supervisado, en general se
suelen considerar dos tipos, que dan lugar a los siguientes aprendizajes:

e Aprendizaje hebbiano: Esta regla de aprendizaje es la base de
muchas otras, la cual pretende medir la familiaridad o extraer
caracteristicas de los datos de entrada. El fundamento es una
suposicion bastante simple: si dos neuronas Ni y Nj toman el mismo
estado simultdneamente (ambas activas o ambas inactivas), el peso de
la conexidn entre ambas se incrementa.

e Aprendizaje competitivo y comparativo: Se orienta a Ia
clusterizacion o clasificacion de los datos de entrada. Como
caracteristica principal del aprendizaje competitivo se puede decir
que, si un patrén nuevo se determina que pertenece a una clase
reconocida previamente, entonces la inclusién de este nuevo patron a
esta clase matizara la representacion de la misma. Si el patrén de
entrada se determiné que no pertenece a ninguna de las clases
reconocidas anteriormente, entonces la estructura y los pesos de la
red neuronal seran ajustados para reconocer la nueva clase.

2.1.2. Eleccion del conjunto inicial de pesos.

Antes de comenzar el proceso de entrenamiento se debe determinar un
estado inicial, lo que significa: escoger un conjunto inicial de pesos para las diversas
conexiones entre las neuronas de la red neuronal. Esto puede realizarse por varios
criterios; por ejemplo uno de ellos es otorgar un peso aleatorio a cada conexion,
encontrandose los mismos dentro de un cierto intervalo. Generalmente un intervalo
del tipo [-n, n], donde n es un ndmero natural positivo.

Cabe mencionar que durante el transcurso del entrenamiento los pesos no se
encuentran restringidos a dicho intervalo.

2.1.3. Detencion del proceso de aprendizaje.

Para determinar cuando se detendra el proceso de aprendizaje, es necesario
establecer una “condicién de detencién”.

Normalmente el entrenamiento se detiene cuando el calculo del error
cuadrado sobre todos los ejemplos de entrenamiento ha alcanzado un minimo o
cuando para cada uno de los ejemplos dados, el error observado esta por debajo de
un determinado umbral.

35



Universidad de Sevilla Trabajo Fin de Master

Ya que, para controlar este proceso, la mayor parte de las herramientas de las
redes neuronales muestran estos errores utilizando graficos especiales; los cuales
no son utilizados para el aprendizaje, si no que solamente para dar un indicio del
proceso en si mismo.

Otra condicién de detencién del aprendizaje puede ser cuando un cierto
numero de ciclos y/o pasos de entrenamiento hayan sido completamente corridos.

Luego de alcanzarse la condicion de detencion, los pesos no se volveran a
cambiar. Entonces podemos decir que la transformacion de los datos de entrada a
los de salida esta resuelta. Esto se puede interpretar como una funcién f oculta en el
conjunto de la red neuronal. Esta funcion es exactamente la “instruccion” de como
la salida sera calculada a partir de una constelacién (vector) de entrada.

El orden en que los ejemplos de entrenamiento se presentan a la red neuronal
es otro tema importante. En general se ha observado que en la mayoria de los casos
es beneficioso realizarlo en forma aleatoria.

2.1.4. Validacion de la red neuronal.

Después del proceso de entrenamiento los pesos de las conexiones en la red
neuronal quedan fijos. Como paso siguiente se debe comprobar si la red neuronal
puede resolver nuevos problemas, del tipo general, para los que ha sido entrenada.
Por lo tanto, con el proposito de validar la red neuronal se requiere de otro conjunto
de datos, denominado conjunto de validacién o testeo.

Cada ejemplo del conjunto de evaluacion contiene los valores de las variables
de entrada, con su correspondiente soluciéon tomada; pero ahora esta solucién no se
le es otorgada a la red neuronal. Luego se compara la solucién calculada para cada
ejemplo de validacion con la solucién conocida.

El nuevo ejemplo utilizado para la validacién se identifica como Eu y su
correspondiente salida correcta como Au (u indica incégnita, en inglés). Ahora el
problema es que hay que decidir cuando la salida de la red neuronal ha de
considerarse como correcta.

2.2. Fenomenos que se deben evitar en el aprendizaje

2.2.1. Overtraining.

Uno de los aspectos mas importantes en la construccion y desarrollo de las
RNA’s es la capacidad de la red para generalizar a partir de ejemplos [11], evitando
la simple memorizacién de patrones de aprendizaje, y proporcionando una
respuesta correcta ante individuos no presentados durante la fase de
entrenamiento.
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Durante el proceso de entrenamiento o aprendizaje de una red neuronal
supervisada, del tipo Perceptréon multicapa, los pesos son modificados de forma
iterativa de acuerdo con los valores del grupo de entrenamiento, con el objeto de
minimizar el error cometido entre la salida obtenida por la red y la salida deseada
por el usuario.

De forma caracteristica, en las primeras fases del aprendizaje la red se va
adaptando progresivamente al conjunto de datos de entrenamiento, acomodandose
al problema y favoreciendo la generalizacion.

Asi, se puede observar que el error que comete la red ante los datos de
entrenamiento va descendiendo paulatinamente hasta alcanzar un valor minimo.
Sin embargo, a partir de un momento dado el sistema puede comenzar a ajustarse
demasiado a las particularidades irrelevantes (ruido) presentes en los patrones de
entrenamiento en vez de ajustarse a la funcién subyacente que relaciona entradas y
salidas.

Llegados a este punto se dice que la red ha sufrido un sobre-entrenamiento o
sobreaprendizaje, perdiendo su habilidad de generalizar su aprendizaje a casos
nuevos [11].

Ahora bien, es un hecho experimental observable que, si se entrena la red
para alcanzar un error de aprendizaje muy reducido (por ejemplo, inferior al 1%),
el error en test se degrada, obteniéndose una grafica similar a la de la siguiente
figura.

Error|

Error en test

Error de

; aprendizaje
v L
Error de N°®
generalizacién minimo iteraciones

Figura 14. Analisis del fendmeno de sobreaprendizaje de la red.

Con el fin de evitar el problema del sobre-entrenamiento, que puede darse en
las redes del tipo Perceptron multicapa, es aconsejable utilizar un segundo grupo de
datos diferentes a los de entrenamiento, denominado grupo de validacion, que
permita controlar el proceso de aprendizaje.
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De este modo, a lo largo del aprendizaje la red va modificando los pesos en
funcién de los datos de entrenamiento y de forma alternada se va obteniendo el
error que comete la red ante los datos de validacién. Esto permite estimar el error
de generalizacién de lared —es decir, el error que se comete ante patrones diferentes
a los utilizados en el entrenamiento—, a partir del error que comete ante los
patrones de validacion (error de validacion) a lo largo del proceso de aprendizaje.

Normalmente, en las primeras fases del entrenamiento el error de validacion
va disminuyendo progresivamente hasta un punto a partir del cual este error
comienza a aumentar, ese punto indica que la red empieza a aprender las
particularidades del grupo de entrenamiento -se produce el sobre-entrenamiento.
Una practica comun, con el fin de evitar el sobre-entrenamiento, consiste en detener
el aprendizaje cuando el error de validacién alcanza el punto minimo.

La utilizaciéon de un grupo de validacion también permite afinar los
parametros de la red, por ejemplo, para seleccionar el nimero dptimo de unidades
ocultas. Asi, la arquitectura que obtenga el menor error de validacién sera la
seleccionada.

2.2.2. Overfitting.

La topologia de una red neuronal, es decir, el nimero de nodos y la ubicacién
y el nimero de conexiones entre ellos, tiene un impacto significativo en la
performance de la red y su habilidad para generalizar [11]. La densidad de
conexiones en una red neuronal determina su habilidad para almacenar
informacion.

Si una red no tiene suficientes conexiones entre nodos, el algoritmo de
entrenamiento puede no converger nunca; la red neuronal no es capaz de aproximar
la funcién. Por el otro lado, en una red densamente conectada, puede ocurrir el
sobreajuste (overfitting).

El sobreajuste es un problema de los modelos estadisticos donde se
presentan demasiados parametros. Esto es una mala situacion porque en lugar de
aprender a aproximar la funcién presente en los datos, la red simplemente puede
memorizar cada ejemplo de entrenamiento.

El ruido en los datos de entrenamiento se aprende entonces como parte de la
funcién, a menudo destruyendo la habilidad de la red para generalizar.

Para evitar este problema, se suele utilizar el método de la validacién
cruzada, y el cual se explicara en el siguiente sub-apartado.

2.1.1.3  Validacion cruzada.

La esencia del aprendizaje back-propagation es codificar un mapeo entrada-
salida (representado por un conjunto de ejemplos etiquetados) en los pesos y
umbrales de un Perceptréon multicapa [12].

38



Universidad de Sevilla Trabajo Fin de Master

Lo que queremos es que la red se entrene bien de forma tal que aprenda lo
suficiente acerca del pasado para generalizar en el futuro. Desde esta perspectiva el
proceso de aprendizaje debe elegir la parametrizacion de la red mas acorde a este
conjunto de ejemplos.

Mas especificamente, podemos ver al problema de seleccién de la red como
una eleccion, dentro del conjunto de modelos de estructuras candidatas
(parametrizaciones), de la mejor estructura de acuerdo a un cierto criterio [12].

En este contexto, una herramienta estandar en estadistica conocida como
validacién cruzada provee una guia interesante [13]. El set de entrenamiento se
particiona aleatoriamente en dos subsets disjuntos:

e Elsubset de estimacidn, usado para seleccionar el modelo.
o Elsubset de validacion, usado para evaluar o validar el modelo.

La motivacién aqui es validar el modelo sobre un set de datos diferente de
aquel utilizado para la estimacién de los parametros. De este modo podemos usar el
set de entrenamiento para evaluar la performance de varios modelos candidatos, y
asi elegir el mejor.

El uso de la validacién cruzada resulta particularmente interesante cuando
debemos disefiar una red neuronal grande que tenga como objetivo a la
generalizacion.

2.3. Principales Topologias de redes neuronales.

La topologia o arquitectura de una red neuronal consiste en la organizacion
y disposicion de las neuronas en la misma [6], formando capas o agrupaciones de
neuronas mas o menos alejadas de la entrada y salida de dicha red. En este sentido,
los parametros fundamentales de la red son: el nimero de capas, el nimero de
neuronas por capa, el grado de conectividad y el tipo de conexiones entre neuronas.

2.3.1. Redes monocapa.

En las redes monocapa, se establecen conexiones entre las neuronas que
pertenecen a la Unica capa que constituye la red. Las redes monocapas se utilizan
generalmente en tareas relacionadas con lo que se conoce como autoasociacién
(regenerar informacién de entrada que se presenta a la red de forma incompleta o
distorsionada).

2.3.2. Redes multicapa.

Las redes multicapas son aquellas que disponen de un conjunto de neuronas
agrupadas en varios (2, 3, etc.) niveles o capas.
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En estos casos, una forma para distinguir la capa a la que pertenece una
neurona consistiria en fijarse en el origen de las sefiales que recibe a la entrada y el
destino de la senal de salida.

Normalmente, todas las neuronas de una capa reciben sefiales de entrada
desde otra capa anterior (la cual estd mas cerca a la entrada de la red), y envian
sefiales de salida a una capa posterior (que esta mas cerca a la salida de la red). A
estas conexiones se las denomina conexiones hacia adelante o feedforward.

Sin embargo, en un gran nimero de estas redes también existe la posibilidad
de conectar la salida de las neuronas de capas posteriores a la entrada de capas
anteriores; a estas conexiones se las denomina conexiones hacia atrds o feedback.

Estas dos posibilidades permiten distinguir entre dos tipos de redes con
multiples capas: las redes con conexiones hacia adelante o redes feedforward, y las
redes que disponen de conexiones tanto hacia adelante como hacia atras o redes
feedforward/feedback.

2.3.3. Redes Neuronales con conexiones hacia adelante.

En este apartado examinaremos un grupo especifico de redes neuronales que
tienen una arquitectura similar. Este es el grupo de las redes con conexiones hacia
adelante, las cuales se caracterizan por arquitecturas en niveles y conexiones
estrictamente hacia adelante entre neuronas. Estas redes son todas buenos
clasificadores de patrones y utilizan aprendizaje supervisado.

Este grupo incluye el Perceptron, las redes ADALINE y MADELINE y la red
Backpropagation. El perceptron y las redes ADALINE y MADELINE tienen un
importante interés histérico y han abierto el camino para el desarrollo de otras
redes neuronales. Por otro lado, la red Backpropagation es probablemente una de
las mas utilizadas hoy en dia.

2.3.4. El Perceptron.

Este fue el primer modelo de red neuronal artificial desarrollado por
Rossenblat en 1958 [14]. Despert6é un enorme interés en los afios 60, debido a su
capacidad para aprender a reconocer patrones sencillos: un Perceptron, formado
por varias neuronas lineales para recibir las entradas a la red y una neurona de
salida, es capaz de decidir cuando una entrada presentada a la red pertenece a una
de las dos clases que es capaz de reconocer.
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Figura 15. EI perceptron.

La Unica neurona de salida del Perceptron realiza la suma ponderada de las
entradas, resta el umbral y pasa el resultado a una funcién de transferencia de tipo
escalon. La regla de decision es responder +1 si el patrén presentado a la clase A, o
-1 si el patrén pertenece a la clase B (figura 15). La salida dependera de la entrada
neta (suma de las entradas xi ponderadas) y del valor umbral 6. La idea de
Perceptron segin Rosenblatt se muestra en la siguiente figura:

g
Condiclin
umbral

Figura 16. Conexion del Perceptron

Una técnica utilizada para analizar el comportamiento de redes como el
Perceptron es representar en un mapa las regiones de decision creadas en el espacio
multidimensional de entradas a la red. En estas regiones se visualiza qué patrones
pertenecen a una clase y cuales a otra.

El Perceptron separa las regiones por un hiperplano cuya ecuacién queda
determinada por los pesos de las conexiones y el valor umbral de la funcién de
activacion de la neurona [14]. En este caso, los valores de los pesos pueden fijarse o
adaptarse utilizando diferentes algoritmos de entrenamiento de la red.
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Sin embargo, el Perceptron, al constar de una capa de entrada y otra de salida
con una Unica neurona, tiene capacidad de representacion bastante limitada. Este
modelo sdlo es capaz de discriminar patrones muy sencillos, linealmente separables.
El caso mas conocido es la imposibilidad del Perceptron de representar la funcién
OR-EXCLUSIVA.

La separabilidad lineal limita a las redes con sé6lo dos capas a la resolucién de
problemas en los cuales el conjunto de puntos ( correspondientes a los valores de
entrada ) sean separables geométricamente. En el caso de dos entradas, la
separacion se lleva a cabo mediante una linea recta. Para tres entradas, la separacién
se realiza mediante un plano en el espacio tridimensional, y asi sucesivamente hasta
el caso de N entradas, en el cudl el espacio N-dimensional es dividido en un
hiperplano.

2.3.5. EL Perceptron multicapa.

En un principio el desarrollo del Perceptrén llevé a la generacion de un nuevo
tipo de red cuya modificacion principal respecto a la estructura del Perceptrén se
basa en el uso de varias capas de neuronas artificiales, en vez de usar una sola capa.
Este hecho significativo no hubiera servido de nada sin el cambio de la funcién de
activacion de las neuronas artificiales pasando de una funcién no diferenciable como
era la activacion logistica a una funcion diferenciable y no lineal como lo es la
sigmoide.

El recurso de este tipo de funciéon de activaciéon introdujo un nuevo
paradigma en el procesamiento de los sistemas neuronales permitiendo a las redes
neuronales aprender las variaciones no lineales de los distintos tipos de ambientes,
que, en su mayoria, presentan variaciones del tipo no lineal.

En este momento se puede entender la importancia de este suceso ya que la
mayor parte del tiempo el flujo de datos en las redes de comunicaciones sucede
aleatorio y discontinuo.

Este tipo de caracteristicas son precisamente las que el nuevo sistema
neuronal nos permitira asimilar. Este sistema neuronal considerado también una
red neuronal se conoce en la literatura como Perceptréon Multicapa debido a que
parte del principio del Perceptrén simple. A continuacion, se muestra la arquitectura
de esta red neuronal:
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Figura 17. Arquitectura Perceptron Multicapa.

Al observar la arquitectura del Perceptrén Multicapa se puede observar que
las multiples entradas conectadas en la primera capa son mapeadas en las salidas
en funcidn de las distintas capas de neuronas intermedias y de los parametros libres
de la red. Se puede ver como una caja negra que realiza una operacién sobre las
entradas, produciendo un rango de salidas en funcién de los parametros libres.
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o\ "
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¥
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Figura 18. Perceptron multicapa visto como una caja negra.

Se infiere de la arquitectura que el algoritmo de entrenamiento de una red
con tales caracteristicas debera ser planeado para que los cambios en los
parametros libres sean tales que el error en las unidades basicas de la estructura sea
minimo de manera que el conjunto de los cambios produzca un error global que
tienda al minimo. Se buscara entonces el limite en el cual la configuracién de los
parametros libres produzca un error minimo.
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Tomando en cuenta este razonamiento, la evolucion al Perceptrén Multicapa
tuvo que basar su éxito en el disefio del algoritmo de entrenamiento que lograra
minimizar el error al modificar adecuadamente los pesos y umbrales. La historia
marco como primer paso, estudiar la forma de minimizar el error en una capa de
neuronas lineales, que se conoce también como filtro lineal.

El andlisis de este tipo de red neuronal que posee elementos lineales nos
permite deducir un algoritmo mas complejo para entrenar a una red como la
Perceptron Multicapa que posee elementos no lineales.

Las limitaciones del Perceptron multicapa son:

e No extrapola bien, es decir, si la red se entrena mal o de manera
insuficiente, las salidas pueden ser imprecisas.

e La existencia de minimos locales en la funciéon de error dificulta
considerablemente el entrenamiento, pues una vez alcanzado un
minimo el entrenamiento se detiene aunque no se haya alcanzado la
tasa de convergencia fijada.

2.3.6. Redes ADALINE y MADELINE.

Las redes ADALINE (ADAptative LINear Element) y MADELINE (Multiple
ADALINE) fueron desarrolladas por Bernie Widrow en la Universidad de Stanford
poco despés de que Rosenblatt desarrollara el Perceptron. Las arquitecturas de
ADALINE y MADELINE son esencialmente las mismas que las de Perceptron.

Ambas estructuras usan neuronas con funciones de transferencia escalén. La
red ADALINE esta limitada a una Uinica neurona de salida, mientras que MADELINE
puede tener varias. La diferencia fundamental respecto al Perceptron se refiere al
mecanismo de aprendizaje.

ADALINE y MADELINE utilizan la denominada regla "Delta de Widrow-Hoff"
o regla del minimo error cuadrado medio (LMS), basada en la bisqueda de una
expresion del error entre la salida deseada y la salida lineal obtenida antes de
aplicarle la funcién de activacién escaldn (frente a la salida binaria utilizada en el
caso del Perceptron).

Debido a esta nueva forma de evaluar el error, estas redes pueden procesar

informacion analdgica, tanto de entrada como de salida, utilizando una funcion de
activacion lineal o sigmoidal.
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En cuanto a la estructura de la red ADALINE, que es casi idéntica a la del
Perceptron elemental, sus autores la consideran formada por un elemento
denominado combinador adaptativo lineal (ALC), que obtiene una salida lineal (s)
que puede ser aplicada a otro elemento de conmutacién bipolar, de forma que si la
salida del ALC es positiva, la salida de la red ADALINE es 1; si la salida es negativa,
entonces la salida de la red ADALINE es -1; tal y como se muestra en la siguiente
figura:

Figura 19. Estructura de la red ADALINE

El ALC realiza el calculo de la suma ponderada de las entradas:

N
S = W + ZW]W]
j=1

Como en el caso del Perceptron, el umbral de la funcién de transferencia se
representa a través de una conexion ficticia de peso wo. Si tenemos en cuenta que
para esta entrada se toma el valor de xo0=1, se puede escribir la anterior ecuacion de
la forma:

N
s = WO+ZWjo=X'WT
j=1

Esta es la salida lienal que genera el ALC. La salida binaria correspondiente
de la red ADALINE es, por tanto:

+1 S$>0
y+1) = {y(t) §=0
-1 $>0
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La red ADALINE se puede utilizar para generar una salida analégica
utilizando un conmutador sigmoidal, en lugar de binario; en tal caso, la salida se
obtendra aplicando una funcion de tipo sigmoidal, como la tangente hiperbdlica o la
exponencial.

2.3.7. Red Backpropagation

En 1986, Rumelhart, Hinton y Williams [15],basandose en los trabajos de
otros investigadores [16] formalizaron un método para que una red neuronal
aprendiera la asociacién que existe entre los patrones de entrada a la misma y las
clases correspondientes, utilizando mdas niveles de neuronas que los que utilizé
Rosenblatt para desarrollar el perceptron. Este método, conocido en general como
backpropagation (propagacién del error hacia atras), estd basado en la
generalizacion de la regla delta y, a pesar de sus propias limitaciones, ha ampliado
de forma considerable el rango de aplicaciones de las redes neuronales.

El algoritmo de propagacion hacia atras, o retropropagacion, es una regla de
aprendizaje que se puede aplicar en modelos de redes con mas de dos capas de
células. Una caracteristica importante de este algoritmo es la representacion interna
del conocimiento que es capaz de organizar en la capa de entrada y la salida de la
red.

De forma simplificada, el funcionamiento de una red backpropagation
consiste en un aprendizaje de un conjunto predefinido de pares de entradas-salidas
dados como ejemplo, empleando un ciclo propagacién-adaptacion de dos fases:
primero se aplica un patrén de entrada como estimulo para la primera capa de las
neuronas de la red, se va propagando a través de todas las capas superiores hasta
generar una salida, se compara el resultado obtenido en las neuronas de salida con
la salida que se desea obtener y se calcula un valor del error para cada neurona de
salida.

A continuacién, estos errores se transmiten hacia atras, partiendo de la capa
de salida, hacia todas las neuronas de la capa intermedia que contribuyan
directamente a la salida, recibiendo el porcentaje de error aproximado a la
participacion de la neurona intermedia en la salida original. Este proceso se repite,
capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido un error que
describa su aportacidn relativa al error total.

Basandose en el valor del error recibido, se reajustan los pesos de conexion
de cada neurona, de manera que en la siguiente vez que se presente el mismo patron,
la salida esté mas cercana a la deseada, es decir, el error disminuya.

La importancia de la red backpropagation consiste en su capacidad de
autoadaptar los pesos de las neuronas de las capas intermedias para aprender la
relacién que existe entre un conjunto de patrones dados como ejemplo y sus salidas
correspondientes.
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Para poder aplicar esa misma relacion, después del entrenamiento, a nuevos
vectores de entrada con ruido o incompletas, dando una salida activa si la nueva
entrada es parecida a las presentadas durante el aprendizaje. Esta caracteristica
importante, que se exije a los sistemas de aprendizaje, es la capacidad de
generalizacion, entendida como la facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas
que el sistema no ha visto nunca en su fase de entrenamiento.

La red debe encontrar una representacion interna que le permita generar las
salidas deseadas cuando se le dan entradas de entrenamiento, y que pueda aplicar,
ademas, a entradas no presentadas durante la etapa de aprendizaje para clasificarlas
segun las caracteristicas que compartan con los ejemplos de entrenamiento.

2.4. Redes Recurrentes.

Los problemas de prediccion constituyen una clase especial de los problemas
de aproximacion funcional en los que los valores de las variables de salida
(predicciones) se determinan a partir de valores de salida obtenidos en instantes
anteriores. Por ejemplo, la prediccion de los indices bursatiles basandose en valores
anteriores.

Para tratar con esta clase de problemas se introducen unidades de proceso
que evolucionan en tiempo discreto, es decir, en el tiempo t€{0,1,2,...}, de manera
sus salidas son transmitidas como entradas en el tiempo t+1. Se comportan asi como
un autémata finito. Sin embargo, el problema esta en como entrenar dicho autémata
para conseguir las secuencias de valores de salida deseados. Las redes neuronales
recurrentes constan de una capa de sensores (recogen la informacién de las
entradas) una capa intermedia de unidades ocultas y una capa de unidades de salida.

Ademas, contienen conexiones sinapticas que van de los sensores de entrada
a las unidades ocultas (también pueden ir directamente a las unidades de salida) y
de las unidades ocultas a las unidades de salida, y se permiten conexiones sindpticas
entre las unidades de proceso de una misma capa, sobre todo entre las unidades de
la capa oculta.

Se han propuestos varios modelos de redes recurrentes juntos con sus
algoritmos de entrenamiento, como los modelos de Elman (1990) [17], Jordan
(1986) [18], Pineda (1987) [19],0 de Rumelhart [15], Hinton y Williams (1986) cuyo
algoritmo de aprendizaje es esencialmente el algoritmo de retropropagacion.

2.5. Redes de Hopfield.

Sin duda, uno de los principales responsables del desarrollo que ha
experimentado el campo de la computacién neuronal ha sido J. Hopfield [20], quien
construy6 un modelo de red con el nimero suficiente de simplificaciones como para
poder extraer analiticamente informacion sobre las caracteristicas relevantes del
sistema, conservando las ideas fundamentales de las redes construidas en el pasado
y presentando una serie de funciones basicas de sistemas neuronales basicas.
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Con su aportacién, Hopfield redescubrié el mundo casi olvidado de las redes
autoasociativas, caracterizadas por una nueva arquitectura y un nuevo
funcionamiento, a las que tuvo que afiadir otro tipo de reglas de aprendizaje.

La Red de Hopfield es una red recurrente, es decir, existe realimentacion
entre las neuronas. De esta forma, al introducir un patrén de entrada, la informacién
se propaga hacia adelante y hacia atras, produciéndose una dindmica (se puede ver
en la Figura 21). En algin momento, la evolucion se detendra en algun estado
estable. En otros casos, es posible que la red no se detenga nunca.

Las redes recurrentes deben cumplir tres objetivos:

1. Dado cualquier estado inicial, deben converger siempre a un estado
estable.

2.  El dominio de atraccion de cada estado estable debe estar
perfectamente delimitado y cumplir alglin criterio de métrica (por

ejemplo, que el estado final sea el mas cercano al inicial).

3. Debe poder tener cualquier nimero de estados estables.

Figura 20. Estructura de una red de Hopfield.

2.6. Redes Feedforward.

Como su nombre lo indica, en este tipo de redes se empieza con un vector de
entradas el cual es equivalente en magnitud al nimero de neuronas de la primera
capa de la red, las cuales procesan dicho vector elemento por elemento en paralelo.
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La informacién, modificada por los factores multiplicativos de los pesos en
cada neurona, es transmitida hacia delante por la red pasando por las capas ocultas
(si hay) para finalmente ser procesada por la capa de salida. Es por eso que este tipo
de redes reciben su nombre.

Es importante mencionar que las redes feedforward son las mas sencillas en
cuanto a implementacién y simulaciéon, pero su desempeio es bueno para
aplicaciones en los que no se requiera que la red retenga informacion de eventos
pasados como ayuda para evaluar eventos futuros.

Cada vector de entrada presentado como entrenamiento para este tipo de
redes es una entidad aislada del resto y, al final de dicho periodo de prueba, la red
estard lista para comenzar a identificar y clasificar patrones, reconocer imagenes o
cualquier otra aplicacién que se le quiera dar.

Al iniciar las investigaciones sobre redes neuronales, las redes feedforward
fueron las que recibieron mas atencion de parte de los investigadores porque sus
caracteristicas en cuanto a tiempos de procesamiento hacian viables simulaciones
con los equipos computacionales de la época. Comparadas con las otras redes, las
FFNN (Feedforward Neural Network) son una opcién cuyo balance costo-velocidad
y costo-exactitud es tal que da mayor ventaja al costo que a los otros pardmetros.

En este tipo de redes no existen interconexiones entre capas mas alla de la
conexion directa hacia delante para propagar la informacién. No hay rutas de
retroalimentacioén para desempeifiar la funcién de memoria de la red.

En la siguiente figura se aprecia una FFNN (feedforward neural network) en
donde todas las neuronas de una capa estan interconectadas con las neuronas de la
capa siguiente, iniciando con la capa principal y los elementos del vector Xk,
proporcionando su informacién (las salidas smn(t+1)) propagandola hacia delante
dentro de la red. El vector de pesos Wk es actualizado conforme los epochs pasan
mientras el entrenamiento prosigue, y al final del mismo los pesos individuales
wll... win, w21..wZn, etc, asumen sus valores finales para iniciar el trabajo de la
FFNN con datos de entrada nuevos una vez que se ha llegado a una o varias salidas
globales son(t+1). La funciéon de umbral signum (+1) se encuentra a la salida de la
red para convertir son(t+1 )en el valor final yk.
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Figura 21.ejemplo de una arquitectura de red feedforward.

2.7. Redes de Elman.

Las redes feedforward tienen ciertas limitaciones inherentes a su disefio que
pueden ser mejoradas con un cambio de arquitectura. Las redes Elman [17] son
conocidas como redes recurrentes simples (SRN) y son precisamente una mejora de
las redes feedforward debido a la inclusién de retroalimentaciéon entre las capas
inmediatas contiguas.

Los nombres de las variables (ver FIGURA X) corresponden a las de la Figura
X-1(Redes feedforward), pero en este caso la retroalimentaciéon simple hace que
dichas redes posean una memoria de los eventos inmediatos anteriores, y éstos
afectan las actualizaciones sucesivas de los pesos en cada una de las capas de la red.

De esta manera, los algoritmos de aprendizaje utilizados pueden mejorar el
desempefio del sistema de detecciébn de intrusos para conseguir mejores
porcentajes generales al final de una sesién de entrenamiento con un conjunto de
datos igual al de la red feedforward.
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Figura22.  ejemplo de arquitectura de una red de Elman

Las redes Elman poseen varias caracteristicas que las hacen superiores a las
FFNN. En primer lugar, para una meta de desempefio dada con un margen de error
pueden converger a dicho valor mas rapido que las redes feedforward.

Eso significa que el nimero de iteraciones que los datos de entrenamiento y
posteriormente los datos de prueba deben realizar dentro de la red es menor.
También, el porcentaje de efectividad de estas redes es significativamente menor al
de las FFNN debido a que los caminos de retroalimentaciéon generan un mejor
comportamiento no-lineal durante el aprendizaje supervisado.

Es menos probable que un IDS basado en redes Elman identifique un ataque
cuando en realidad se trata de c6digo normal, o que una vez identificado el ataque
lo clasifique en una categoria errénea.

Sin embargo, estas ventajas tienen un costo importante: el tiempo de
procesamiento. Las redes Elman tienen un tiempo de procesamiento mayor que el
de las redes feedforward, y esta caracteristica las hace mas lentas en aplicaciones
donde el nimero de neuronas es grande tanto en las capas de entrada y salida como
en las capas ocultas.

De hecho, el incluir mas de una capa oculta en una red Elman para la
resolucion de un problema sélo debe ser contemplado si la complejidad del mismo

es substancial.

A modo de esquema grafico, se puede visualizar la arquitectura de una red
parcialmente recurrente de Elman en la siguiente imagen.
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Figura 23. ejemplo de arquitectura de una red de Elman

En conclusion, este tipo de redes son un compromiso entre desempeno y
rapidez. No son tan eficaces como las redes neuronales recurrentes completamente
conectadas, pero tampoco requieren tiempos de procesamiento tan alto como ellas.

En cuanto a las redes feedforward, hay aplicaciones como las de
reconocimiento de imagenes (lectores O&pticos, reconocimiento de firmas,
fotografia) en las que la no-linearidad del problema es un factor secundario y en el
que excesivo tiempo de procesamiento seria perjudicial para la solucién del
problema.

2.8. Red de Jordan.

La Red Jordan se diferencia a la anterior, en que en vez de tomar la
realimentacion de la salida de las capas enterradas, se toma de la salida de la propia
Red. Principalmente una de las ventajas por la que se a elegido este tipo de Red,
como se comentd anteriormente, es por el ahorro de tiempo de calculo y que
respecto a la Red Elman es mds rapida a la hora de la simulacion.

El tipo de entrenamiento que se lleva a cabo es el backpropagation con

velocidad de aprendizaje variable, de un nimero maximo de epoch’s a 0, durante un
numero determinado de epoch’s.
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2.9. Red recurrente completamente conectada.

Las redes neuronales recurrentes completamente conectadas, a diferencia de
las redes Elman, tienen caminos de retroalimentacion entre todos los elementos que
las conforman. Una sola neurona esta entonces conectada a las neuronas posteriores
en la siguiente capa, las neuronas pasadas de la capa anterior y a ella misma a través
de vectores de pesos variables que sufren alteraciones en cada epoch con el fin de
alcanzar los pardmetros o metas de operacidn.

La complejidad de este tipo de redes es alta en comparacién con una red
feedforward, por ejemplo, ya que en esta ultima la red sélo es capaz de transmitir la
informacion hacia las capas siguientes resultando en un efecto de propagacién hacia
atras en el tiempo.

Las redes neuronales recurrentes, en cambio, realizan el intercambio de
informacién entre neuronas de una manera mucho mas compleja y por sus
caracteristicas, dependiendo del tipo de algoritmo de entrenamiento que se elija,
pueden propagar la informacion hacia delante en el tiempo, lo cual equivale a
predecir eventos.

Esta es una caracteristica muy importante para ciertas aplicaciones, como los
IDS, ya que la capacidad de prediccién de eventos significativos (en este caso,
ataques a la red) basada en las entradas anteriores al sistema le proporciona un
beneficio importante a la seguridad del mismo.

La arquitectura basica de una RNN se muestra en la figura 26. Una
caracteristica importante es la inclusién de delays (z-1) a la salida de las neuronas
en las capas intermedias; las salidas parciales smn(t+1) se convierten en valores
smn(t), un instante de tiempo anterior, y asi se retroalimentan a todos los
componentes de la red, guardando informacién de instantes de tiempo anteriores.

Puede observarse coémo todos los nodos estan interconectados entre si y
también con los nodos anteriores a ellos a través de conexiones directas y también
delays antes de cada capa, o memorias temporales. El diagrama ha sido simplificado
para no incurrir en excesiva complejidad, pero cada una de las capas esta
representada por cierto numero de neuronas.
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Figura 24. ejemplo de arquitectura de una red recurrente completamente conectada

Las redes neuronales recurrentes son mas eficaces para resolver problemas
con no-linealidades temporales significativas. Son especialmente Tutiles en
aplicaciones tales como el reconocimiento de patrones secuenciales, cambiantes en
el tiempo, ya que las capacidades de predicciéon y mapeo de las RNN asi lo permiten.

Se ha hecho énfasis en que, a diferencia de las redes feedforward en las que la
meta es que la red converja a un valor de estados fijo en cierto periodo de tiempo,
las RNN tienen comportamiento variable en el tiempo y esto ofrece posibilidades de
resolucién de problemas diferentes a aquellos con una arquitectura tradicional.

En los sistemas bioléogicos, los cuales fueron las bases conceptuales de las
redes neuronales, el nimero de interconexiones entre todas las neuronas es muy
grande. Las RNN pueden aproximarse mas a ese comportamiento que los demas
tipos de redes, pero por lo general la complejidad intrinseca de éstas requiere
tiempos de procesamiento muy superiores.

Las caracteristicas variables de sus estados internos a través del tiempo
también hacen muy importante considerar en qué momento deben actualizarse los
pesos: al final de cada epoch (epoch-wise training) o continuamente. En el segundo
caso, encontrar el instante adecuado para la actualizacién es un reto significativo.

A modo de resumen y curiosidad en algunos casos, se muestra a continuacion
una serie de tablas donde se recogen los modelos de redes neuronales mas
importantes iniciales y que posteriormente han dado lugar a nuevas variaciones de
dichos modelos, permitiendo asi adaptar cada modelo a los nuevos casos concretos
de aplicacion.
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De este modo, actualmente se tiene un modelo éptimo para cada caso
de aplicacion.

Modelo de Topologia Aprendizaje Asociacién [ Informacio6 [Autor(es)
Red On/0 |Supervisa Regla Auto/Hetero nde
ff / No entraday
Line |[supervisa salida
Correccion
ADALINE/MA |2 capas - . . . E: Analégica, |Widrow
off S d Least [Het d
DELINE Feedforward upervisadojerror ("Leas . ereroasoctaco s Binaria Hoff 1960
Mean Square”)
Adaptive
Bidireccional |2 capas - .
N Hebb Kosk
Associatiive |Feedforward/F |On ° . .e 1anf) Heteroasociado [Analogica OSK0
Supervisado|diferencial 1987
Memory. eedback
Aba,.
Adap_tlv_e 3 Capas - ) Refuerzo por . E: Analdgica, |Barto
Heuristic On Supervisado| _. Heteroasociado o
L. Feedforward ajuste lateral S: Binaria 1983
Crtitic- AHC
Adaptive 2 capas - Competitivo
Resonance Feedforward/F No P . . L Carpenter
On ) (Resonancia) [Heteroasociado |Binarias
Theory eedback - Supervisado Adaptativa 1986
1.ART1 Conex. Laterales P
Adaptive 2 capas - C it
Resonance Feedforward/F No ompett IV,O . , Carpenter
On ) (Resonancia) |Heteroasociado |Analogica
Theory eedback - Supervisado Adabtati 1986
2.ART2 Conex. Laterales aptativa

Tabla 3: Clasificacion de las redes neuronales artificiales mas importantes.

Modelo de Topologia Aprendizaje Asociacion | Informacié [Autor(es)
Red On/o Supervisa Regla AutO/Hetero nde
ff / No entraday
Line [supervisa salida
Aditi 1 Capa Conex. Hebbi
thve Laterales auto- |On Supervisado N 1ar?o. Autoasociado  |Analogica Grossberg
Grossberg Competitivo
recurrentes
Associative 2 capas - : Refuerzo . E: Analdgica, |Barto
Reward On Supervisado - Heteroasociado o
Feedforward estocéstico S: Binaria 1985
Penalty. ARP
Correccion
Back- N capas - ) . ) Rumelhar
Propagation |Feedforward Off Supervisado|error (regla  |Heteroasociado [Analogica £1986
delta)
Recurrent- N capas - Correccion Pineda
Backpropaga |Feedforward/F |Off Supervisado|error (regla |Heteroasociado [Analogica 1987
tion eedback delta)
1 Capa conex. Hinton
Boltzr'nan Laterales - 3 Off Supervisado|Estocastico  |Heteroasociado [Binarias Ac.kley .
Machine capas Sejnowski
feedforward 1984
Bidirectional |2 capas -
. No , . L Kosko
Associative [Feedforward/F [On . Hebbiano Heteroasociado [Binarias
Supervisado 1988
Memory Bam. |eedback

Tabla 4: Clasificacion de las redes neuronales artificiales mas importantes.
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Modelo de Topologia Aprendizaje Asociacion | Informacié [Autor(es)
Red On/o Supervisa Regla AutO/Hetero nde
ff / No entraday
Line [supervisa salida
Fuzzy 2 capas - .
N Hebb Kosk
Associative  |Feedforward/F |Off suo ervisado bsrroljc?o Heteroasociado [Analogica 1;);70
Memory. FAM |eedback P
Continous 1 Capa Conex. No ) . . Hoppfield
Off Hebb Aut d Anal
Hopfield Laterales supervisado epblano Hroasociado natogica 1984
Discrete 1 Capa Conex. No . . L Hoppfield
Off Hebb Aut d B
Hopfield Laterales supervisado epblano Hroasociado fnarias 1982
tl(\e;rn Matrix 1 Capa Crossbar |Off L\Iuopervisa do Hebbiano Heteroasociado [Binarias igegr;buch
Learning 2 capas -
Vector Feedforward/F No . . . Kohonen
Off C tit Het do |Anal
Quantizer. eedback - supervisado Ompetitivo eteroasociado 1 Analogica 1981
LVQ Conex. Laterales
Linear 2 i N And
Associative capas Off © . Hebbiano Heteroasociado [Analogica hderson
Feedforward supervisado 1968
Memory. LRP

Tabla 5: Clasificacion de las redes neuronales artificiales mas importantes.

2.10. Aplicaciones de las redes neuronales.

Las redes neuronales pueden utilizarse en un gran nuimero y variedad de

aplicaciones, tanto comerciales como militares [6].

Se pueden desarrollar redes neuronales en un periodo de tiempo razonable,
con la capacidad de realizar tareas concretas mejor que otras tecnologias.

Cuando se implementan mediante hardware (redes neuronales en chips
VLSI), presentan una alta tolerancia a fallos del sistema y proporcionan un alto
grado de paralelismo en el procesamiento de datos. Esto posibilita la insercion de
redes neuronales de bajo coste en sistemas existentes y recientemente
desarrollados.

Hay muchos tipos diferentes de redes neuronales; cada uno de los cuales
tiene una aplicacién particular mas apropiada.

Algunas aplicaciones comerciales son:

» Biologia:
- Aprender mas acerca del cerebro y otros sistemas.
- Obtencion de modelos de la retina.

» Empresa:
-Evaluacién de probabilidad de formaciones geoldgicas y

petroliferas.
- Identificacion de candidatos para posiciones especificas.
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- Explotacion de bases de datos.

- Optimizacion de plazas y horarios en lineas de vuelo.
-Optimizacién del flujo del transito controlando convenientemente
la temporizacién de los semaforos.

- Reconocimiento de caracteres escritos.

- Modelado de sistemas para automatizacién y control.

» Medio ambiente:
- Analizar tendencias y patrones.

- Prevision del tiempo.

» Finanzas:
- Prevision de la evolucidén de los precios.

- Valoracion del riesgo de los créditos.
- Identificacion de falsificaciones.
- Interpretacion de firmas.

» Manufacturacion:
-Robots automatizados y sistemas de control (visién artificial y

sensores de presion, temperatura, gas, etc.).
- Control de produccién en lineas de procesos.
- Inspeccioén de la calidad.

» Medicina:
- Analizadores del habla para ayudar en la audicién de sordos

profundos.

- Diagndstico y tratamiento a partir de sintomas y/o de datos
analiticos  (electrocardiograma, encefalogramas, analisis
sanguineo, etc.).

- Monitorizacién en cirugias.

- Prediccién de reacciones adversas en los medicamentos.

- Entendimiento de la causa de los ataques cardiacos.

Militares:

- Clasificacidn de las senales de radar.

- Creacion de armas inteligentes.

- Optimizacion del uso de recursos escasos.

- Reconocimiento y seguimiento en el tiro al blanco.

La mayoria de estas aplicaciones consisten en realizar un reconocimiento de
patrones, como ser: buscar un patrén en una serie de ejemplos, clasificar patrones,
completar una sefal a partir de valores parciales o reconstruir el patrén correcto
partiendo de uno distorsionado. Sin embargo, estd creciendo el uso de redes
neuronales en distintos tipos de sistemas de control.
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Desde el punto de vista de los casos de aplicacion, la ventaja de las redes
neuronales reside en el procesado paralelo, adaptativo y no lineal.

El dominio de aplicaciéon de las redes neuronales también se lo puede

clasificar de la siguiente forma: asociacion y clasificacion, regeneracion de patrones,
regresion y generalizacion, y optimizacion.
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MASTER EN SISTEMAS DE ENERGIA TERMICA

CAPITULO 3:

OBTENCION DEL MODELO
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3.3. Objetivos

A lo largo de este capitulo se desarrollard un modelo matematico y éptimo
mediante el uso de redes neuronales artificiales que permitira estimar la produccién
de hidrégeno a una configuracién de variables dada. Esta produccién de hidrégeno
estard basada en un proceso de obtencidn de este gas a partir del reformado de gas
natural mediante vapor.

Pararealizar el estudio se utilizaran las variables y registros facilitados por el
tutor, estaran basados en datos reales, y que facilitaran, valga la redundancia, unos
resultados mas realistas sobre lo que seria el proceso de refino.

Previamente al estudio, se realizara un pre-procesado de los datos con la
finalidad de asegurar la integridad de estos datos que se utilizaran en el modelo y
mejorar ademas la eficiencia del proceso de estudio; de forma que se intentara
reducir asi la cantidad de informacién que se procesarag, sin que se pierda precision
en el modelo posterior.

Para ello se realizara un estudio de los datos iniciales con los siguientes
objetivos:

- Evitar datos que no aporten informacién al modelo.

- Evitar posibles ausencias de informacién.

- Reducir la dimensionalidad de los datos sin afectar al estudio
posterior.

- Estudio del tamafio de la muestra.

Se mostrara en el anexo del proyecto el algoritmo implementado para la
realizacion del presente estudio para cualquier comprobacion.

3.4. Datos de partida

Los datos utilizados, como se ha comentado anteriormente, han sido
facilitados por el tutor a partir de una base de datos real. Es por ello, por lo que los
valores de estos datos se han considerado confidenciales, y no se mostraran a lo
largo del presente proyecto.

No obstante, se mostraran las variables que han sido utilizadas para el
estudio con el fin de poder tratar con cierta identidad los resultados que se
reflejaran en el proyecto. De esta manera se identificaran las variables que
intervienen en el proceso.

En la siguiente tabla se especifican las variables de entrada al proceso, asi
como la produccién de hidrégeno a la salida del proceso.
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Variables Descripcion Unidades
T _GASPRO_IN_R3 Temperatura del gas producido en R3 °C
R_VAP/GASPRO_PREREF |relacién vapor y gas producido de consigna %
T_GASPRO_OUT_H1 Temperatura del gas producido en H1 oC
R_VAP/GASPRO_TOTAL |(Relacién vapory gas producido total %
T_GASPRO_OUT_E1 Temperatura del gas producido en E1 eC
FACTOR_OPERACIGN Factor de operacion ppm VOL
T_ADESM_IN_V7 Temperatura en V7 eC
T_AGUA IN_V5 Temperatura de agua en V5 °C
Entradas |T VAP _QUT E24 Temperatura del vapor producido en E24 oC
T _GASPRO_IN_R1 Temperatura del gas producido en R1 oC
CAPACIDAD Capacidad -
R_H2/GN_IN_PLANT Relacion de H2 y gas natural %
M_OFFGAS _OUT _v4 Caudal masico de gas producido en V4 [kg/h]
PCI_GN Valor de PCl del gas natural [kcal/nm3]
PCI_OFFG Valor de PCI del gas natural [kcal/nm3]
P_GN_IN_VALVFC002 presidn del gas natual en el punto FC0002 [kg/cm2g]
T_GASPRO_OUT_R4 T2 del gas producido a la salida de R4 oC
salida |M_H2_OUT E8B |caudal mésico de salida de H2 | kg/h

Tabla 6. Variables utilizadas en el proceso de obtencién de hidrégeno.
Se puede observar que existen un total de 17 variables de entrada, y una
sola Unica variable de salida. Aunque no aparecen en la table, cabe mencionar
que se cuentan con un total de 3361 registros (valores) para cada una de esas
variables.

De esta manera, quedara definida nuestra base de datos y que sera
utilizada en el presente proyecto para futuros estudios.

Las variables mostradas hacen referencia a diferentes puntos del proceso
de obtencién de hidrégeno.

Estos puntos se describen el en diagrama que se muestra a continuacion.
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3.5. Pre-procesado de los datos

Los datos que han sido proporcionados se han considerado como hipdtesis
de partida, correctos y adecuados en su totalidad para el estudio, y por tanto, no sera
necesario realizar un estudio discriminatorio de los datos para eliminar datos que
pudieran ser susceptibles de no aportar informacién o modificar la informacién 1util
de manera errénea causando desviaciones en el modelo.

En muchas ocasiones, es necesario estudiar la muestra total de los datos de
manera que se deben eliminar o no, aquellos datos que resulten anémalos a la
distribucién de estos, por las razones que sea. Las razones que suelen afectar a la
aparicion de estos datos “curiosos”, pueden ser cambios puntuales de la operacién
de la planta, averias, cambios de equipos, desviaciones en la composicién del gas u
otros factores de caracter puntual, que si no se analizan minuciosamente, no es
posible garantizar la integridad de todos los datos que se utilizaran.

Es por ello, que siempre se debe analizar los datos de partida y estudiar cuales
son realmente validos.

En este caso, no se realizard ningin estudio previo de estos datos y se
considerardn que estos ya han sido filtrados, y, por tanto, seran validos para su
utilizacién en los futuros estudios del presente proyecto.

3.5.1. Reduccion de la dimensionalidad

El objetivo de este apartado no es mas que reducir el peso de los datos a tratar
con la finalidad de mejorar la eficiencia en el proceso de obtencién del modelo
6ptimo.

Para el estudio de tratar de reducir la dimensionalidad, se van a realizar dos
métodos:
e Andlisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés)

e Reduccidon del tamafio de la muestra

5.5.1.1  Analisis de componentes principales

El analisis de componentes principales (ACP) consiste en expresar un
conjunto de variables en un conjunto de combinaciones lineales de factores no
correlacionados entre si. Este método permite representar los datos originales
(individuos y variables) en un espacio de dimensidn inferior al del espacio original,
mientras se limita la pérdida de informacion.
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En el analisis de componentes principales lo que hace es establecer una serie
de combinaciones lineales de las caracteristicas o variables de las que dispone el
modelo. El grado de estas combinaciones va desde 1 hasta el nimero de variables
presentes en los datos iniciales.

Posteriormente, se estudia mediante los autovalores y los auto vectores que
nivel de representatividad tiene cada una de estas combinaciones en el espacio de
origen, y en el espacio de la combinacion.

Se debe establecer un frente de pareto entre % de representatividad y grado
de reduccion de la dimensionalidad, de manera que se pueda elegir la combinacién
de ambas mas conveniente.

Tras realizar el estudio de PCA mediante Matlab, se obtiene que,
concretamente nos quedamos con 8 caracteristicas (una combinacion lineal de
grado 8), la cual tiene un porcentaje de representatividad del 94.7651 %.

Una vez tomada esa decision de partida, se obtiene la matriz de
transformacién W con un tamafio de 8x17, siendo nuestra matriz de datos original
de 8x3361.

Esta tiene dicho tamafo porque al multiplicar nuestra matriz de datos
original, los cuales estan expresados como vectores de 17x1, es multiplicada por una
matriz de transformaciéon W, obteniendo que W(8x17) * D(17x1) y, por tanto, se
obtiene un vector de 8x1 que es el objetivo. De esta forma, se reduce la
dimensionalidad, es decir reducir el nimero de caracteristicas con las que se
trabajaran.

La aplicacion de dicha matriz sobre nuestros datos devuelve las imagenes de
estos, en el espacio de la combinacion elegida, la cual tendra un niimero menor de
variables, reduciendo con ellos el peso de los datos. Se habla de imagenes ya que
estamos realizando un cambio de espacio del espacio de nuestros datos al espacio
de los datos reducidos, eso se hace mediante una transformacion lineal o matriz de
cambio W, siendo los transformados de los puntos en el otro espacio las imagenes
de estos.

Todo este proceso viene implementado en la funcién PCA de Matlab, dicha
funcién nos brinda toda la informacién anteriormente nombrada.

Es por ello, por lo que se utilizara dicha funcién para implementar el método.

5.5.1.2 Tamafio de la muestra

En este apartado, se realizard un estudio de la muestra para ajustar el tamafio
de la misma a las necesidades del proyecto.

Cabe mencionar que cuando se toma una muestra de un conjunto mayor, esta

goza de cierta representatividad sobre el conjunto original, se dice que esta explica
en mayor o menor grado el conjunto de datos del que procede.
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Ademas, a partir de cierto tamafio de muestra la representatividad de esta se
estanca y no crece mas, es decir, se ha obtenido un subgrupo que representa muy
bien a la poblacidn, y no se puede obtener un grupo reducido que la explique mejor.

Para explicar analiticamente esto es necesario introducir dos conceptos,
error empirico y error de generalizacion.

El error empirico es aquel obtenido a partir de probar un modelo
generado a partir de los datos de una muestra, con los datos de esa
misma muestra. Es, por tanto, un estimador del riesgo de prediccion
muy optimista, dado a que el modelo ha sido generado con los mismos
datos con los que se prueba, es obvio que funcionara muy bien, pero
esto no es realista.

El error de generalizacion es aquel obtenido a partir de probar un
modelo generado a partir de los datos de una muestra, con datos
externos a esta muestra, pero provenientes de la misma poblacién. Es,
por tanto, un estimador del riesgo menos optimista, pero es mucho
mas fiable, puesto que prueba el desempefio real del modelo con datos
externos.

Para realizar este estudio se han realizado estimaciones de la produccion
de hidrogeno utilizando un modelo de regresion de grado 1. Para ello, con los
diferentes tamafios de muestra se ha utilizado el grado mas pequeno puesto
que lo que se pretende observar es indiferente al modelo de estimacion que
se utiliza en este estudio.

Para cada distinto tamafio de muestra se ha obtenido el error empirico

y el error de generalizacion, para ello:

» En el caso del error empirico, se han calculado los coeficientes
para una regresion de grado 1, una vez hallados se ha
procedido a la estimacion de la producciéon de hidrégeno con
TODOS los datos de la muestra original.

» Enelcasodel error de generalizacion se ha realizado lo mismo,
s6lo que se ha dividido la muestra en dos conjuntos, uno de
training y uno de test, de manera que los datos con los que se
obtienen los coeficientes no son los mismos con los que se
prueba la calidad de la estimacion de la produccién de
hidrégeno.

Posteriormente se han graficado todos los valores de ambos errores

para cada uno de los tamafios de muestra.

A continuacion, se muestra la grafica que representa el estudio del tamafio de
la muestra, en la que se refleja el comportamiento del error empirico y de
generalizacion conforme aumentan los datos de la muestra.
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Figura 25. Estudio del tamafio de la muestra
Se puede observar que conforme crece el tamafio de la muestra, el error de
generalizacion (azul) decrece hasta llegar a un punto en el que no se reduce mas.

Ese es el tamafio de muestra 6ptimo, y en ese punto el error que se obtiene
es el error subyacente en los datos o ruido, este es el error irreducible en cualquier
modelo de Machine Learning.

Para nuestro estudio se conservara un tamano de muestra de 2900 registros,
reduciendo asi levemente la poblacion original de 3361 registros.

3.6. Estudio de la complejidad del modelo

A continuacion, se va a desarrollar detalladamente todo el proceso por el cual
se va a obtener el modelo 6ptimo de prediccion para la obtencién de hidrégeno de
nuestro proceso.

Todo el proceso que se describe a continuacién se ha implementado bajo la
interface de Matlab, por lo que los resultados que se mostraran seran obtenidos a
partir de las simulaciones con este software.

En primer lugar, se establecera la arquitectura de la red neuronal, tal y como
se descrito el Capitulo 2 de este proyecto “Estado del arte de las redes neuronales”.

En segunda instancia, se definira el nimero de iteraciones 6ptimo que debera

realizarse para que el error sea minimo, y no se produzcan efectos de sobre-
entrenamiento.

66



Universidad de Sevilla Trabajo Fin de Master

3.6.1. Estudio de la arquitectura. Nuimero de neuronas.

Para definir la arquitectura de una red neuronal deben definirse, tal y como
se ha visto en el Capitulo 2, el nimero de capas ocultas y el nimero de neuronas por
capa.

Como hipotesis de partida, cabe destacar que se ha establecido una sola capa
oculta para la red, ya que, en estudios previos realizados por el tutor, la mejor
configuracion para este tipo de andlisis de prediccién se daba con una tnica capa
oculta.

Es por ello, por lo que se prestablecera como hipoétesis inicial.

En primer lugar, se analizan la distribucién de los datos de cada variable
mediante el uso de cajas de bigotes. Estas son una presentacion visual que describen
varias caracteristicas importantes, al mismo tiempo, tales como la dispersién y
simetria de los datos.

Una grafica de este tipo consiste en una caja rectangular, donde los lados mas
largos muestran el recorrido intercuartilico.

Este rectangulo esta dividido por un segmento vertical que indica donde se
posiciona la mediana y por lo tanto su relacién con los cuartiles primero y tercero
(se recuerda que el segundo cuartil coincide con la mediana).

Esta caja se ubica a escala sobre un segmento que tiene como extremos los
valores minimo y maximo de la variable.

Las lineas que sobresalen de la caja se llaman bigotes. Estos bigotes tienen un
limite de prolongacién, de modo que cualquier dato o caso que no se encuentre

dentro de este rango es marcado e identificado individualmente

A continuacién, se muestran las variables sin normalizar en este tipo de
grafico.
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Figura 26. Grafico de caja de bigotes con los datos sin normalizar

Como se puede observar, los rangos de los dominios de las variables son muy
dispares, por lo que existirian variables que afectarian mas al modelo que otras.

A continuacién, se muestran las variables sin normalizar en este tipo de

grafico.
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Figura 27. Gréfico de caja de bigotes con los datos normalizados

68



Universidad de Sevilla Trabajo Fin de Master

Como se puede observar, después de la normalizacion de los datos, los rangos
de los dominios entre variables son ahora mucho mas parecidos, por lo cual, el peso
que egerceran cada una de las variables sobre el modelo sera mas equilibrado.

A continuacidn, se definen en el programa una serie de parametros para
configurar el algoritmo de entrenamiento del modelo. De este modo, se puede pre-
seleccionar de forma manual una serie de pardmetros que tendran sus implicaciones
en la simulacién del algoritmo de entrenamiento.

Tal y como se ha descrito en el capitulo 2 “Estado del arte de las redes
neuronales”, es necesario definir el porcentaje de datos que sera utilizado para
entrenamiento, validacion y test.

De este modo, se definiran los siguientes porcentajes de entrenamiento, de
manera que seleccionara un 70%, 72,5% y 75% de los datos.

Los porcentajes restantes se utilizaran para validacion y test, de manera que
se estudiaran 3 casos para ver la influencia del porcentaje de entrenamiento en el
modelo. El porcentaje de datos de entrenamiento puede mostrar en ocasiones
efectos de sobre-aprendizaje o por el contrario, de infro-aprendizaje si el porcentaje
de entrenamiento no recoge los datos adecuados.

De este modo se obtiene que:

» 70 % entrenamiento, 15 % validacién y 15 % test.
» 72,5 % entrenamiento, 13,75 % validacién y 13,75 % test.
» 75 % entrenamiento, 12,5 % validaciony 12,5 % test.

Para evaluar el rendimiento del algoritmo, se utilizard como error de
validacion para los datos de test el MSE (Mean Square Error). De esta forma, se
evaluara el modelo con una serie de datos que no se han utilizado en el
entrenamiento

Una vez definidos los porcentajes de entrenamiento, validacion y test que se
utilizaran en el algoritmo para el modelo, se establecen los pardmetros que daran

entidad a la arquitectura de la red.

De manera que se establece

» Numero de capas ocultas: 1

» Numero maximo de neuronas: 100
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Se define un niimero maximo de hasta 100 neuronas porque el algoritmo
realizara simulaciones para el modelo con una arquitectura tal que, esta tendra una
capa oculta e ira analizando desde 1 hasta 100 neuronas.

De este modo, se podra comprobar como varia el error de validacién y
seleccionar la arquitectura éptima del modelo.

Para evitar minimos locales se realizan algoritmos menos “codiciosos” o
“ambiciosos”, y, ademas, se debe repetir varias veces el experimento, aumentando
las probabilidades de que una de estas iteraciones pueda saltar este minimo local.

Se debe comentar, que en el algoritmo utilizado (que se muestra en el Anexo
[) existen una serie de parametros que son de tipo aleatorio, y, por tanto, en cada
iteracidn dara unos valores distintos. Por ello, es necesario repetir el experimento
varias veces.

Para conseguir un resultado mas “fino”, se repetira la ejecucién una serie de
veces y luego se promedian los resultados, de manera que el resultado serd mas fiel
a la realidad. De otro modo, si nos contentdramos con el resultado de la primera
ejecucion solamente, nos arriesgariamos a que dicho resultado no fuera el mas
correcto, sino un resultado excepcional que solo se diera de vez en cuando.

Por ello, y como justificacién de lo anterior, se establece para el algoritmo
para evitar estos problemas y mejorar la eficiencia del modelo los siguientes
parametros:

» Numero de Boostrap: 5

» Numero de promedios: 10

Es por ello, por lo que se establece un total de 5 repeticiones con la misma
configuracion con el objetivo de evitar esos minimos locales, y un total de 10
repeticiones adicionales de cada experimento con el fin de mejorar el rendimiento
de la red neuronal.

Una vez se ha especificado la configuracion de la arquitectura que definiran
los modelos de redes neuronales para su estudio, debe especificarse el método de
entrenamiento que se utilizara.

Tras una extensa busqueda bibliografica, y contrastandolo con la experiencia
en procesos similares con el tutor, se estableci6 para este proyecto que el algoritmo
de mejor convergencia y rapidez era el de Levenberg-Marquardt.

Existen numeros algoritmos de entrenamiento como se ha visto en el
Capitulo 2, sin embargo, al no formar parte del presente proyecto, no se desarrollara
el contenido de este algoritmo, ya que, ademas, Matlab lo incorpora en su programa.
Por lo que se utilizara de forma sencilla simplemente especificandolo.
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Una vez se ha definido la configuraciéon de la arquitectura, se simulara en
Matlab para obtener los resultados referentes al estudio de la arquitectura de las
redes frente al MSE. De esta manera, se podra comprobar cual es la arquitectura
6ptima del modelo.

El algoritmo de Levenberg-Marquardt utiliza los datos de entrenamiento y
validacion para reajustar los pesos de la funcién subyacente. Es por ello, por lo que
se ha reservado un porcentaje de datos, que no ha visto el modelo, para ser
utilizados como test, y obtener un error de validaciéon del modelo.

A continuacidn, se muestra la grafica referente al estudio de la arquitectura:

fR Estudio de la arquitectura de las redes neuronales
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Figura 28. Estudio de la arquitectura

Como se puede observar en la grafica anterior, se obtiene un minimo valor de
MSE para aproximadamente 45 neuronas, sin embargo, se observa que en ese tramo
no han convergido ninguno de los otros dos modelos de redes con porcentajes de
entrenamiento similares. Es por ello por lo que este punto (ndmero de neuronas) no
se considera adecuado para ser elegido para nuestro modelo, ya que el resultado no
es consistente para los tres porcentajes de entrenamiento.

Cabe mencionar, que, si observamos los resultados para 30 neuronas, se
puede ver que los 3 modelos convergen en esta zona de error minimo de manera
que el resultado en dicho punto si muestra una coherencia y una consistencia que
aportan fiabilidad a esa cantidad de neuronas.
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Esto indica que esta configuracion se adapta mejor al modelo
independientemente del tamafio del conjunto de training, de manera que con dicha
complejidad la red generaliza mejor.

Ademas, al ser un nimero menor de neuronas que el anterior caso, hara que
la velocidad de procesamiento sea mucho mayor.

A continuacion, se muestra un zoom de la grafica anterior para la zona
cercana a 30 neuronas:

Estudio de la arquitectura
T T
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MSE 0.725
MSE 0.75

76 [
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68 =
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Figura 29. NUmero de neuronas (zoom)

Como se puede observar en la grafica anterior, se ve como los 3 modelos
convergen para una cantidad de treinta neuronas, obteniendo un valor MSE de
aproximadamente 71, es decir, un error medio de 8,71 aproximadamente frente a
un valor de hidrégeno cuya magnitud es de 5x10E3 aprox.

Siendo un error pequefio comparado con la magnitud del valor que tiene la
variable que se esta estimando.

Siendo un muy buen resultado el que se obtiene del modelo.
Por todo ello, se considerara la configuracién de la arquitectura en una capa

oculta y 30 neuronas como 6ptimo para él una de las partes del estudio de la
complejidad.
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3.6.2. Numero de iteraciones o epochs

Una vez se conoce la configuracién éptima de la arquitectura, es preciso
estudiar el nimero 6ptimo de iteraciones en las que el algoritmo debe reajustar los
pesos de la funcion subyacente con el fin de no producir un overfitting, ya que, por
defecto, en Matlab vienen prefijados en 1.000 iteraciones.

Para ello se establecera la arquitectura éptima obtenida en el apartado
anterior, y manteniendo los pardmetros de boostrap y promedios utilizados, se
modificard en el algoritmo el parametro que hace referencia a las iteraciones o
epochs.

Se realizard, por tanto, un estudio de las iteraciones para la arquitectura
anterior, que ira desde 500 iteraciones hasta 5000, en saltos de 100 en 100.

Finalmente, y del mismo modo que en el apartado anterior, se validara cada
vez el modelo con los datos de test obteniendo un valor de MSE, siendo aquel con

MSE el valor 6ptimo de iteraciones.

A continuacidn, se muestra la grafica del estudio de iteraciones o epochs:

7 Estudio de iteraciones o epochs
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Figura 30. Estudio de las iteraciones o epochs

Como se puede observar en la figura anterior, se obtiene que para un valor de
2900 iteraciones convergen los 3 modelos de entrenamiento obteniendo un valor
aproximado de MSE algo inferior a 68,5.
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3.7. Resultados y seleccion del modelo 6ptimo.

Una vez se han definido todos los parametros del algoritmo y realizado el
estudio de la complejidad del modelo, y gracias a la ayuda de Matlab como la
herramienta principal de las simulaciones, se puede confirmar que se ha obtenido
un modelo 6ptimo de predicciéon de hidrégeno con un error de generalizacién de
XXXX. Siendo este error muy pequefio en comparacion con la magnitud de la variable
que define la produccion de H2.

Por ello, se crea en Matlab, y para los proximos estudios de este proyecto, una
estructura que contiene la funcién del modelo de red neuronal éptimo.

A modo de resumen, se establece que la configuraciéon 6ptima de la red
neuronal para la prediccién de H2 es:
» Numero de capas ocultas: 1
» Numero 6ptimo de neuronas: 30
» Numero de iteraciones: 2900
» Algoritmo de entrenamiento: Levenberg-Marquardt
Finalmente queda definida asi el modelo 6ptimo para la predicciéon de

hidrégeno.

Este modelo 6ptimo obtenido, sera el que se utilizara para los proximos
estudios del presente proyecto.
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MASTER EN SISTEMAS DE ENERGIA TERMICA

CAPITULO 4:

ANALISIS DE SENSIBILIDAD
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4.3. Objetivos

Alo largo de este capitulo se desarrollara un andlisis de sensibilidad para las
variables de entrada, con el fin de poder ver la influencia sobre el modelo de estas
variables.

De este modo, se puede estudiar que variables tienen mayor importancia en
el modelo y de qué manera afecta su variacién con respecto a la produccién de
hidrégeno.

Para ello, se estudiaran dos casos en los que se evaluara cada variable, siendo
esta modificada, y manteniendo el resto constantes, para ver su implicacién en el
modelo.

Se mostrara en el anexo del proyecto el algoritmo implementado para la
realizacion del presente estudio para cualquier comprobacidn.

4.4. Introduccién a los analisis de sensibilidad

El analisis de sensibilidad es una herramienta utilizada en el modelado para
analizar como los diferentes valores de un conjunto de variables independientes
afectan a una variable especifica bajo ciertas condiciones. En general, del andlisis de
sensibilidad hay muchos ejemplos, ya que se utiliza en una amplia gama de campos,
desde biologia y geografia hasta economia e ingenieria.

El anadlisis de sensibilidad es especialmente util en el estudio de cualquier
proceso donde la salida se considera como una funcién opaca de varias entradas.
Una funcién o proceso opaco es aquel que, por alguna razén, no puede ser estudiado
y analizado.

En el presente proyecto, con el analisis de sensibilidad lo que se pretende es
estudiar como afectan al comportamiento del modelo los cambios en la entrada del
mismo.

Si se quiere estudiar la influencia de una variable dada sobre un modelo, se
debe de realizar dicho analisis sometiendo al modelo a la tarea de la estimacion del
parametro de salida a partir de distintos valores de las variables de entrada, con la
intencion de ver las variaciones que se suceden en la salida del mismo.

De esta manera se estudia cémo afecta una variable al modelo, o lo que es lo
mismo, cudn importante es la misma.
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4.5. Metodologia aplicada

Se procedera a la estimacién del hidrégeno para una poblacién de distintas
configuraciones, que so6lo variaran en el valor de la variable la cual se quiere
estudiar, de manera que se pueda observar claramente como afecta dicha variable
al resultado del proceso de estimacion del hidrégeno.

Para ello se han generado distintas poblaciones de datos, en cada una de ellas
la variable que es estudiada es la Unica que varia con respecto a las otras (se
mantienen constantes).

En ambos casos, la matriz de datos se ha obtenido a partir del mejor registro
de la base de datos para la produccion de hidrogeno.

Se ha considerado como mejor registro aquel que dio lugar al valor maximo
de la producciéon de hidrogeno. Esto es debido a que el objetivo es maximizar la
producciéon de hidrégeno, y, por tanto, se quiere conseguir ver la implicacién en el
modelo de la variacién de cada una de estas variables en el registro 6ptimo para la
produccion de hidrogeno.

Como se acaba de comentar, el registro 6ptimo se ha obtenido a partir de la
producciéon de hidrégeno, y por ello se presenta a continuaciéon un grafico de tipo
histograma, en el que se mostrara la frecuencia y distribucion de todos los valores
de esta variable.
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Figura 31. Histograma de la produccion de H2

Como se puede apreciar en la figura anterior, los registros con mayores
frecuencias se encuentran en el intervalo 5600-5700. Se tomara, por tanto, el valor
maximo dentro de este intervalo.

Una vez se tiene el valor maximo de hidrégeno, se obtiene, conociendo su
indice del registro, aquel registro de las variables de entrada que coincide con dicho
indice. De esta forma se obtiene finalmente, el registro 6ptimo que se considerara
para el estudio del presente proyecto.

Para estudiar como afectan estas variables en el modelo, se evaluaran en el
modelo 6ptimo de red neuronal obtenido en el capitulo anterior.

Los casos que se estudiaran en el presente proyecto son:

4.5.1. Andlisis de sensibilidad en el rango completo
En este primer caso, el andlisis de sensibilidad se ha realizado variando cada
variable en su rango completo y manteniendo constantes el resto para el mejor

registro de la produccion de hidrégeno.

Se han obtenido un total de 17 matrices (hay 17 variables) con 1000 registros
para su estudio.
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De este modo, se analizara cada una de estas variables en su rango completo,
y se evaluara como afecta su variacion en el modelo. De manera que, obteniendo las
distintas matrices, se evaluaran en el modelo 6ptimo de red neuronal obtenido en el
capitulo anterior.

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos tras la evaluacion de las
matrices en el modelo 6ptimo. Donde cada grafica hara referencia a cada una de las
variables de estudio.
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Como se puede observar en las graficas anteriores, la mayoria de las variables
tienen una influencia destacable en el modelo, ya que, dependiendo del valor de
estas, la produccién de hidrégeno se ve afectada en mayor o menor medida.

En muchos casos podemos apreciar que ambas variables tienen un
coeficiente de correlacion negativo, es decir, una crece a medida que la otra

disminuye.

Esto significa que, cuando dicha variable aumenta, influye negativamente en
la produccién de hidrégeno, de manera que si se quiere maximizar la produccién de
hidrégeno seria efectivo disminuir dicha variable.
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4.5.2. Andlisis de sensibilidad +-2% de la media de cada
variable

En este segundo caso, el analisis de sensibilidad se ha realizado variando cada
variable, partiendo del registro 6ptimo de hidrégeno, en un +-2%; y se ha mantenido

el resto constantes en los valores del registro 6ptimo.

Del mismo modo que en el caso anterior,
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En las graficas anteriores, se puede observar del mismo modo que en el caso
anterior, que todas las variables tienen una influencia muy destacable en el modelo,
y que, la gran mayoria tiene un coeficiente de correlacién negativo.

De manera que ya se tiene constancia de que variables influyen
positivamente y cuales negativamente en la estimacion de hidrégeno de nuestro

modelo.
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4.6. Resultados del analisis de sensibilidad

Tras realizar el estudio de sensibilidad en ambos casos, se comprueba que la
gran mayoria de las variables tienen una gran influencia en el modelo, lo que quiere
decir que la seleccién de las variables facilitada por el tutor es realmente correcta,
pues la produccion de hidrégeno depende en gran medida de estas variables.

Gracias al andlisis de sensibilidad, se puede saber que variables de manera
independiente, tienen mayor influencia en el modelo. Aunque lo ideal, seria estudiar
el andalisis de sensibilidad en una combinacion lineal de las variables, no es del
alcance de este proyecto, por lo tanto, se le dard importancia a aquellas variables
que tras el presente estudio tienen mayor influencia.



Universidad de Sevilla Trabajo Fin de Master

MASTER EN SISTEMAS DE ENERGIA TERMICA

CAPITULO 5:

MAXIMIZACION DEL HIDROGENO
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5.1. Objetivos

El objetivo de este capitulo es el de maximizar el valor de produccién de
hidrégeno buscando aquella configuracion 6ptima de las variables que causan su
aumento de la produccidn, siempre dentro de los limites tedricos.

Para ello, se utilizaran los limites de las variables facilitadas por el tutor, de
manera que, algunas de estas, estaran optimizadas entre los valores que, por
experiencia y comportamiento real, han sido considerados como limites superior e
inferior de cada variable.

5.2. Introduccién a los métodos de optimizacién

Existen areas del conocimiento, especialmente relacionadas con la bio-
medicina y la ingenieria, donde surgen problemas relacionados con la mejora de
determinados procesos o la obtencion de mejores soluciones (generales o
particulares).

Todos ellos son problemas que presentan una caracteristica en comtn, donde
tratan de optimizar (maximizar o minimizar) un determinado valor. Por esto, se
llaman problemas de optimizacién. Los problemas de optimizacion pueden
clasificarse en funcién de diferentes factores como son su complejidad, la existencia
o0 no de restricciones, su caracter estatico o dinamico, lineal o no lineal, mono-
objetivo o multi-objetivo, etc.

En cuanto a las técnicas de busquedas, estas se pueden clasificar en funcion
de si aseguran obtener el resultado dptimo (técnicas exactas) o si por el contrario
permiten obtener soluciones cercanas al optimo (técnicas aproximadas).

Tomando en cuenta que la optimizacién combinatoria consiste en encontrar
la mejor solucion (6ptima) de entre un conjunto finito de soluciones alternativas. La
calidad u optimalidad de las soluciones vendra definida por la capacidad de dichas
soluciones para minimizar o maximizar una determinada funcién, denominada
funcién objetivo, compuesta por un conjunto determinado de variables definidas
sobre un conjunto discreto.

Esta disciplina tiene numerosas aplicaciones en ambito como las ciencias, la
ingenieria, la industria, la logistica, la administracién de organizaciones, etc.

Como ejemplo podemos mencionar, entre otros, el disefio de redes de
telecomunicacidn, la asignacion de tareas a procesadores, el enrutamiento y carga
de vehiculos en redes de distribucién, la planificacién de la produccioén, la seleccién
de carteras financieras, la planificacién de la generacién de electricidad, el disefio de
proteinas, la distribuciéon de ambulancias en una regiéon para asegurar un cierto
nivel de servicio a su poblacién, etc. La gran variedad de aplicaciones requiere la
ayuda de optimizadores que han provocado un gran interés en las dltimas décadas
en el desarrollo de nuevos métodos.



Universidad de Sevilla Trabajo Fin de Master

Esto ha volcado el interés hacia las técnicas aproximadas que permiten
obtener una solucién “casi” dptima en un tiempo razonable; en particular al uso de
las metaheuristicas que se pueden definir como estrategias inteligentes generales
para disefiar o mejorar procedimientos heuristicos para la resolucién de problemas
con un alto rendimiento.

Dentro de los algoritmos no exactos podemos encontrar tres tipos: los
heuristicos constructivos (también llamado voraces), los métodos de busqueda local
(o métodos de seguimientos del gradiente) y las metaheuristicas. Existen diferentes
formas de clasificar y describir las técnicas metaheuristicas dependiendo de las
caracteristicas que se seleccionen se pueden obtener: basadas en la naturaleza o no
basadas en la naturaleza, basadas en memoria o sin memoria, con funcién objetivo
estatica o dinamica, etc.

En el presente proyecto, nos vamos a centrar en las metaheuristicas que estan
dadas por el nimero de soluciones que procesan en un determinado momento
durante el proceso de busqueda, es decir, aquellas “basadas en trayectoria” y las
“basadas en poblacion” (o poblacionales).

A continuacién, se describen las caracteristicas basicas de las
metaheuristicas:

» Son estrategias que guian el proceso de busqueda.

» Exploran eficientemente el espacio de buisqueda con el objetivo de
encontrar soluciones préximas al 6ptimo global.

» las técnicas que constituyen las metaheuristicas varian entre métodos
de busqueda local simple a complejos métodos de aprendizaje.

» Pueden incorporar mecanismos para evitar quedar atrapado en
6ptimos locales del espacio de busqueda.

» Permiten un nivel de descripciéon abstracto, no especifico del
problema.

» Pueden hacer uso de conocimiento del dominio especifico de forma
que las heuristicas son controladas por una estrategia de nivel
superior.

» Las metaheuristicas avanzadas utilizan la experiencia de busqueda
(haciendo uso de alguna forma de memoria) para guiar la busqueda.
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5.3. Tipos de métodos de optimizacion

Existen gran variedad de métodos o algoritmos de optimizacidn, entre los que
podemos hacer una distincion, aquellos basados en trayectoria y aquellos que se
basan en poblaciones.

Un aspecto diferenciador entre metaheuristicas, radica en el nimero de
soluciones que se utilizan en el proceso de optimizacion.

Metaheuristicas como Simulated Annealing (enfriamiento simulado) o
Busqueda Tabu, utilizan una sola solucién durante el proceso de busqueda, por lo
que se suelen denominar métodos de trayectoria ya que la solucion describe una
trayectoria desde la solucion de partida hasta encontrar la solucién final.

Por otro lado, técnicas como los algoritmos genéticos, hacen uso de un

conjunto de soluciones (poblaciéon) que son optimizadas de forma simultdnea
durante la busqueda.

Normalmente los métodos poblacionales suelen conseguir soluciones de mas
calidad debido a la ventaja que supone explorar simultaneamente diferentes areas
del espacio de busqueda, sin embargo, requiere de un estudio mas exhaustivo de la

poblacién de datos inicial para evitar el uso de informaciéon no adecuada para el
estudio.

A continuacion, se muestra en las siguientes imagenes el ejemplo de las
metahuristicas basadas en trayectorias y en poblaciones:
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Figura 66. Metahuristicas basadas en trayectorias

En el presente proyecto, se utilizard el método de Simulated Annealing
debido a la rapidez que ofrecen sus algoritmos para obtener unos resultados muy
realistas, y ademas, basado en la experiencia trabajada en procesos similares del
tutor en estudios de este tipo.

5.3.1. Simulated Annealing (recocido simulado)

Esta metaheuristica aparece a principios de los afios 80 (Kirkpatrick et al.
1983). Se trata de un modelo de resolucién para la optimizacién de problemas de
tipo combinatorio con minimos locales. Consiste en generar aleatoriamente una
solucién cercana a la solucion actual (o en el entorno de la solucién) y la acepta como
buena si consigue reducir una determinada funcién de costo, o con una determinada
probabilidad de aceptacion.

Esta probabilidad de aceptaciéon se ird reduciendo con el nimero de
iteraciones y esta relacionada también con el grado de empeoramiento del costo, es
decir, en el algoritmo Simulated Annealing se pueden aceptar soluciones que
empeoran la soluciéon actual, solo que esta aceptacion dependera de una
determinada probabilidad que depende de un parametro, denominado
temperatura, del estado del sistema.

Elnombre de SA viene de la idea en que estd basado en un algoritmo disefiado
en los afios 50 para simular el enfriamiento de material (un proceso denominado
"recocido").

El proceso de SA es el siguiente: parte de una solucién inicial que de modo
paulatino es transformada en otras que a su vez son mejoradas al introducirles
pequefias perturbaciones o cambios (tales como cambiar el valor de una variable o
intercambiar los valores que tienen dos variables).

Si este cambio da lugar a una solucién "mejor" que la actual, se sustituye ésta
por la nueva, continuando el proceso hasta que no es posible ninguna nueva mejora.
Esto significa que la busqueda finaliza en un 6ptimo local, que no tiene por qué ser
forzosamente el global.
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Un modo de evitar este problema es permitir que algunos movimientos sean
hacia soluciones peores. Pero por si la busqueda esta realmente yendo hacia una
buena solucion, estos movimientos "de escape" deben realizarse de un modo
controlado.

En SA esto se realiza controlando la frecuencia de los movimientos de escape
mediante una funcién de probabilidad que hara disminuir la probabilidad de esos
movimientos hacia soluciones peores conforme avanza la busqueda (y por tanto
estamos previsiblemente mas cerca del 6ptimo global).

La fundamentacién de este control se basa en el trabajo de Nicolas Metropolis
en el campo de la termodinamica estadistica.

Basicamente, Metropolis model6 el proceso de recocido mencionado
anteriormente simulando los cambios energéticos en un sistema de particulas
conforme decrece la temperatura, hasta que converge a un estado estable
(congelado).

La ley de la termodinamica dice que a una temperatura t la probabilidad de
un incremento energético de magnitud JE se puede aproximar por P[SE] = exp (-0E
/kt) siendo k una constante fisica denominada de Boltzmann.

En el algoritmo de Metropolis se genera una perturbacion aleatoria en el
sistema y se calculan los cambios de energia resultantes: si hay una caida energética,
el cambio se acepta automaticamente; por contra, si se produce un incremento
energético, el cambio sera aceptado con una probabilidad dada por la formula
anterior.

El proceso se repite durante un numero predefinido de iteraciones en series
decrecientes de temperaturas, hasta que el sistema esté "frio".

Los algoritmos de enfriamiento lento simulado tienen algunas ventajas con
respecto a otras técnicas de optimizacién global.

Entre las ventajas de estos algoritmos se pueden citar:

e Lo relativamente sencillo que resulta implementar este tipo de
problemas.

e Su aplicabilidad a la mayoria de los problemas de optimizacién con
una estructura combinatoria.

e Su capacidad para ofrecer soluciones razonablemente buenas a la
mayoria de los problemas, aunque hay una cierta dependencia de la
planificacion del enfriamiento y los movimientos que se realicen.
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Por otra parte, también se pueden citar algunos aspectos que pueden limitar
su utilizacion:

e Senecesita elegir con mucho cuidado los movimientos que se realizan,
asi como los parametros que se van a utilizar para tratarlo, como por
ejemplo la tasa de enfriamiento.

e Una ejecucién del problema puede requerir mucho tiempo de calculo.

e Puede que sea necesario realizar muchas ejecuciones para encontrar
una solucion satisfactoria.

e Dependiendo de los parametros elegidos, las soluciones que se van
encontrando pueden ser poco estables, “saltando” mucho de unas a
otras sin encontrar una solucién buena con la rapidez suficiente lo que
obliga a retocar los parametros con las distintas ejecuciones.

5.3.2. Parametros para la configuracién del SA

» Temperatura inicial

La temperatura inicial es la que se adopta para comenzar el proceso de
enfriamiento y se ira bajando en tanto avance la evolucion. Esta debe ser lo
suficientemente alta para permitir el libre cambio de soluciones vecinas y, sobre
todo, que la solucidn final sea independiente de la solucién inicial.

Una regla practica que se le suele poner a la temperatura inicial es que debe
tener un valor tal que la proporcion inicial de vecinos aceptados (tanto de mejora
como de no mejora) tenga un alto valor, es decir, inicialmente todos los vecinos se
aceptan con una probabilidad cercana a 1.

Légicamente hay que elegir esta temperatura con cuidado porque si se elige
una temperatura inicial demasiado alta se perderad tiempo realizando muchos
movimientos que se aceptan siempre, lo que no resulta de mucho interés ya que no
se esta persiguiendo ningun valor concreto.

Por otro lado, si se elige una temperatura inicial demasiado baja el proceso se
mueve poco desde la solucién inicial por lo que se puede quedar atrapado desde un
inicio en una region desde la que s6lo se pueda llegar a un 6ptimo local, por lo que
se perdera la posibilidad de explorar otras regiones donde se podria encontrar
alguno de los 6ptimos globales del sistema.

» Proceso de enfriamiento

El proceso de enfriamiento es el mecanismo por el cual la temperatura va
tendiendo a 0. Es decir, la probabilidad de aceptacion de soluciones peores tiende a
0. El proceso de enfriamiento, por tanto, determina como se modifica la temperatura
durante la ejecucion del algoritmo.
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Hay dos modelos basicos que se pueden utilizar para el proceso de
enfriamiento. En el primero podriamos ir enfriando muy lentamente con cada
iteracion de la cadena de manera que en un ndmero de pasos extremadamente alto
la temperatura tienda a 0, o utilizar un proceso de enfriamiento mas rapido, pero
antes de aplicar un cambio en la temperatura hay que dejar que el sistema llegue a
un estado en el que se estabilice la solucién.

Hay que intentar durante el proceso de enfriamiento que haya una alta
aceptacion al principio (de forma que se pueda realizar un proceso de exploracion
inicial en el espacio de busqueda) e ir reduciendo esta aceptacion hacia el final.

» Numero de repeticiones

El nimero de repeticiones del bucle interno nos va a dar el nimero de vecinos
que se visitan antes de reducir la temperatura del sistema. El proceso debe ser
dinamico, de forma que se aumente el nimero de repeticiones segin se reduce la
temperatura. De esta forma se conseguira explotar la vecindad hacia el final del
proceso.

Un mecanismo habitual para conseguirlo es repetir el bucle hasta que se
cumpla una de las siguientes condiciones:

e Se aceptan un cierto nimero de evaluaciones. De esta forma el bucle
termina en caso de que se hayan analizado un determinado niimero
de evaluaciones del algoritmo.

e Se hayan obtenido la solucion éptima. De esta forma el bucle termina
si se da el caso que se ha conseguido la mejor solucién.

Para que se pueda explorar con cierta completitud todos los vecinos.
» Condicién de parada

Esta condicién nos indica cuando damos por terminado el algoritmo de
calculo. Hay que tener en cuenta que, al reducirse la temperatura, la probabilidad de
aceptar soluciones peores tiende a 0. Asi mismo, la probabilidad de encontrar
soluciones mejores también tiende a 0.

En este sentido las condiciones para terminar el algoritmo deberian tener en
cuenta que ya se han realizado un determinado niimero de iteraciones sin mejorar
la solucidon. La idea es evitar seguir insistiendo reiteradamente en la vecindad de una
solucién para la que ya se lleva tiempo intentando explorar.

» Espacio de soluciones
La definicion del modelo del problema determinara la estructura del espacio

de soluciones y, por tanto, la forma en que se va a poder recorrer, los algoritmos que
se pueden utilizar para crear soluciones, etc.
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Légicamente para cada problema hay que estudiar de forma diferenciada
cémo generar este espacio de soluciones, en relacion con la facilidad para generar
una vecindad y el calculo de la funcién de costo asociada a una determinada
solucion.

> Solucion inicial

La solucidn inicial, en general es cualquier solucidn valida del problema. Al
ser un problema de optimizacién combinatoria, el modelo permite expresar una
solucién como una combinacién de partes de este. De esta forma, la solucion inicial
mas sencilla resulta de elegir una combinacidn aleatoria de elementos del problema
que conformen una solucién con la estructura del modelo elegido.

> Estructura de vecindad

Dada una solucidn, hay que poder conseguir una nueva solucion mediante un
pequefio cambio en la solucién original. Ademas, la forma de generar una vecindad
nos debe poder asegurar que a partir de una solucién cualquiera se debe poder
llegar a cualquier otra ya sea directa o indirectamente.

Esta caracteristica es vital para dar validez al proceso de convergencia del
algoritmo. Asimismo, la solucién vecina deberia ser suficientemente pequefia como
para poder realizar una busqueda en pocas iteraciones, como suficientemente
grande para generar mejoras sustanciales en pocos movimientos.

Desde el punto de vista computacional la generacién de un vecino deberia ser
rapida, de forma que se puedan calcular un mayor nimero de vecinos por unidad de
tiempo. Asi mismo, seria muy apropiado que el vecino generado siempre sea una
solucidn factible, lo que puede resultar complicado.

5.4. Metodologia aplicada

Para el presente estudio se estudiaran aquellas variables que han sido
consideradas por el tutor como optimizables, y por tanto seran objeto del estudio.
Estas variables, han sido elegidas como consideracion en base a la experiencia y al
extenso conocimiento sobre el proceso de obtencion de hidrégeno al que se hace
referencia en el proyecto.

Para ello, se utilizaran los limites de las variables facilitadas por el tutor, de
manera que, algunas de estas, estaran optimizadas entre los valores que, por
experiencia y comportamiento real, han sido considerados como limites superior e
inferior de cada variable.

10
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A continuacién, se muestra una tabla con la lista de variables que seran objeto
de estudio para optimizar un registro de las variables y maximizar asi la produccién
de hidrogeno.

ne v.arlable Variable Unidades Min Max
lista

1 T_GASPRO_IN_R3 oC 420 470
2 R_VAP/GASPRO_PREREF % 2,5 4
3 T_GASPRO_OUT_H1 °oC 870 875
4 R_VAP/GASPRO_TOTAL % 2,75 4
5 T_GASPRO_OUT_E1 oC 320 350
6 FACTOR_O PERACION 0,7 1
7 T_ADESM_IN_V7 °C 90 100
8 T_AGUA_IN_V5 °C 190 210
9 T_VAP_OUT E24 °C 400 430
10 T_GASPRO_IN_R1 oC 360 380

Tabla 8. Lista de variables para la optimizacion.

Para el proceso de optimizacién se ha usado el algoritmo, ya mencionado
anteriormente, basado en trayectorias y conocido como Simulated Annealing.

Todo el estudio se ha implementado con algoritmos bajo la interface de
Matlab para su simulacion.

Para la funcién que define el grado de optimizacion y expresa como de buena
es la configuracion dada, se utilizara el modelo de red neuronal 6ptimo obtenido en
el capitulo 3 del presente proyecto.

Es por ello por lo que se irdn evaluando los nuevos registros obtenidos por el
algoritmo de Simulated Annealing en el modelo de red neuronal, para buscar
mejores ejemplares y con mayor rapidez, y lograr asi maximizar la produccion de
hidrégeno.

Partiendo de un ejemplar (registro) previamente seleccionado, se pretende
obtener un ejemplar “mejor” el cual optimice la produccién de hidrégeno.

El registro inicial, con sus 17 caracteristicas, y que se utiliza para el proceso
de maximizacién, sera aquel registro de mayor frecuencia que tenga un valor
maximo en la produccién de hidrégeno.

De esta manera, tendremos 17 variables con los mejores registros obtenidos.

Sin embargo, como se ha comentado anteriormente, solo se optimizaran las
variables de la 1 ala 10; y el resto de variables se mantendran constantes en este
mejor registro y que se pretende maximizar. Las variables que seran optimizadas,
se les modificara de forma aleatoria un pequefio porcentaje de manera que se
obtendran ejemplares muy parecidos al mejor.

11
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Esto se conseguira aplicando pequefios cambios de forma aleatoria a las 10
primeras variables (que seran las optimizadas), y evaluando si estos cambios han
producido alguna mejora.

Los nuevos ejemplares se consiguen a partir de este registro 6ptimo, de la
siguiente manera:

e Se modifica cada ejemplar de las variables dela 1 ala 10, aplicando la
regla de estadistica llamada 68-65-99,71, para partir de elementos
muy parecidos al mejor.

e Estas modificaciones seran aleatorias en cada iteracion, obteniendo
asf un ejemplar distinto para evaluar.

e Se evaluara en la mejor red, quedandonos con el mejor resultado
obtenido en la produccién de hidrégeno evaluando cada iteracién en
la mejor red neuronal obtenida en el capitulo 2.

e Se evaluara hasta disminuir la temperatura al minimo.

e Se realizara un total de 20 hilos o trayectorias para intentar evitar
maximos locales y buscar siempre un resultado mejor.

Si dichos cambios ocasionaron un ejemplar de mayor calidad que el previo,
entonces seguiremos el proceso con este nuevo ejemplar, si no, este nuevo ejemplar
es descartado y proseguimos con el anterior.

Para evitar que el algoritmo sea demasiado avaricioso y que pueda caer en
6ptimos locales con facilidad hemos desarrollado un sistema estocastico que
permite al algoritmo elegir ejemplares peores con cierta probabilidad. De esta
manera podriamos escapar de un 6ptimo local en el caso de que cayéramos en él.

Para evadir aiin mas los 6ptimos locales, se ha replicado este proceso varias
veces (20 veces), iniciandolo cada vez con un ejemplar distinto.

Esto aumenta considerablemente las posibilidades de encontrar o
acercarnos al 6ptimo global.

Para conseguir esto en un intervalo de tiempo razonable, se ha paralelizado
el cédigo de manera que varios procesos de recocido simulado son ejecutados
paralelamente, consiguiendo una ganancia de tiempo critica.

Finalmente, se compara cada uno de los resultados independientes para
obtener el mejor de ellos.

1 En estadistica, la regla 68-95-99.7, también conocida como regla empirica, es una
abreviatura utilizada para recordar el porcentaje de valores que se encuentran dentro de una
banda alrededor de la media en una distribucién normal con un ancho de dos, cuatro y seis
veces la desviacion tipica.
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Para configurar el algoritmo tal y como se ha comentado anteriormente, se le
ha introducido una temperatura de inicio del sistema de T= 10.000; esta ira
disminuyendo con cada iteracién.

5.1. Resultados de la optimizacion

Tras simular en Matlab el algoritmo de Simulated Annealing siguiendo el
proceso descrito, se obtiene una grafica en la que se mostrard como segin va
variando el registro de entrada, mientras disminuye la temperatura, la producciéon
de hidrégeno va aumentando de forma considerable.

En la grafica que se muestra a continuacion se puede el resultado tras el
proceso de optimizacion de hidrégeno, de manera que:

H2 Optimization by SA

6150 T

Optimization Level |

6100

6050

6000

5950 -

HZ2 Production

5800 -

5850 -

5800

5750 !
10000 9000 8000 7000 6000 5000 4000 3000 2000 1000 0
Temperature

Figura67. Maximizacion de hidrégeno mediante Simulated Annealing

En el grafico anterior se puede observar la mejora a lo largo del proceso de
optimizacién, conforme disminuye la temperatura global del sistema se optimiza el
valor de produccion de H2.

Los pequeios “baches” que se observan se deben a ese sistema estocastico
comentado anteriormente para evadir 6ptimos locales.

Cuando la temperatura del sistema se acerca a 0, estos “baches” van
desapareciendo ya que el algoritmo s6lo aceptard especimenes que mejoren al
actual.
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Finalmente se obtiene un valor para un registro de entrada que maximiza la
producciéon de hidrégeno hasta un total aproximado de 6.140 kg/h, habiendo
aumentado desde el valor maximo original de 6.0038 kg/h; es decir, ha aumentado
un 2,28%. Demostrando de este modo, la validez del algoritmo utilizado y su
importancia a la hora de maximizar funciones.

Cabe destacar que, si se realizasen mas pruebas, modificando la aleatoriedad
de los saltos del algoritmo, las iteraciones y la temperatura inicial, seguramente se
podrian obtener mejoras en cuanto a la produccién de hidrégeno. Sin embargo, por
restricciones de tiempo, no sera objeto de este proyecto un estudio mas exhaustivo
de la combinatoria de los parametros del algoritmo.

Queda, por tanto, finalizado el estudio y demostrando una mejora en la

produccion de hidrogeno tras implementar un algoritmo de Simulated Annealing
con respecto a la produccidn original.
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