REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN CONDUCCION DE
CALOR MULTIDIMENSIONAL TRANSITORIO

E. LILIANA ARIAS
Escuela de Ingenieria Quimica
Universidad Industrial de Santander

LENNY G GARCiA
Escuela de Ingenieria Quimica
Universidad Industrial de Santander

OSCAR GUALDRON
Eseuela de Ingenierias Eldctrica, Electronica y Telecomunicaciones
Universidad Industrial de Santander
gualdron@uis.edn.co

RODRIGO CORREA
Escueln de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones
Universidad Industrial de Santander
creorrea{@uis.edu.co

REesuMEN

Este articulo ifustra la aplicabilidad de las Redes Neuronales Artificiales en la prediccion de la
temperatura de algunos fenomenos de conduccion de calor multidimensional transitorio. Se
plantean dos casos en una dimension con condicion inicial constante y condiciones de frontera,
para uno, de Dirichlet y para el otro, convectivas. Con estas mismas condicipnes, se abordan
geometrias en dos y tres dimensiones y se desarrollan sus soluciones analiticas para obtener los
patrones de entrada y salida utilizados en el posterior entrenamiento, verificacion y generalizacion
de las redes neuronales artificiales. Para predecir la temperatura de los casos estudiados a partir
de variables espaciales y temporales mediante la inteligencia artificial, Redes Neuronales
Artificiales, se empled el Perceptron multicapa con conexiones hacia adelante, funcién de
activacion tangente hiperbolica para los nodos de la(s) capa(s) oculta(s} y lineal para el nodo
de salida, algoritmo de aprendizaje Levenberg - Marguardt y raiz de la suma de los cuadrados y
preprocesamiento range come nermalizaciones de las variables de entrada v salida
respectivamente. Una vez determinadas las especificaciones se lievaron a cabo las etapas de
desarrollo. entrenamiento, verificacion y generalizacion de las redes de cada caso de conduccion
de calor considerado empleando diversas configuraciones con el fin de seleccionar la mas
adecuada de acuerdo a los criterios: convergencia en el entrenamiento, capacidad de
generalizacion v simplicidad en su estructura.

PavLasras CLaves: Redes Neuronales

ABSTRACT

Neural networks to predict the multidimensional unsteady-state temperature profile in a solid
have been used; convective and Dirichlet boundary conditions for the mathematical model were
applied to salve the model. For computer simulations several neural networks following the
Multilayer Perceptron architecture were trained using the Levenberg-Marquardt algorithm. Results
showed an excellent agreement between numerical solutions of the mathematical model and the
neural network predictions.
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InTrRODUCCION

Las Redes Neuronales Artificiales, RNAs, ganan
cada vez més aceptacion como una metedologia para el
tratamiento de informacién, como es el caso de los
problemas de clasificacién, prediccidn, optimizacion,
control, diagnostico de fallas, modelado, simulacidn, entre
otros, convirtiéndose en otra alternativa de solucién
diferente a las proporcionadas por las técnicas
convencionales. Este articulo muestra ta implementacién
de las RNAs en la prediccion de la temperatura de seis
casos de conduccidn de calor. Para cada uno de ellos se
plantea el modelo matemiético y se presenta la curva de
verificacion y generalizacién con el fin de seleccionar la
configuracién mas adecuada.

€ 4808 KSTUPIADOS

Los modelos matematicos en coordenadas
rectangulares, para dos casos de conduccion de calor
unidimensional donde la condicidon inicial es constante y
las condiciones de frontera son de Dirichlet para el
primero y convectivas para el segundo, ademds los mismos
casos en dos y tres dimensiones, asumiendo que las
propiedades del material son uniformes y constantes con
la temperatura.  Se consideran como sistemas de
parametros distribuidos, donde se tiene en cuenta el
comportamiento de todos los puntos del sistema; por lo
tanto el modelo puede ser mAs representativo del sistema
fisico real v su solucidn analitica ser méas compleja
comparada con la de los sistemas de pardmetros
concentrados [3].

La ecuacion diferencial parcial de la conduccidon de
calor en el sistema de coordenadas rectangulares para el
caso general de tres dimensiones, esto es, cuando la
temperatura varia en las direcciones x, y y z se expresa por
la ecuacion de Fourier: {7}

8, 0T, 8 ., 8% ar
ZwSietw 2w S (1)
Donde:

X Conductividad térmica
g, Generacion de calor

0, Densidad

c Capacidad calorifica

pi

Para todos los casos, el material en consideracion
es cobre, metal con propiedades térmicas y fisicas
constantes entre 0 y 50 °C como se reportan en la Tabla 1.

6]
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Las soluciones analiticas para los casos en dos y
tres dimensiones en estado transitorio se pueden expresar
como el producto de soluciones de casos unidimensionales.
[4’ 7]

Tablal. Propiedades del Cobre

Conductividad Térmica, K 380.7972 W/m°C
Densidad, p 8920 Kg/m3
Capacidad Calorifica, ¢, 685.3612J/Kg°C
Difusividad Térmica, o 6.2289¢-5m2/s
Punto de Fusion, T, 1083 °C

A. Casos Unidimensionales

La ecuacion (1) para flujo en una dimensién, en
estado transitorio, con conductividad térmica uniforme y
constante con la temperatura, sin generacién de calor,
se reduce a:

&T 18T
g2 2
K . L.
Donde o= o Difusividad Témmica
P
Caso 1
Region: 0<x<L
Condicién inicial: Tx0)=T,

Condiciones de frontera:  Parat > 0 en las superficies
x=0 T(Gt=Tew

x=L T(LDH=Tow

Solucién Analitica:

T(x, 1) = (T, - T,)olx, L) + T, (3)
4 & 2n+1 5 3,12

@(x, L) = ;;E:}:fsen L—”%—)Ec—exp(— a(2r+1Y 7] LYy (4)

Una placa vertical semimfinita de G.1m de espesor
desde la condicidn inicial hasta el tiempo en ¢l que se logra
la estabilidad, correspondiente a 85 segundos. Inicialmente
ta placa estd a una temperatura constante de 25°C a través
de todo sucuerpo y para t>0 sus superficies x=0y0.1m
son sometidas a una temperatura constante de 10°C; el
gradiente de temperatura estd dirigido en direccién x,
reflejando un enfriamiento mas ripido en los puntos
cercanos a la condicién de frontera comparado con los del
centro de la placa.
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Caso 2

Region: 0<x<L
Condicién inicial: T(x,0)=To

Condiciones de frontera: ~ Parat > (0 en las superficies

aT
= -K—+H{T-T,)=0
x=0, ™ ( o)
ar
=1 K—+HT-T)=0
x=1, ™ { )
Solucién Analitica:
T(t) = (T, ~TOp(x L) + T,
. senAlL+ ﬁv(l—cosi‘L) (3)

y(e.LRy= ZZ {A cosdx+ hsend xyexp{—aA,’r)

L iﬁ)L +2h
Donde H es el coeficiente convectivo de calor y h=H/K.

Una placa vertical semiinfimta de 0.1m de espesor
en un periodo de 5000 segundos donde se alcanza el estado
estable. Inicialmente la placa se encuentra a una temperatura
constante de 25 °C y para t>0 sus superficies x= 0 y 0.1m
entran en contacto con agua con coeficiente convectivo
promedio de 272 W/m2°C y temperatura constante de 10
°C; reflejando en la direccién x de la placa una disminucidn
de temperatura mas lenta comparada con el caso anterior.

En conveccion natural, sobre una placa vertical el
coeficiente convectivo de calor para el agua fue
determinado por la ecuacién empirica en unidades
consistentes [6]:

Nu =(0.1Ra"” para 109 <Ra<1012

promedio

Donde: HL
Nu =

promedia K
L gBAT
1474

Lc,  Longitud caracteristica
g, Aceleracién de la gravedad

Ra

T, Temperatura de la superficie
Tee, Temperatura del agua
AT, Ts-Tw

Las siguientes propiedades del agua se calculan a la
ternperatura de pelicula,

AT
ey
K, Conductividad térmica
B, Dilatacién térmica
v, Viscosidad cinematica

o, Difusividad térmica
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B. Casos Bidimensionales

La ecuacion (1) para flujo en dos dimensiones, en
estado transitorio, con conductividad térmica uniforme y
constante con la temperatura, sin generacién de calor se
reduce a:

2 2
a°T . o'T_1ar (6)
x* e ot
Caso 3
Region: O0<x<L
O0<y<B
Condicidn inicial; Txy0=T,

Condiciones de frontera:  Para t >0 en las superficies

x=0 y=0 T0,0,t)=Tw

x=0 y=B T(0,0,)=Tw

x=0 y=0 T(LBH=Tx

x=L y=B T{LBH=Twx
Solucion Analitica:

T(x,p,ty=(T, = T, )p(x, L)p(3,BY+ T, (7)

Unrectangulo vertical semiinfinito de 0. 1mde ancho
y 0.15m de alto para un lapso de 60 segundos donde se
alcanza la estabilidad, se encuentra inicialmente a una
temperatura constante de 25 °C; luego sus superficies (x=0
x=0.1 y=0 y=0.15)son sometidas a una temperaturade 10
°C, de manera que con el tiempo se produce un enfriamiento
desde el centro del rectangulo hacia las superficies limites
en las direcciones x e y hasta alcanzar la temperatura de 10
°C.

Cuaso 4
Region: 0=x<L

O0<y<B
Condicion inicial; T(xy,0)="To

Condiciones de frontera:  Para t > ( en ias superficies

or

=0 -—kZ+HT-T)=0
X

x=1. K£+H(T7Tm)=0
ax
ar

- kS H(T-T) =0

¥ 0 ay‘{’ ( )

. ar

y=B kZiHg-T)=0
dy
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Solucion Analitica;

T(x5y:t):(f; —TDO)}’(x,L,h)}’(y,B,h)-i-Tm (8)

Unrectingulo vertical serniinfinito de 0.1mde ancho
y0.15mde alto, desde la condicion inicial hasta alcanzar el
estado estable en 3000 segundos. Inicialmente se encuenira
2 una temperatura constante de 25°C y para t>0 las
superficies (x=0 x=0.1 y=0 y=0.15) entran en contacto
con agua, con coeficiente convectivo promedio de 297
W/m2°Cy temperatura constante de 10°C; mostrando un
enfriamiento lento comparado con el Caso 3 ocasionado
por el pequefio gradiente de temperatura dado por las
condiciones de frontera convectivas y mds rapido que el
Caso 2, debido a un incremento del 9.2% del coeficiente
convectivo gracias a un aumento de las superficies en
confacto con el medio.

Sobre un rectdngulo, el coeficiente convectivo de
calor por conveccion natural para el agna, fue calculado
por el promedio del coeficiente sobre una placa vertical y
sobre una placa horizontal caliente con cara hacia arriba
v hacia abajo haciendo uso de las ecuaciones empiricas

felk

Placa vertical

Nu 104 <Ra<109

=(.59RsY* Pard

promedio

Placa horizontal caliente con cara hacia arriba

para 107<Ra<3x1010

Nu = 0.15 Ra

promedio

Placa horizontal caliente con cara hacia abajo
Nu =0.27Ra¥* para  3x105<Ra<3x1010

promedic

Donde Nu____ vy R se definen de la misma manera que
promedio a-

enlaseccion 1.1.2

C. Casos Tridimensionales

La ecuacidn (1) para flujo.en tres dimensiones, en
estado transitorio, con conductividad térmica uniforme y
constante con la terperatura, sin generacién de calor se
reduce a:

&T &7 OT_10or

+— = Y
ot et at a @
Caso 5
Region: 0<x<L
O0=y=<B

0<z=<C
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Condicion inicial: T(xy,z0)=To

Condiciones de frontera: ~ Para t > 0 en las superficies
x=0 z=0 T({0,0,0,)=Tw

T(L,0,0,t)=Teo

T(0,B,0,t)=Teo

T(LB,0,H=Tw

T(0,0,C,H)=Tw

TE0.CH=Tx

T(0,B,Ct) =T

T(L,B,C,t)=Two

~
o

It
il
I

NMM?ﬁx?ﬁN
oo o
I
il

I
it
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Solucion Analitica:

TGy, 20 =(T, - T,)o(x, L)p(y, B)p(z,CY+ T, (10)

Este caso considera la distribucion de temperatura
de un paralelepipedo de 0.1m de ancho, 0.15m de alto y
0.2m de profundidad, en el transcurso de 35 segundos,
considerados desde =0 hasta el Hempo donde se consigue
Ia estabilidad del sistema. Inicialmente se halla a una
temperatura constante de 25 °C y luego todas sus superficies
(x=0 x=0.1 y=0 y=0.15 z=0 2z=0.2) sonsometidasauna
temperatura de 10°C,

Caso 6
Region: 0<x<L
0<y<B
0<z=C
Condicién inicial: Txyz0)=T,

Condiciones de frontera:  Para t > 0 en las superficies

or

- K=+ H(T-T)=0
x=0 o (T-1.)
x=L K§Z+£HT—Q)=0
&
ar

=Q ~ K=+ H(T-T,)=0

Y Y

y=B K95+fﬂT—g)=0
By

z=0 —K£Z+HG—KJ=O
&

z=C K9£+£ﬂf—z)=o
oz

Solucion Analitica:

T(x,p.2.0) =T, - T)y(x Ly, B.Wy(2,C iy + T, (11}
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En este caso se considera un paralelepipedo de 0.1m
de ancho, 0.15mdealtoy 0.2 m de profundidad, desde
t=0hasta 2200 segundos, periodo en el que se estabiliza
el sistema. Inicialmente se halla a una temperatura
constante de 25°C y para t>0 todas las superficies (x=0
x=0.1 y=0 y=0.15 z=0 2z=0.2) se colocan en contacto con
agua, con coeficiente convectivo promedio de 334 W/
m*C y temperatura constante de 10°C; el sistema muestra
um enfriamiento lento comparado con el Caso 5, ocasionado
por las condiciones de frontera convectivas que originan
un gradiente de temperatura pequefio y mas rdpido que el
Caso 4. Esto se puede explicar por el incremento del 12.45%
del coeficiente convectivo, ya que todas las superficies
estan en contacto con el agua.

En conveccidn natural sobre un bloque rectangular, el
coeficiente convectivo de calor para el agua fue calculado
por la ecuacidn empirica [6]:

Nitotip = 0.55Ra"™  para 104<Ra<109
Donde Nu_ . vy Rase definen de la misma manera que
enlaseccion 1,1.2
Siendo L, = Luly

L,+1L,

L,  Longitud horizontal mas grande
L, Longitud vertical

SELECCION DE LAS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

A.  Especificaciones de las RNAs

El tipo, topologia, variables de entrada y salida,
funciones de activacidn, regla de aprendizaje y normalizacion
de las variables de entrada y salida constituyen las
especificaciones de las RNAs para todos los casos de
conduccidn de calor estudiados en la seccidn 1.

Tipo y topologia

En problemas de prediccion, el tipo de red mas
usado y recomendado por la literatura [3], es el Perceptron
Multicapa con conexiones intercapa hacia delante.

Variables de entrada y salida

Las variables de entrada y salida se reportan en la
Tabla 2, segin la dimensidn del caso planteado.

55

Tabla 2. Vearizbles de entrada y salida

Varizbles [ Posicién X, [m] | Posicién x, [m]

de Tiempo t, [s] Posicién y, [m] {Posicién y, [m]

entrada Tiempo §, [s] Posicidn z, [m]
Tiempo t, [s]

Variable | Temperatura T, Yemperatura T, |JIemperatura 1,

de saiida | [°C] °C] °C]

Funciones de activacion

Se podria utilizar cualquier funcidn de activacion,
pero algunos investigadores han encontrado que las
funciones con forma de S, como la sigmoidal y tangente
hiperbdlica, que se caracterizan por ser funciones
mondtonas, continuas, con valor limite superior e inferior,
derivables, con valor finito cuando la variable
independiente tiende a més o menos infinito, son mas
eficientes para el entrenamiento del perceptrén multicapa
[2, 3]. Seutilizd la funcién de activacién del nodo de la
capa de salida, lineal.

Regla de aprendizaje

Como prueba preliminar para la eleccidn de fa regla
de aprendizaje y funcion de activacién mas adecuadas, se
realizaron entrenamientos de Ias RNAs que predicen la
temperatura de los casos estudiados, con las variables de
entrada sin ninguna normalizacién, salida normalizada entre
0y 1, variando el mimere de nodos en la capa oculta,
utilizando las reglas de aprendizaje mencionadas y
funciones de activacién sigmoidal o tangente hiperbdlica
en los nodos de la capa oculta.

Se concluyé que los entrenamientos que
emplearon la regla de aprendizaje Levenberg - Marquardt
y funcidn de activacidn tangente hiperbolica, presentan
mayor convergencia en la etapa de entrenamiento
comparada con aquellos entrepamientos que emplearon
1as otras reglas y funcidn sigmoidal.

Los pardmetros de entrenamiento de la regla de
aprendizaje Levenberg - Marquardt, fueron:

Numero maximo de épocas, 1000
Velocidad de aprendizaje inicial, ie-3
Factor de incremento de la velocidad de aprendizaje, 10
Factor de decremento de la velocidad de aprendizaje, le-1
Velocidad de aprendizaje maxima, iel0
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Se asumid que el error de entrenamiento deseado
para cada una de las redes estd uniformemente distribuido,
es decir, que la diferencia entre la salida de todos los
ejetnplos de entrenamiento y la calculadz porlaRNA es la
misma.

Normalizacion de las variables de entrada y
salida

Se utilizaron los siguientes tipos de normalizacion para las
entradas:

Estadistico x=(x-x)0c (12)
Preprocesamiento oo max eminy 2] 3)
MAXIMG - riimG ! (max, — min,}
[ S

Suma 2 uno ! XXy, X, (14)
Raiz de la suma de Hzmmemte o (15)
los cuadrados X X Tt
Donde X Entrada normatizada

X Entrada

x Promedio de las entradas

o Desviacion estandar

max,  Valor maximo de la entrada

min,  Valor minimo de la entrada

3

Para la normalizacion de la variable de salida se
empled el Preprocesamiento rango de la forma:

Ji

¥ =

- max; + (max; —min, /2 (19)
Donde ¥, Salida normalizada

¥, Salida

max.  Valor maximo de la enirada

T
mn,

Valor minimo de la entrada

IMrLEMENTACION DE LAS RINAS

La implementacién de una RNA requiere tres etapas,
una de entrenamiento y aprendizaje, otra de verificaciony
una Gltima de generalizacién. Se hace necesario registrar
ciertos resultados asi: para el entrenamiento, ejemplos,
épocas, tiempo ¥ error, calculado como la suma de las
diferencias al cuadrado y denotado como, SSE; parala
verificacidn, ejenplosy error (SSE) y para la generalizacion,
ejemplos, error (SSE), diferencia miaxima entre los resultados

s REVISTA OF LA FACULTAD DE INGEMNIERIAS FISICOMECANICAS

deseados y los calculados por la RNA y el coeficiente de
vartacion de dicha diferencia, con el objeto de seleccionar
la configuracién de la RNA mas adecuada de cada caso [1].
Los criterios de seleccién fueron- convergencia del
entrenamiento, capacidad de verificacién y generalizacion,
simplicidad de configuracion.

En las Figuras 1 2 8 se nmestran las dos dltimas
etapas de desarrollo de las RNAs de cada caso estudiado
con diferente nimero de nodos en la capa oculta. Se
realizaron 5 entrenamientos para cada una de las
configuraciones elegidas, con el fin de comprobar los
resultados, ya que los factores de peso iniciales son
aleatorios y por lo tanto no siempre conducen a los mismos
valores finales para una misma configuracién. Ademss se
calculd la diferencia méaxima promedio entre las salidas
deseadas y las obtenidas en 1a generalizacidén y su
coeficiente de variacion como medida de dispersién, para
conocer cuil es la mayor desviacidon de la temperatura
proporcionada por la RNA con respecto a la hallada por la
solucion analftica.

A.  RNAs para Casos Nidimensionales

RBNA del Caso 1

LaTigura ! muestra la verificacion y la generalizacion
de las redes con configuraciones 2:n:1 del Caso 1, conn
desde 5 hasta 40 nodos utilizando 800 ejemplos en cada
una ellas. Enla Figura la se observa que de 5 a 15 nodos
en la capa oculta, el SSE de verificacion disminuye y que a
partir de la configuracidn 2:15:1 se alcanza el error de
entrenamjento deseado de 1.8935e-3. Deacuerdo a la Figura
1b, las configuraciones pequefias proporcionan deficientes
capacidades de generalizacién gue se mejoran con el
aymento delnimero de nodos, asi, los menores errores de
generalizaciénson 1.6129¢-2, 1.6769¢-2y 1.7286¢e-2 que
corresponden a las configuraciones 2:20:1, 2:25:1y2:35:1
respectivamente,

Se concluyd que la configuracion més conveniente
es la 2:20:1 ya que esta estructura tiene el menor SSE de
generalizacién y menos nodos en la capa intermedia de las
citadas anteriormente. Esta RNA proporciond una
diferencia méxima promedio enla generalizacién de + 1.0041
°C conuncoeficiente de variacion de 0.0733.
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b. Curva del Error de Generalizacién

Figura 1. Desarrollo de las RNAs con configuraciones 2:n:1 del
Caso 1

RNA del Caso 2

Las dos dltimas etapas de desarrollo para las redes
del Caso 2 con 450 ejemplos para cada una de ellasy conn
desde 1 hasta 10 nodos, se representan en la Figura 2. En
Ia Figura 2a se observa que desde configuraciones
pequefias, 2:3:1 en adelante, se logra ¢l error de
entrenantento deseado de 4.2604e-5 y en la Figura 2b que
los menores SSE de generalizacidn son alcanzados por las
configuraciones 2:4:1, 2:5:1, 2:8:1 y2:9:1 seleccionindose
la primera con un SSE de generalizacion de 1.3914e-2, como
la mas adecuada para representar el Caso 2.

_El perceptron multicapa 2:4:1 que predice la
temperatura del caso unidimensional con condiciones de
frontera convectivas, Caso 2, suministrd una diferencia
miéxima en Ia etapa de generalizacidn de+ 0.2918 °C conun
coeficiente de variacion de 0.0181.

B. RNAs para Casos Bidimensionales
RN4 del Caso 3
La verificacién y generalizacién para las redes del

Caso 3, se llévaron a cabo inicialmente con variacion del
nimero de nodos en una capa oculta, posteriormente se
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b. Curva del Error de Generalizacién

Figura 2. Desarrolio de 1as RNAs con configuraciones 2:n:1 del
Caso 2

merementd a dos capas ocultas, lograndose entrenar varias
configuraciones pero sin una aceptable capacidad de
generalizacion reflejada en altos valores de diferencia
méxima. Se dividié en dos partes el Caso 3 para representar
cada una de ellas en una RNA; la parte A comprende la
distribucion de temperatura desde la condicién inicial hasta
5 segundos, donde se agrupa el cambio mas fuerte de
temperatura y la parte B desde éste ¢ltimo hasta el tiempo
en el cual se alcanza Ia estabilidad del sistema equivalente
a los 60 segundos.

Las redes que describen el Caso 3 parte A, desde la
configuracion 3:5:1 hasta la 3:40:1, empleando 1372 ejemplos
tanto para la verificacién como para la generalizacion, se
ilustran en la Figura 3. Enla Figura 3a, se observa que las
redes con n desde 5 hasta 25 nodos presentan una
disminucion progresiva del SSE de verificacion y que a partir
de 25 nodos en 1z capa oculta, logran el error de entrenamiento
deseado de 7.00e-2. De acuerdo a la Figura 3b, ¢l SSE de
generalizacidn empieza a disminuir a medida que se
incrementa el valor de n y tiende a ser constante para las
redes que enirenan; el menor SSE de generalizacion es de
7.9438e-2 ylo obtiene Ia configuracion 3:35:1, eligiéndose
ésta como la mis apta segin los criterios de seleccidon
expuestos. LaRNA 3:35:1 predice la temperatura del Caso 3
parte A, para las posiciones X y, en metros y los tiempos
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desde cero hasta 5 segundos, con una diferencia maxima
promedio en la generalizacién de + 0.8948 °C y coeficiente
de variacidn de 0.0494,
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Figura 4. Desarrollo de las RNAs con configuraciones 3:m:1 del
Caso 3, parte B

Enla Figura 4 se presenta el Caso 3 parte B, para las
RNAs con configuraciones desde 3:5:1 hasta 3:40:1 con
1372 ejemplos, de las cuales alcanzan el error.de
entrenamiento deseado de 1.5766e-2, lasredescon25, 30,

7S REVISTA DE LA FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOMECAMICAS

35 y 40 nodos en la capa oculta, como se indica en la
Figura 4a. De la Figura 4b, el menor valor del SSE de
generalizacion es de 1.2279e-1 para la configuracion 3:25:1
eligiéndose ésta, como la mas conveniente por curnplir log
tres criterios de seleccion. El perceptron muiticapa 3:25:1
que predice la temperatura del Caso 3 parte B, desde 5
hasta 60 segundos proporciond una diferencia mixima
promedio en la generalizacién de + 0.9531 °C con un
coeficiente de variacion de 0.0540.

RNA del Caso 4

La etapa de verificacion y generalizacién de las
RNAs que predicen la temperatora para el caso en dos
dimensiones con condiciones de frontera convectivas,
Caso 4, con 1024 ejemplos y 2 a 10 nodos en la capa
intermedia, se reportan en la Figura 5; en la Figura 5a, se
nota que desde la configuracién 3:7:1 en adelante, éstas
logran el error de entrenamiento descado de 9.6947e-5 yen
1a Figura 5b, que los menores SSE de generalizacion,
1.1146e-1y 1.1135¢-1, estdn dados por las redes con valores
paran de 8 y 10 respectivamente.

A pesar de que la 3:10:1 entrena y tiene el menor
SSE de generalizacion, se elige la 3:8:1 por tener mayor
simplicidad de configuracién. La diferencia méxima
promedio entre los resultados deseados y los obtenidos
enlaetapa de generalizacién de la RNA 3:8:1 seleccionada
para el Caso 4, fue de £0.5913 °C conun coeficiente de
variacién de 0.0405.
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Figurg 5. Desarrollo de las RNAs con configuraciones 3m:1 del
Caso 4
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C. RNAs para Casos Tridimensionales

RNA del Caso 5

El estudio preliminar de las RNAs para la descripcion del
caso de conduccion de calor en tres dimensiones, con
condiciones de frontera de Dirichlet, Caso 3, serealizé de
manera analoga al Caso 3; a diferencia de este ultimo, las
dos RNAs que predicen la temperatura del Caso 5 parte A
yparte B, contienen una capa oculta mas en su estructura.

En la Figura 6 se muestra las dos ultimas etapas del
desarrollo de las redes de la parte A, ernpleando 2048
ejemplos; se consideran configuraciones con n desde 5
hasta 33 nodos en la primera capa oculta y manteniendo 5
nodos en la segunda. Como se ve en la Figura 6a, los SSE
de verificacidn de las configuraciones 4:20:5:1 en adelante
sobrepasan el error de entrenamiento deseado de 1.9389¢-
2. La curva del SSE de generalizacién en 1a Figura 6b,
disminuye con el awmento de nodos en la primera capa
oculta ¥ sus menores valores 4.2776e-1, 4.1591e-1 y
4.1352e-1 corresponden a las redes conn de 20, 25 y 35,
respectivamente.

Luego la configuracidn mas conveniente es la
4:25:5:1 porque alcanza el error de entrenamiento deseado,
tiene uno de los menores SSE de generahizacién v menor
nimero de conexiones. La RNA 4:25:5:1, predice la
temperatura del Caso 5 parte A, para lasposicionesxy
Z, en metros y los tiemapos desde cero hasta 5 segundos,
con una diferencia maxima promedio en la etapa de
generalizacién de+ 1.2825 °C y coeficiente de variacion de
0.051736.

Lastedes de laparte B del Caso 5 con 2048 gjemplos,
se indican en la Figura 7, desde la configuracidn 4:5:5:1
hasta Ja 4:40:5:1. Enla Figura 7z se observa que las redes
con 25, 30, 35 y40 nodos en laprimera capa occultay Sen
ia segunda alcanzan el error de entrenamiento deseado de
5.8834e-3 yenla Figura 7b las configuraciones conn de 30,
35 y 40 tienen los menores SSE de generalizacion de 4.4291e-

1, 3.6107e-1y 3.6091e-1 respectivamente; escogiéndosela

estructura 4:35:5:1 como la mas adecuada. En la
generalizacién, esta configuracién suministré una
diferencia maxima promedio de + 2.4837 °C con un
coeficiente de variacidn de 0.18761.
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Caso 5, paric B



&0

3.3.2 RNA del Caso 6

Las RNAs consideradas para la prediccién de
temperatura del caso en tres dimensiones con condiciones
de frontera convectivas, Caso 6, utilizando 1296 ejemplos,
con valores para n desde 6 hasta 15, se presentan en la
Figura 8; desde la configuracién 4:10:1 en adelante, el SSE
de verificacidn logra el error de entrenamiento deseado de
1.2270e-4 de acuerdo a la Figura 8a y de éstas, las redes
con mejor capacidad de generalizacidonsonia4:13:1, 4:14:1
v4:15:1 conun SSE de 2.891%¢-1, 2.9315¢e-1 y2.8352¢-1
respectivamente, segun la Figura 8b; se decidi6 entonces
que lared con 13 nodos en la capa intermedia es la més apta
por reunir fos requisitos de seleccién. La diferencia méxima
promedio entre los resultados deseados y los obtenidos en
laetapa de generalizacidn de 1a RNA 4:13:1 seleccionada
para el Caso 6, fue de =1.0330°C conun coeficiente de
variacidn de 5.59%.

La Tabla 3 resume el desarrollo de todas las RNAs seleccio
conduccidn de calor planteados.
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Figura 8. Desarrolio de las RNAs con configuraciones 4:n:1 del
Caso 6

nadas para la prediccién de temperatura de los fenémenos de

Tebla 3. Desairollo de las RNAs seleccionadas

te B
Configuracion 3:35:1 3:25:1 3:8:1 4:35:5:1 4:13:1
Entrenamiento
Ejemplos 860 450 1372 1372 1024 2048 2048 1296
Epocas promedio 629 323 147 428 534 628 242 689
Tiempo promedio, [s] | 739 28 1018 1757 196 14731 13398 686
Error deseado 1.8935¢-3 |4.2604e-5 | 7.000e-2 1.5766e-2 | 9.6947e-5 | 1.9389e-2 | 5.8834e-3 | 1.2270e-4
Verificacion
Ejemplos 800 450 1372 1372 1024 2048 2048 1296
SSE* promedio 1.8932¢-3 [4.2550e-5 ] 6.9617e-2 | 1.5752e-2 | 9.6705e-5 | 1.9346e-2 | 5.8445e-3 | 1.2241e-4
Generalizaciaon
Ejemplos 800 450 1372 1372 1024 2048 2048 12096
SSE promedic 1.7989e-2 [1.3933e-2{ 8.2635e-2 ! 1.3135e-1 | 1.103%e-1 [ 4.0831e-1 |[1.3127 2.9028e-1
Diferencia Maxima .
Promedio, [°C} + 1.0041 i+ 0.2918 + 0.8948 * 0.953] + 0.5913 + 1.2825 + 2.4991 = 1.0330
Coeficiente de variacion | 0.0733 0.0181 0.0494 0.0540 0.0405 0.0517 0.1780 0.0559

* SSE, Error calculado como la suma de las diferencias al cuadrado

CONCLUSIONES

Probiemas de prediccidn de temperatura con
variables espaciales y temporales pueden ser descritos
utilizando redes neuronales artificiales del tipo Perceptron
Multicapa con las siguientes caracteristicas: conexiones

hacia adelante, variables de entrada normalizadas del tipo
raiz de Ia suma de los cuadrados y una Unica variable de
salida normalizada del tipo preprocesamiento, regla de
aprendizaje Levenberg - Marquardt y funcion de activacion
tangente hiperbdlica para los nodos que conforman la(s)
capa(s) oculta(s) y lineal para el nodo de salida,
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Se encontrd que la estructura de las redes
neuronales artificiales que predicen la temperatura de los
casos con condicidén de frontera convectivas, sefialados
enlos Casos2, 4 y 6, contienen un bajo mimero de nodos
en una sola capa oculta o intermedia, ya que la curva de
distribucion de temperatura de esfos casos es tenue y
requiete un bajo mimero de conexiones para aprenderla.

A diferencia de los casos anteriores, los problemas
con condicidn inicial constante y condiciones de frontera
de Dirichlet, indicados enlos Casos I, 3y 5, requieren de
percepirones multicapa con un mayor nlimero de nodos,
pues necesitan un alto nimero de conexiones que puedan
aprender el cambio fuerte de distribucion de temperatura,
originado por el paso de la condicidn inicial a la condicion
de frontera er los planos que Hmitan la regién, segun el
caso. Es suficiente agrupar estos nedos en una sola capa
oculta para el caso unidimensional y bidimensional, pero
no para el caso tridimensional, donde fue nccesario emplear
dos capas ocultas en su estructura.

Se requiere utilizar dos redes neuronales artificiales
para describir tanto el Caso 3 como el 5; la primera red,
predice las temperaturas en los primeros tiempos donde €l
cambio temperatura es mas drastico y la segunda, los
tiempos restantes hasta alcanzar la estabilidad del sistema.

En general, se observo que al incluir una variable
de entrada en la estructura de Ia red neuronal artificial, ésta
requiere una mayor cantidad de ejemplos de entrenarniento
y como consecuencia se prolongan los tiempos de
entrenanyento.

Se encontrd que las diferencias maximas promedio,
entre los resultados obtenidos en la etapa de generalizacion
de las redes neuronales artificiales seleccionadas vy los
calculados por las soluciones analiticas, tienen una relacion
incremental con respecto a la dimension y grado de
complejidad en que se plantee el caso de conduccidn de
calor:

Se mostro la aplicacién de las redes como alternativa
para la prediccion de temperatura en los casos
considerados, con resultados bastante aceptables,
reffejados en valores de diferencia maxima promedio
alrededor de + 1°C para la mayoria de fos casos en la etapa
de generalizacion. Su aplicacién resulta atractiva a la hora
de utilizar el modelo neuronal en lugar del analitico
especialmente en casos en donde existan unas condiciones
de operacidn definidas tales como condiciones de estado
estable de un sistema.
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