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RESUMEN

En este trabajo de diploma, se presenta la aplicacién de Redes Neuronales artificiales en
la correccion de la curva caracteristica de las bombas centrifugas para diferentes
viscosidad. Esta tecnologia, relativamente nueva, sirve para poder reemplazar

eficientemente algunos de los métodos usados hasta el momento.

Se hace una revision bibliogréfica sobre el tema y sobre los factores mas influyentes en la
seleccibn de bombas y una breve introduccion sobre Redes Neuronales y sus

fundamentos.

Como resultado del trabajo, se desarrolla una Red Neuronal backpropagation describiendo
algunos tipos de funciones, estructuras y algunos métodos de implementacion usado para
la creacion de la Red mediante el programa MATLAB lo que se simula con los datos dado
por el fabricante y se hace una comparacion entre las sefiales simuladas. Finalmente se

da a conocer los parametros de la Red creada.

SUMMARY

This study consists of the application of artificial neural networks in the correction of the
centrifugal pump characteristic curves for different viscosities. This technology, relatively
new, helps to replace some methods used up to the moment efficiently.

A bibliographic revision about the subject and the most influential factors is done in the
selection of pumps and a brief introduction about neural networks and its fundamentals.

As a result of this study, a feed-back neural network is developed describing some types of
functions, structures and implementation methods used in the neural network development
via MATLAB, which is simulated with data given by the manufacturer and the comparison

between the simulated signals is done. Finally, the created network parameters are known.
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INTRODUCCION GENERAL

El transporte de fluidos es una operacion unitaria de gran importancia dentro de los
procesos industriales, es necesario familiarizarse con el funcionamiento, seleccion,
elementos constructivos y problemas operativos de los equipos de transporte. EI empleo
de técnicas modernas para la seleccion de equipos de transporte por parte de
especialistas pertenecientes a entidades de proyecto e industrias de procesos nacionales,
con un basamento cientifico-técnico, ineludiblemente tiene una repercusion econémica

significativa.

La problematica del uso racional de la energia en el contexto actual continia ocupando un
lugar prioritario en las investigaciones cientificas a nivel mundial. Los sistemas de
transporte de fluidos son consumidores de una parte importante de la energia utilizada con

fines productivos en cualquier industria de procesos.

La cantidad de maquinas de flujo de distintos tipos fabricadas por la industria de los paises
técnicamente desarrollados, se expresa en millones de unidades al afo; la energia
eléctrica utilizada para el accionamiento de los mismos constituye una parte esencial del
balance energético de los paises. Por esta razdén, las investigaciones tedricas y
experimentales, dirigidas al perfeccionamiento de los procesos de transporte y al aumento
del rendimiento de las maquinas de este tipo, tienen una gran importancia (Cherkasski
1986).

Las bombas centrifugas son el tipo de bombas que se utilizan con mayor frecuencia en la
industria quimica para el transporte de liquidos, como son materias primas, subproductos,
productos intermedios, servicios auxiliares, productos terminados etc. Se pueden utilizar
para un intervalo muy amplio de gastos desde 5 a 8 I/min hasta 500,000 |/min; con
cabezas o presiones de descarga de unos cuantos milimetros de mercurio hasta de
cientos de atmésferas. Ademas de lo anterior, se tienen las ventajas de tener bajo costo

de operacion y de mantenimiento, ocupan poco espacio y generan bajos niveles de ruido.

Siendo los sistemas de transporte de fluidos un eslabon que media entre un sinnimero

de operaciones basicas en toda industria de procesos, resulta sin dudas limitado cualquier
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andlisis global que se desee efectuar del proceso industrial que no incluya las operaciones
de transporte. Se le ha prestado atencidn al creciente papel de la elaboracion de modelos
matematicos como via de soluciéon de los problemas planteados en la industria de
procesos, entre los que se destacan por su importancia los problemas computacionales
del calculo de flujo de fluidos complejos.

Para el analisis de correccion de caracteristicas de carga de bombas centrifugas, no se
ha tenido como basamento el empleo de técnicas de modelacion por Redes Neuronales
Artificiales, método computacional empleado mundialmente en todas las areas de la
ciencia y la técnica en nuestros dias. Dicho analisis se ha visto caracterizado por la
utilizacion de métodos tradicionales de forma espontanea por parte de especialistas
consagrados por vocacion a esta importante y laboriosa tarea. Por otra parte, la literatura
gue ha sido consultada refiere procedimientos de correccion basado en la utilizacion de
nomogramas y modelos estadisticos de dificil empleo y limitados para cosos particulares

de modelos de bombas centrifugas.

Para el desarrollo de la seleccion y la detecciébn de sobre consumo energético de los
sistemas de transporte industrial de fluidos por bombas centrifugas, es basica la obtencién
del punto de funcionamiento del sistema que esta dado por la intercepcién entre las
caracteristicas de carga-capacidad de los equipos de bombeo y los de resistencia
hidraulica capacidad del sistema de tuberias; de donde puede obtenerse el flujo, la
potencia y la eficiencia de operacién de los equipos de bombeo. Con tal propdsito,
tradicionalmente los especialistas encargados de estas tareas, desarrollan un método
grafico, con los consiguientes inconvenientes de poca precision, elevado tiempo de
ejecucion de la tarea, que por demas exige un cumulo de conocimientos de Mecanica de
los Fluidos y experiencias practicas en su realizacion, asi como limitaciones importantes
en cuanto al analisis de diversas alternativas y condiciones de operacién variable cuando
el sistema presenta diferentes viscosidades de fluidos a transportar, lo cual se agudiza en

aguellos sistemas donde resulta necesaria la regulacion de la operacion.
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SITUACION PROBLEMATICA:

La inexistencia en la literatura especializada de coeficientes experimentales para calcular y
disefiar bombas centrifugas que manipulen fluidos viscosos han ocasionado que los
calculos sean elaborados para agua y posteriormente extrapolados a otro tipo de fluido
(Turino 1994), lo que genera un proceso engorroso y poco preciso.

Esta problematica puede justificar el desarrollo de una metodologia basada en la
elaboracion de modelos con la implementacion de las Rede Neuronales Atrtificiales, con lo
cual se facilita su aplicacion e introduccion en todas las dependencias y entidades de
proyectos del pais. La Red Neuronal entrenada posibilitara la realizacién de célculos de
correccion de las caracteristicas de carga de las bombas centrifugas con alta precision y
rapidez, cuando transportan un fluido con viscosidad diferente a la del agua, lo cual
constituye en la actualidad un paso imprescindible para el desarrollo acelerado de este

campo.

Tomando en cuenta la situacién nacional existente en la operacion y disefio de sistemas
de transporte de fluidos incompresibles, asi como la necesidad de fomentar el auge
cientifico-técnico en esa direccion, de importancia vital para la economia del pais, y
atendiendo ademas a la tendencia que se esta desarrollando internacionalmente en
paises industrializados, es que se fundamenta la necesidad de realizar un trabajo que
responda a la problematica de la correccion de las caracteristicas de carga de las bombas

centrifugas.
PROBLEMA:

La inexistencia de un método computacional para la correccion del la curva de trabajo de
una bomba centrifuga para el trasiego de fluidos, teniendo en cuenta diferentes

viscosidades de fluidos y la caracteristica de carga para el trabajo con agua.
HIPOTESIS:

Mediante la seleccion de los factores principales de las caracteristicas de las curvas de
trabajo de las bombas centrifugas, es posible obtener un método de correccion de la

caracteristica de carga con la implementacién de las Redes Neuronales Atrtificiales.
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OBJETIVO:

Predecir el comportamiento de las caracteristicas de las curvas de carga de bombas

centrifugas, mediante la utilizacién de Redes Neuronales Artificiales que tengan en cuenta

las propiedades del fluido a transportar.

OBJETIVOS ESPECIFICOS:

Analizar las principales publicaciones relacionada con la correccion de

caracteristicas de carga de las bombas centrifugas.

Determinar las principales variables que influyen en la curva caracteristica de una

bomba centrifuga.

Obtener una Red Neuronal Artificial que simule los coeficientes de la curva de

trabajo para diferentes viscosidades.

Analizar los principales impactos del uso de estas técnicas.

Para lograr el cumplimiento del objetivo propuesto, se plantean las siguientes TAREAS
DEL TRABAJO:

1. Estudio bibliografico referente al tema.

2. Analisis de los modelos de correccion existentes.

3. Busqueda de datos experimentales, donde se tenga en cuenta la influencia de la
viscosidad en la caracteristica de bombas centrifugas.

4. Seleccion y entrenamiento de la Red Neuronal para la correccion de las
caracteristicas de carga de las bombas centrifugas.

5. Simulacién de los coeficientes de carga mediante la Red Neuronal creada.
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CAPITULO I: MARCO TEORICO DE LA INVESTIGACION

Introduccién
Revision Bibliogréafica

Criterios de Semejanza aplicado a las bombas centrifugas
Teoria de impulsion de las bombas centrifugas

Efecto de las propiedades fisicas del fluido en el bombeo
Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Fundamentos de Redes Neuronales Artificiales (RNA)
Aplicaciones generales de las RNA

Conclusiones del capitulo

1.1 - Introduccién

En este capitulo se realizara el analisis de los distintos aspectos relacionados con el tema
en estudio, los que se abordan en la bibliografia consultada, con la finalidad de disponer
de los elementos basico invariantes y de las tendencias actuales que resulten esenciales
para el correcto desarrollo del trabajo. Se presenta un resumen histérico sobre redes
neuronales artificiales (ANN), sus fundamentos y una breve descripcion de algunos

aspectos basicos.
En tal sentido el objetivo del capitulo es:

Analizar las principales teorias existentes relacionadas con el comportamiento operacional

de las bombas centrifugas y propiedades de fluidos.

1.2 - Revision Bibliogréfica

‘La teoria de los fluidos debera basarse necesariamente en la experimentacion”
D’Alambert 1744, demostré que no existe resistencia al movimiento de un cuerpo cuando
éste se mueve a través de un fluido ideal (no viscoso o inviscido), pero es obvio que esta

conclusidon no puede aplicarse a los cuerpos que se mueven a través de fluidos reales.
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Esta discrepancia entre la teoria y el experimento, que se denomind la paradoja de
D’Alambert, ha sido ya resuelta. No obstante, demuestra con claridad las limitaciones de

la teoria de esa época para la resoluciéon de problema sobre fluidos.

En Cuba no comienza un desarrollo de los estudios hidraulicos sino hasta después de la
revolucion en que dichos estudios constituyen una de las bases principales del progreso

cientifico técnico del pais.

En el desarrollo de la investigacion se han consultado diferentes trabajos y estudios, la

revision bibliografica ha estado dirigida en dos lineas fundamentales:
e Lainformacion relacionada con el enfoque tedrico — metodoldgico.

e Los trabajos sobre el tema de operacién de la Bombas Centrifugas desde el punto

de vista cientifico, técnico y practico que se han efectuado en los ultimos anos.

El problema de los efectos viscosos de disipacion de energia, se empezd a abordar
experimentalmente con flujos a baja velocidad en tuberias, independientemente en 1839
por el médico francés Jean Poiseuille, que estaba interesado por las caracteristicas del
flujo de la sangre, y en 1840 por el ingeniero aleman Gotthif Hagen. El primer intento de
incluir los efectos de la viscosidad en las ecuaciones de gobierno de la dinamica de fluidos
se debidé al ingeniero francés Claude Navier en 1827 e, independientemente, al
matematico britanico George Stokes, quien en 1845 perfecciond las ecuaciones basicas
para los fluidos viscosos incompresibles. Actualmente se las conoce como ecuaciones de

Navier- Stokes.

Refiriéndose a la viscosidad, muchos han sido los autores que abordan esta tematica; de
vital importancia en el desarrollo de la investigacidon de fluidos; trabajos como (De la Paz et
al., 2002), realiza un estudio reolégico de la jalea dentifrica fluida; donde analizan las
deformaciones sufridas por la formulacién al aplicarle la fuerza de cizalla con un
determinado gradiente de velocidad, describiéndose por medio de la curva viscosimétrica
y de la de fluidez como se deforma el cuerpo al ser sometido a esfuerzos producidos por
fuerzas externas, asi como la determinacion de sus propiedades mecanicas bajo las

condiciones de deformacion ensayadas. La formulacién disenada resultdé estable
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fisicamente, al menos, bajo las condiciones y circunstancias experimentales en que se
ensayo, se encuentra como deficiencia, que los autores no estudian el comportamiento
reologico del fluido para variaciones de temperaturas; siendo esta perturbacion, de gran

influencia en la estructura y propiedades de los fluidos.

Se encuentra como dificultad de los trabajos anteriormente descritos, que los autores, no
determinan las relaciones de las propiedades reolégicas en sus investigaciones; lo cual

dificultaria el ajuste de estas condiciones a otras condiciones de los fluidos estudiados.

Para el transporte de fluidos viscosos, los estudios existentes son limitados, diferentes
factores han sido analizados. Las caidas de presion a través de una tuberia en el manejo
de pasta de pescado, fueron evaluadas por Nakayama et al. (1980); determinando valores
bajos en las pérdidas de energia, atribuidos a la naturaleza del comportamiento no

newtoniano de tipo plastico de Bingham.

Haoulo et al. (2005) evaluan el efecto de la densidad y de la viscosidad dinamica de la
mezcla en la determinacion del gradiente de presion longitudinal de flujo bifasico de gas y
de liquido en tuberias horizontales considerando un fluido pseudo homogéneo. Se evaluan
dieciochos ecuaciones de viscosidad de mezcla y cuatro ecuaciones de densidad de
mezcla. La combinacion de estas ecuaciones de propiedades de mezcla generan setenta
y dos modelos, cuya unica diferencia es la forma de calcular las propiedades de mezcla.
La evaluacion del desempeno de los diferentes modelos para determinar el gradiente de
presion, se realiza comparando los resultados obtenido por cada modelo con noventa y
tres datos experimentales que incluyen los patrones de flujo intermitente, anular, burbuja

dispersa y estratificado ondulado.

Una de las modelaciones con mayor tendencia en la actualidad, la a estado asumiendo el
meétodo de redes neuronales, aplicada en el campo de la eléctrica, procesos sociales entre
otros. Se han encontrado pocos estudios referentes a la aplicacion de las redes

neuronales en el capo de los flujos de los fluidos.

La ciencia de las Redes Neuronales Artificiales, hace sus primeras apariciones
significativas en la década de los cuarenta, cuando los investigadores (Mc Culloch, Pitts,
Hebb, Rosenblatt, Widrow) desarrollaron modelos de hardware y software de las neuronas
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bioldgicas y de su sistema de conexiones intentando reproducir el comportamiento del

cerebro. La investigacion en este campo comenzé con dos grandes limitantes:
e Computadoras lentas y con poca memoria.
e Lenguajes de programacion de muy bajo nivel.

Lo que provocd que modelos propuestos por investigadores de mucho prestigio (Minsky y
Papert) fueran muy limitados y se expresaron grandes dudas sobre las posibilidades de
lograr resultados importantes siguiendo este camino, por lo que las investigaciones fueron

relegadas al olvido durante casi veinte afos.

Unas décadas después el desarrollo electrénico ya era otro y es a partir del afio 1982 en
que Hopfield utilizando propiedades matematicas interesantes y un modelo no lineal salvo
los problemas presentados anteriormente. A partir de entonces las RNA han despertado
gran interés a nivel mundial y se han desarrollado mas de 40 modelos (variantes de los
pioneros) que exhiben caracteristicas cada vez mas atractivas. Es, como se observa, una
ciencia joven y muy estudiada actualmente y se piensa que en el proximo siglo tenga un
significativo impacto en la sociedad. Las investigaciones actuales se dividen en dos

grandes campos:

¢ Los neurofisidlogos, interesados en reproducir fielmente el comportamiento del cerebro
humano. Debe decirse en este sentido que hoy las RNA constituyen una importante

herramienta de investigacion para la interpretacion de los fendmenos neurobioldgicos.
e Los computdlogos, interesados en obtener aplicaciones practicas y comercializables.

En este sentido, los investigadores mas renombrados hoy son, entre otros: Hopfield, Hoff,
Widrow, Hamming, Boltzman, Grossberg, Kohonen, Rumelhart, Mohamed EI Sharkawi,

etc.

Actualmente en varias partes del mundo se estan realizando inversiones de consideracion
en la investigacion de las Redes Neuronales y comienzan a aparecer, con muy buenos
resultados, trabajos que combinan la tecnologia de las RNA con la de los Sistemas

Expertos y la Ldégica Difusa, siendo el objetivo de éstos el tomar lo mejor de cada
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tecnologia para obtener sistemas con mas habilidades inteligentes. No obstante todo lo
anteriormente dicho aun queda mucho para lograr construir realmente una arquitectura de

microcomputadora que imite realmente el cerebro humano.

En el Articulo, Sanchez (2002), realiza un estudio numeérico de mecanica de fluidos 2D en
una contraccion brusca para fluidos no newtonianos tipo ley de potencia de Ostwald-de-
Waele. Se emplean dos métodos de resolucion, el método de los volumenes finitos y el
método de los elementos finitos para la resolucién de las ecuaciones de momentum lineal
y de continuidad. En ambos métodos se estudia el comportamiento del fluido para

diferentes indices de potencia.

Ortega (1995), presenta en su tesis doctoral, un estudio tedrico de algunos sistemas de
ecuaciones en derivadas parciales no lineales que describen el comportamiento de ciertas
clases de fluidos viscosos; considera un modelo para fluidos de bingham, seudoplasticos y
dilatantes en densidad variable. Para estos modelos, se obtienen resultados de existencia
de solucién global en tiempo en varios sentidos: solucion muy débil y medida-valuada.
También se estudia la cuestion de la unicidad de solucidn. En la segunda parte se
consideran tres problemas asociados al modelo de oldroyd para fluidos viscoelasticos: el
problema de evolucién, el problema estacionario y el flujo de poiseuille en dominios

cilindricos.

Dentro de los trabajos reportados sobre la influencia de las propiedades reoldgicas en el
comportamiento de la caracteristica operacional de bombas centrifugas se han reportado
numerosos trabajos que han colaborado en el desarrollo de esta esfera de la ciencia.
Segun lo planteado por Turifio (1994) no existe una teoria que permita predecir el
comportamiento exacto de una bomba centrifuga cuando manipula un fluido viscoso, pues
tedricamente hasta el presente ha sido imposible tener en cuenta la influencia de la

viscosidad en los parametros de trabajo de la bomba y en la forma de sus caracteristicas.

Santos y Martin (1999) a partir de un analisis estadistico de la forma de la caracteristica de
trabajo de un equipo de bombeo de tipo centrifugo, obtiene modelos que recalculan los
coeficientes a, b y ¢ de la ecuacion anterior con la velocidad especifica con un nivel de
confianza de un 95 %.
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Para fluidos no newtonianos la literatura cientifico-técnica no reporta coeficientes de
correccion, por lo que se ha generalizado errbneamente la aplicacion del simil de
viscosidad de estos fluidos con los newtonianos segun lo refiere Turino (1994), lo cual

ocasiona errores de pronostico de la curva de funcionamiento de la bomba centrifuga.

Roque (1989), desarrollo investigaciones experimentales en relaciéon con el bombeo de
soluciones azucaradas de naturaleza no newtonianas, en equipos centrifugos y propuso
coeficientes de correccidon que permiten pronosticar la curva caracteristica de estos
equipos de bombeo en funcion de las propiedades reoldgicas de los fluidos ensayados.
Adhikari et al. (2000), incorporaron el concepto de las redes neuronales, como una nueva
herramienta computacional, en el calculo de las pérdidas de presion en tuberias, para lo
cual manejaron fluidos de comportamiento no newtoniano, obteniendo errores de

prediccion menores a 5.4% con respecto a los valores experimentales.

Las redes neuronales son modelos que intentan reproducir el comportamiento del cerebro
humano (Hilera y Martinez, 1995; Montana, 1995). Una red neuronal consiste en un
conjunto de elementos de procesamiento, llamados neuronas, los cuales se conectan
entre si. Un grupo de redes neuronales de interés son las redes “feedforward”, que se
caracterizan por tener arquitecturas en niveles y conexiones estrictamente hacia adelante
(Wang, et. al., 1998).

Prados, D.L. (1992) identifican una cantidad significativa de algoritmos de entrenamiento.
La mayoria de éstos utilizan informacion del gradiente de una funcién de error para ajustar
los pesos de las conexiones, y se los llaman algoritmos de gradiente descendente (Porto,
1998). Los algoritmos de gradiente descendente poseen dos problemas. Primero, suelen
quedar atrapados en minimos locales, generandose de esta manera estimaciones
suboptimas de los pesos (Sutton, 1986). Segundo, suelen ser muy lentos por utilizar pasos

infinitesimales para alcanzar la solucion.

Los algoritmos evolutivos, dentro de los cuales los algoritmos genéticos son los mas
conocidos, son una familia de modelos computacionales inspirados en la evolucién y la
supervivencia del mas apto (Bach, et. al., 1991; Omer, 1995; Whitley, 2001; 2002). Se

utilizan fundamentalmente en la resolucion de problemas de busqueda y de optimizacion
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(Holland, 1975). El verdadero poder de estos algoritmos radica en la busqueda simultanea
de la solucién en un conjunto de posibles soluciones (individuos) (Whitley, 1994). Buscan
una solucién del problema reproduciendo genéticamente una poblacion de individuos a lo

largo de una serie de generaciones (Koza, 1997).

Dada una topologia fija, el entrenamiento de una red neuronal puede ser visto como un
proceso de optimizacion cuyo objetivo es encontrar un conjunto de pesos que minimice el

error que produce la red sobre el conjunto de datos de entrenamiento (Branke, 1995).

1.3- Criterios de Semejanza aplicado a las bombas centrifugas
Las leyes de semejanza son de extraordinaria importancia para el estudio en hidraulica,
estas deben tenerse en cuenta no solo para el flujo de liquidos, sino también para el

disefio y explotacion de las turbomaquinas.

Las semejanzas geométricas (Figura 1.1) en hidraulica se entienden por la semejanzas de
las superficies que limitan los flujos de los liquidos: Semejanzas cinematicas, es la

semejanza de las lineas de corrientes y la proporcionalidad de las velocidades similares.

Semejanzas dinamicas, significan la proporcionalidad de las fueras que actuan sobre los
elementos similares de los flujos cinematicamente semejantes y la igualdad de los angulos

que caracterizan la direccion de estas fuerzas.

1 1

e
|
—

I

'

2

I T
Figura 1.1. Semejanza geométrica de secciones.
Fuente: Streeter, 1984.

Criterio de Newton
F F
Ne = = 1.1
|:U'V2med A:|| |:U'V2med A:| ( )
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El producto pv’mes A en los flujos semejantes le son proporcionales las fuerzas con las

cuales el flujo actua sobre los obstaculos.

Criterio de Euler

{APZ} { APZ} e (12)
PV PV,

En el flujo de un liquido incomprensible se cumple que la diferencia de presién en flujos

semejantes geométricamente es proporcional a la energia dinamica.

Si el flujo del liquido es real se tiene que cumplir ademas que 4, = 4,,.

e L] 03
PV PV

Un criterio de uso universal, es criterio de Reynolds donde Re | = Re .

Para una corriente de liquido real.

En las construcciones de maquinas modernas se utilizan ampliamente el método de
simulacién (modelacién), es decir, el ensayo de modelos, que permiten comprobar el

proyecto e introducir en él las correcciones practicas.

P2 2U2 f2 |

;II}] I

e g -
//’?/ /;J/ k
T B = 5 "

2 G & &

Figura 1.2. Observacion de las leyes de semejanza en la maquina | y Il
Fuente: Streeter, 1984.

\

Los criterios de semejanza pueden agruparse igual que para el flujo de liquidos:
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-Semejanza Geomeétrica:

Establece que debe existir una proporcionalidad entre las dimensiones de una maquina y

su modelo.
Esta proporcionalidad debe de ser la misma entre todas las dimensiones.

D, bl Dl

= = =...=o,(const 1.4
DIl bl D, o (const) (-4
Los angulos deben de ser iguales: (1.5)
Bz | = Bz 1

-Semejanza Cinematica:

Este criterio establece la proporcionalidad entre los valores de las velocidades
correspondientes a los puntos en las maquinas geométricamente semejantes y la
igualdad entre los angulos de los triangulos de velocidades respectivas.

Uyl  Cl W,

G Wl t). 16
DIl CIl W, 7 (const) (16)

Semejanza Dinamica:

Para que esta se cumpla entre maquinas geométricamente semejantes es necesario que
exista una proporcionalidad constante entre las fuerzas de igual naturaleza que actuan en
puntos correspondientes de estas maquinas.

Al _ Rl
TRAT

=...= o,(const). (1.7)

La demostracion de la semejanza de las corrientes en las maquinas consiste en relevar la

constancia de los coeficientes de semejanza para los puntos homdlogos.

Si se conoce los coeficientes de semejanza de dos maquinas, entonces valiéndose de las
caracteristicas conocidas de una maquina se pueden obtener los valores de las

caracteristicas semejantes de la otra maquina.
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Las fabricas que producen las Maquinas Centrifugas tienen generalmente en la
produccion no tipos de casuales de maquinas que se distinguen por sus dimensiones y

formas geomeétricas, sino una serie de maquinas geométricamente semejantes.

Comparemos dos maquinas (figura1.2 | y Il) semejantes y veamos las relaciones que
existen entre sus caracteristicas principales, gasto, altura y potencia en los parametros

geométricos y cinematicas.

El gasto real que entrega una maquina puede expresarse en las siguientes ecuaciones:
Q=x-D,-b,-Cr,-nv (1.8)
La relacion entre los gastos de las maquinas (figura1.2. 1 y Il) sera:

Q, _ Dy b,, Cry v,

_ : : (1.9)

Qu Dy by Cryy v,

Segun los criterios de semejanza geométricas:

Do _ 021 (1.10)
D2II b2||
Y segun la semejanza cinematica.

Cry U, n Dy, (1.11)
Cr2II U2|I nII D2II

Por lo tanto:

Q _D% n (1.12)

Q, _D32|| n, nv,

Los caudales volumétricos de las maquinas que funcionan en régimen semejante son
entre si como los cubos de los diametros exteriores de las ruedas de trabajo y las primeras

potencias de las frecuencias de rotacion de los arboles y los rendimientos volumétricos.

La carga real que entrega una maquina centrifuga puede expresarse por la ecuacion de

EULER modificada por el rendimiento hidraulico de la maquina.
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_CuU, (1.13)

La relacion entre las cargas de ambas maquinas seria:

HI _ CUZI D2i nI

= = - (1.14)

HII Cu2|I D2|I I"Iii

Segun la semejanza cinematica (ecuacion 1.6)

CU2| :U2i =D2| n7|’ U:ﬂ-DE (115)
CUZH U2|| D2II r]ii t
Y por lo tanto:

H, _ D% n% (1.16)
H, D% n% 7,

L a potencia al eje de una maquina centrifuga se calcula por la formula:

N = m (1.17)

n
La relacion de la potencia al eje de ambas maquinas sera:
N, D%, 'n3| P (1.18)

Ny - D% n%i Pu

Para variaciones del numero de revoluciones menor de 20% el rendimiento varia muy
pocoy n, =1,.

1.4- Teoria de impulsién de las bombas centrifugas

El 6rgano principal de una bomba centrifuga es el rodete que, en figura 1.3, se puede ver
con los alabes dispuestos segun una seccidn perpendicular al eje de la bomba; el liquido

llega a la entrada del rodete en direccion normal al plano de la figura, (direccién axial), y

cambia a direccion radial recorriendo el espacio o canal delimitado entre los alabes. El
liquido queda sometido a una velocidad relativa w a su paso por el espacio entre alabes

entre la entrada y la salida, y una velocidad de arrastre u debida a la rotacion del rodete
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alrededor del eje. La suma vectorial de estas velocidades proporciona la velocidad

absoluta ¢.

R
Impulsicn

Rodete

Figura 1.3. Triangulos de velocidades de una bomba centrifuga.
Fuente: Diez, 2001.

Si llamamos w, a la velocidad relativa del liquido a la entrada en la camara delimitada por

un par de alabes, u, a la velocidad tangencial, y ¢, a la velocidad absoluta, se obtiene el

triangulo de velocidades a la entrada.

Velocidad relativa, w;

_ o — a, esel angulo formado porc, yu,
Velocidad tan gencial, u, =

: — p, esel &ngulo formado porW yJ
Velocidad absoluta, c, ' e

A la salida del rodete se tiene otro triangulo de velocidades determinado por las siguientes

velocidades y angulos:

Velocidad relativa, w, -
_ L — o, esel angulo formado porc, yu,
Velocidad tan gencial,u, =

. — 3, esel &ngulo formado porW yf
Velocidad absoluta, c, ? 2702
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Si se designa por H el desnivel o altura geométrica existente entre los niveles minimo y

maximo del liquido, por H, la altura o nivel de aspiracion, (altura existente entre el eje de
la bomba y el nivel inferior del liquido), y por H. la altura de impulsién, (altura existente

entre el eje del rodete y el nivel superior del liquido), se tiene que:
H=H,+H, (1.19)

Para el caso del agua, la altura tedrica de aspiracién para un numero infinito de alabes
(teoria unidimensional), trabajando la bomba en condiciones ideales, seria la equivalente a
la columna de agua correspondiente a la presién a que se encontrase el nivel inferior; si
éste esta sometido unicamente a la presidn atmosférica, la altura tedrica de aspiracion
seria de 10,33 metros; sin embargo, esta altura es siempre menor, pues hay que tener en

cuenta:
e Las pérdidas de carga en la tuberia
e Elrozamiento a la entrada del rodete
e Latemperatura del liquido a elevar
e Elfenémeno de la cavitacion
Por lo que el limite maximo para la altura de aspiracion se puede fijar entre 5y 7 metros.

Mivel superior I

Borriba
H

Brida de impulsion e

|—|i:I E == Brida de asplr:acnjn

9 N
Tub. aspiracion Nivel inferior

r L

Figura I.4. Alturas a considerar en una instalacién con bomba centrifuga.
Fuente: Diez, 2001.
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2

El Bernoulli de impulsion es: ‘;;+&+ 7. (1.20)
g 7
c.l p
El Bernoulli de aspiracion: 2L+—E+ Z: (1.21)
g 7

Las alturas a considerar, aparte de la geométrica ya definida, son:

e H, =Altura total creada por la bomba.
e H_ =Altura manométrica de la bomba.

Las pérdidas de carga que pueden aparecer en la instalacién, (bomba y tuberias), son:

e A, =Perdidas de carga en las tuberias de aspiracion e inspiracion

e A =AH,,+AH =Pérdidas en el rodete (h,)+ pérdidas en la directriz (si la

choque

tiene) (h, + pérdidas en la voluta (h,).
e A, =Pérdidas de carga en las tuberias de aspiracion e impulsion.

Por lo que:

H, =H +A,(Tuberia)
H =A+A,+H = (1.22)
H,, =H, -A,(Bomba)

El rendimiento manométrico se define en la forma:

H,
=—L 1.23
77man Hm ( )

La altura manométrica creada por la bomba tiene por expresion:

2 2
Hmn: = +£i+% _{%_+BE+Z%}:Hmmn:Ht_A”Mm:1_%L (12M

29 7y 29 vy ¢

Es decir, la diferencia del Bernoulli entre las bridas de impulsién y de aspiracion.
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La altura manométrica de la bomba se puede poner también en funcién de los puntos 1y

2, de entrada y salida del impulsor, en la forma:

H,..=H —{a -(h, +h

man vol cor.directriz ) -

0}=H, -h, (1.25)
1.5- Efecto de las propiedades fisicas del fluido en el bombeo

Las propiedades fisicas el fluido que influyen en el bombeo con bombas centrifugas son

la densidad (o peso especifico), presidn de vapor y viscosidad.

a) Densidad (peso especifico, o densidad relativa). Influye sobre la potencia necesaria

para el bombeo, a mayor densidad, mayor potencia necesaria para el bombeo.

b) Presién de vapor (P,).- Su influencia se acentua si se trabaja con liquidos calientes y
esta en la CSPNa o del sistema la P, debe ser baja par tener una CSPNa razonable y

evitar la “cavitacion”.

c) Viscosidad (u ).- Influye sobre el caudal que pueda manipular la bomba Q, la columna
H que pueda desarrollar la bomba, y la eficiencia de la bomba 7 . Ademas influye sobre la

columna o resistencia del sistema (aumentandolo).

Se han hecho considerables esfuerzos para determinar el efecto de la viscosidad sobre la
operacion de bombas centrifugas, y el “Hydraulic Institute Standards” proporciona cartas
que pueden usarse para predecir la operacion de bombas manipulando liquidos de
diferentes viscosidades a partir del conocimiento de la operaciéon de la bomba
manipulando agua. La figura 1.5, muestra el efecto de diferentes rangos de viscosidades
desde 32 SSU (que corresponde al agua) hasta 4000 SSU. Aun cuando la bomba tenga
una eficiencia de 76 % (en el punto de maxima eficiencia, BEP) cuando manipula agua, la
eficiencia de la bomba se reduce a cerca de 20 % cuando manipula liquidos con
viscosidad de 4000 SSU.

Obviamente debe hacerse una evaluacién entre bombas centrifugas y bombas de
desplazamiento para tomar una decisién justificable desde el punto de vista de la
economia. Pero como una regla general es que el limite superior para usar bombas
centrifugas es 2000 SSU.
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Figura 1.5. Influencia de la viscosidad.
Fuente: Hydraulic Institute Standards, 2007.

1.6-Redes Neuronales Artificiales (RNA)
Las redes neuronales son modelos que intentan reproducir el comportamiento del cerebro

humano (Hilera y Martinez, 1995; Montana, 1995). Una red neuronal consiste en un
conjunto de elementos de procesamiento, llamados neuronas, los cuales se conectan

entre si.

Podemos considerar una RNA como un modelo matematico de las "tedricas" actividades
mentales y cerebrales. Estos sistemas explotan el procesamiento local en paralelo y las
propiedades de la representacion distribuida, aspectos que al parecer existen en el
cerebro. En nuestra comunicacion diaria utilizamos habitualmente informacién imprecisa,
que generalmente el cerebro procesa muy bien, generando incluso nuevo conocimiento.
Esto nos lleva a considerar la logica difusa y los conjuntos difusos, de gran interés hoy dia

en Inteligencia Artificial y en los Sistemas Expertos, y sus relaciones con las RNA.

En 1943, McCulloch y Pitts simularon una neurona biolégica mediante un dispositivo

electroquimico con varias entradas y una salida activada como un autdmata a umbral,
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permitiendo soélo valores binarios. A partir de entonces, se han desarrollado asociaciones
de neuronas para constituir Redes. Podemos considerar una RNA como una coleccion de
procesadores elementales (neuronas), conectados a otras neuronas o entradas externas,
y con una salida, que permite propagar las sefiales por multiples caminos. Cada
procesador pondera las entradas que recibe, y estos pesos pueden ser modificados en
aras de conseguir el objetivo previsto. Es lo que llamaremos funcién de APRENDIZAJE.
Es decir, una RNA puede "aprender" de sus propios errores. Es un Proceso INDUCTIVO a
partir de un conjunto de ejemplos, frente al Proceso Deductivo, propio de los Sistemas

Expertos.

Muchos procedimientos de entrenamiento se basan en las teorias de D. Hebb, que en su
libro "Organization of Behavior" establece conjeturas sobre redes neuronales que podian
aprender, construyendo representaciones internas de conceptos. Sugiere que las sinapsis
de neuronas activadas se refuerzan, en forma proporcional a los niveles de activacion de
ambas neuronas (correlacién). Hubo que esperar a que la |.A. diese caminos para
concretar los conceptos simbodlicos para desarrollar el modelo matematico de sus ideas,
que conocido como ley de Hebb, es uno de los paradigmas claves del aprendizaje de
RNA. Primero se fue a maquinas para realizar funciones concretas y después a maquinas
que aprendieran, distinguiendo la memoria de los procedimientos complejos de
abstraccion, prediccion y generalizacion de cosas nunca "vistas". Algunas se basaban en
ideas del refuerzo de hechos del pasado. Las primeras RNA (Perceptron, MAdaline),
estaban formadas por una capa de neuronas artificiales, sin conexién entre ellas, que
reciben todas las mismas entradas (pero con distintas ponderaciones) y una salida propia.
Rosenblatt introdujo el Perceptron, que usa informacién binaria, y demostré muchas
propiedades del mismo, concluyendo que "El perceptron es capaz de aprender todo lo que
puede representar”, donde representar indica la capacidad de simular una funcion
especifica, y aprender significa el proceso sistematico de ajuste de los pesos para producir
esa funcion. El ajuste de los pesos se basa en la diferencia entre las salidas que se
esperan con cada ejemplo y las calculadas por la red (aprendizaje supervisado). Widrow-
Hoff desarrollaron el MAdaline, con funcionamiento parecido, pero tomando el error
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cuadratico para el ajuste de pesos. Permite entradas continuas, normalizando elvector de

entradas para tener médulo 1.

Toda la teoria sobre RNA sufre un duro golpe al demostrarse (Minsky-Papert a finales de
los 60), la imposibilidad de que los perceptrones puedan representar (y por tantoaprender),
funciones no separables linealmente, como la XOR. Esto limitaba mucho el numero de
posibles funciones a representar. Con 4 entradas hay 65536 funciones posibles y sélo
1882 representables. El desarrollo de los ordenadores (procesamiento en serie) y los
avances de la |.A. (Sistemas Expertos) contribuyen al "adormecimiento" las Redes

Neuronales.

Como consecuencia, muchos investigadores abandonaron el estudio de las RNA, ya que,
aunque se vio que este problema se podia salvar utilizando redes multicapas, no se
encontraban algoritmos de entrenamiento apropiados. Después de casi 20 afios de
abandono, resurgen las redes multicapas, gracias a la perseverancia de algunos
investigadores que desarrollaron otras formas de aprendizaje. Sin duda, el paradigma que
da fuerza a la investigaciéon en RNA es el algoritmo de retropropagacion de errores
(backpropagation), que permite entrenar RNA multicapa de propagacion hacia adelante
(feedforward). Introducido por Rumelhart-Hinton-Williams (1986), ya habia sido estudiado
por Parker y Werbos. Tiene unos fundamentos matematicos fuertes, y ha demostrado ser
uno de los mas fructiferos algoritmos en RNA. Para evaluar el error de la capa escondida,
no se puede comparar el valor computado con el esperado, pues éste no existe. Por ello lo
que se hace es retropropagar el error de la capa de salida, a través de sus pesos. T.
Sejnowski-G. Hinton (85) aplican la retropropagacion para la representacién fonética de
textos, clasificacion de sefiales de sonar y prediccion de estructuras de proteinas
globulares. Aparecen también Redes Recurrentes, con salidas feedback hacia la propia
capa u otras anteriores. Esto implica respuestas dinamicas al poder recalcular salidas sin
nuevas entradas, y permite una funcién importante de las RNA, la de MEMORIZAR. Cada
salida o configuracion posible de la red se considera un estado de la misma. Si las

neuronas son binarias, habra 2n estados para n neuronas de salida. Los ajustes de los
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pesos se hacen para que los cambios de estado provocados, produzcan beneficios en el

aprendizaje.

Hopfield describié una red recurrente, con entradas y salidas binarias, y con cambios de
estado discretos. Si después de un cierto tiempo la salida no cambia, diremos que ésta se
ha estabilizado, y que la red es estable. Cohen-Grossberg han demostrado que estas
redes son estables, si la matriz de pesos es simétrica y la diagonal principal es toda de
ceros. La memoria biolégica esta distribuida sobre las conexiones entre neuronas
modificadas durante el aprendizaje. También es capaz de recordar el todo a partir de una
parte. Estimulos incompletos o defectuosos pueden hacer recuperar la informacion
completa almacenada. Es decir, es ASOCIATIVA. El cerebro biolégico aprende cambiando
las conexiones entre las neuronas. Tenemos memoria porque las conexiones son
estables. Este aprendizaje parece No Supervisado, asi que los cambios en los pesos de
las conexiones deben basarse en Similitudes entre estimulos de entrada y en la
coherencia de almacenamiento para patrones similares. Siguiendo esta idea, Cofieen
desarrolla un modelo artificial de memoria asociativa como una RNA recurrente con
entrenamiento no supervisado. Puede recuperar patrones a partir de entradas defectuosas

o incompletas.

Es la capacidad de generalizacion y abstraccion de lo esencial en un conjunto de
ejemplos. Ackely, Hinton y Sejnowski desarrollan con fuerte base matematica y bioldgica
el Algoritmo de la Maquina de Boltzmann. Las neuronas son binarias y la conexién puede
ser total, sefalando conexiones excitatorias e inhibitorias. Utiliza un entrenamiento
estocastico, basado en el Annealing Simulado como optimizador subyacente. Hay otros
modelos interesantes, pero sin duda hay que destacar los modelos que usan la campana
de Gauss como funcion de transferencia en vez de funcion de activacién, como las RN
Probabilisticas, o las Redes de Funcién Base Radial, que se estan utilizando mucho sobre
todo por su rapidez en el entrenamiento (algunas ni siquiera necesitan aprender). Un
grupo de redes neuronales de interés son las redes “feedforward”, que se caracterizan por
tener arquitecturas en niveles y conexiones estrictamente hacia adelante (Wang, et. al.,
1998).
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1.6.1-Fundamentos de Redes Neuronales Artificiales (RNA)

A las RNA también se las nombra como Sistemas Neuronales, Sistemas Adaptables o
Adaptativos, Redes o Sistemas Conexionistas, Neurocomputadores o Procesadores
Paralelos Distribuidos. Hay varias definiciones formales de una RNA (Hecht-Nielsen ,
Arbid, .. ). Una definicién no tan formal se debe a Simpson: Una RNA es "Un grafo dirigido
y no lineal con arcos ponderados, capaz de almacenar patrones cambiando los pesos de

los arcos, y capaz de recordar patrones a partir de entradas incompletas y desconocidas”

Aqui proponemos la siguiente: "Una RNA es un sistema o conjunto de procesadores
elementales interconectados, no lineal ni estacionario, que realiza al menos alguna de las
siguientes funciones: Aprendizaje, Memorizacion, Generalizacion o Abstraccién de
caracteristicas esenciales, a partir de un conjunto de ejemplos". La red mas simple
posible, se obtiene conectando todas las entradas a cada neurona de una capa en
paralelo, sin interconectarlas. Cada neurona de la red proporciona una salida. Los pesos
son propios de cada neurona, y no se esta obligado a tener todas las conexiones (alguna

puede tener peso 0).
Las ecuaciones tienen ahora una forma matricial para calcular todas las salidas:
Y =F(S) (1.26)

Podemos conectar todas las salidas y a una nueva capa de neuronas del mismo tipo, para
obtener una red de 2 capas, y a su vez las salidas de esta capa a otra capa, etc... Para
obtener en definitiva una Red multicapa, donde las capas pueden tener distintos numeros
de neuronas, y cada neurona de cada capa pondera las entradas que le llegan .La funcion
de activacion suele ser la misma, pero puede ser diferente en cada capa. Cuando la
activacioén es lineal F (S)=cS, no se obtiene mejora del poder computacional de la red al
aumentar las capas, ya que seria equivalente a una red de una sola capa (yi = salida de
capa i-esima):

Y1=cS1=cXW1;Y2=cdXWIW 2;Yh = KxW1...Wh = KXW (1.27)

que corresponde a la salida de una red de una capa de matriz de pesos W. A las redes

con conexiones de realimentacion (feedback), se les dice RECURRENTES, y son
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Sistemas Dinamicos. La salida se ve por etapas, y en la etapa t, la salida sirve de entrada

para la etapa t+1.

St+1=(Xt+1+Yt)W (1.28)

Para casos continuos, hay que utilizar ecuaciones diferenciales

Figura 1.4. De la Neurona Bioldgica a Neurona Atrtificial.
Fuente: Requena 2004.
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Figura 1.5. Diversas Funciones de Ativacion.
Fuente: Requena 2004.
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En las RNA hay que considerar basicamente tres aspectos: El Disefio Estructural
(Topologia Organizada), Los Procedimientos de Almacenamiento o Codificacién de la
Informacién (Aprendizaje o Entrenamiento) y Los Procedimientos de Recuperaciéon de la

Informacién (Uso de la RNA entrenada). Vamos a ver lo esencial de cada uno.

A) Elementos a considerar en el Disefio Estructural:
* Neuronas (Procesadores Elementales).

Son los elementos donde se hace todo el procesamiento. Muchas veces se refiere
también como NA a los nodos de entrada, aunque en ellos no se hace procesamiento
ninguno. En las NA se hace siempre un proceso de Agregacion de las entradas,

generalmente ponderadas, para obtener el nivel de Excitacion (S)de la NA, y después una

Activacion de la NA, que depende del nivel de Excitacidén, de acuerdo con una funcion de

Activacion F(S). Entonces, las NA sélo manejan informacion local, que viene por las

entradas, y producen un solo valor de salida, que puede ir como entrada de otras NA.
- Agregacion de entradas.

En general, la excitacion de la NA se obtiene como una suma ponderada de las entradas.
Cada entrada tiene un peso asignado (o aprendido) y S es la combinacion lineal de las

entradas y los pesos:

Sj = Xiwij (1.29)
En este caso, la salida es una funcion de las entradas y los pesos:
Yi=F(X,Wj) (1.30)

No obstante, se han usado otras formas de agregacién que basicamente se pueden

resumir en las siguientes:
- Entradas con ponderacion Media-Varianza.

Se considera que cada entrada a la NA tiene dos pesos, uno que indica la media de una

clase (que se representa por esa entrada) y el otro la varianza. La salida se obtiene como:

Yj=g (Z ((Wij-Xi)2/Vij) con g(x) exp(- x2 /2) (1.31)
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- Entradas Max-Min.

Las conexiones de entrada a la NA se ponderan con valores minimos y maximos de la
clase. Para cada valor de entrada, la cantidad que cae fuera de estas cotas sirve para la
activaciéon de la neurona. De alguna forma se puede entender como un grado de

pertenencia.
- Funciones de activacion.

Las funciones de activacion mas usadas, que se reflejan en la figura 1.5, son: Lineal;
Salto; Salto lineal; Aplastamiento (Sigmoide, Tangente Hiperbdlica o Razén Aumentada de
Cuadrados) y Gaussiana (es mas una funcion de ganancia que depende de

ponderaciones de media y varianza, salvo que la varianza esté prefijada).
» Conexiones.

Las conexiones entre NA son generalmente dirigidas (de la NA origen a la destino).
Cuando el flujo puede ir en las dos direcciones, se representa por un arco no dirigido, en
vez de dos con direcciones opuestas. Si la RNA esta organizada en capas, se pueden
diferenciar las conexiones hacia adelante (feedforward) de las de etroalimentacion
(feedback) y, a veces, conexiones Intercapas de las Intracapas. Por otro lado, se
distinguen también conexiones excitadoras (pesos positivos) e inhibidoras (pesos
negativos) .El peso 0 indica ausencia de conexion. El umbral de las neuronas se
representa en muchas ocasiones, porque ademas se facilita el proceso de calculo,
mediante una entrada de Tendencia (bias), que esta siempre fijada a uno. Los pesos de
las conexiones de esta entrada a las diferentes NA representan realmente un nivel de
Umbral de la NA.

* Topologia concreta de la Red.

Con los elementos anteriores, podemos concretar la estructura de la RNA, teniendo en
cuenta, el tipo de neuronas (datos binarios o reales), si se consideran capas (y cuantas)
de procesamiento de la informacion o conexién total, si todas las neuronas o capas usan

la misma funcién de activacion, el tipo de conexiones, etc. En general, se pueden resumir
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las estructuras en dos tipos: RNA de Propagacion hacia delante (por capas) y RNA

Recurrentes (no hay capas distinguibles), aunque también se usan modelos mixtos.
» Conjunto de Entrenamiento.

Las RNA no pueden ser usadas sin datos. Segun el tipo de aprendizaje, se necesitan sélo
ejemplos de entrada, o pares de ejemplos (entrada, salida esperada). La seleccién de un
conjunto de datos adecuado, tanto para el entrenamiento como para la verificacion del
aprendizaje (prueba), es un punto importante y dificil al mismo tiempo. Volveremos a tratar

este punto al estudiar los modelos concretos.

B) Aprendizaje

Aprendizaje es el proceso de adaptacion de los pesos de las conexiones de una RNA para
conseguir que la respuesta de la RNA sea la deseada para ejemplos usados o no en el
aprendizaje o entrenamiento. Muchas veces, este proceso depende de la topologia de la
red, pero en general todos los algoritmos se basan en alguno de los procesos que se
resumen mas adelante (algunos los describiremos con mas detalle al estudiar modelos
concretos). No obstante, podemos clasificar todos estos procedimientos, por un lado, en
Supervisado o No Supervisado, segun que se utilicen (o no) salidas esperadas en los
ejemplos de entrenamiento, y por otro lado, en fuera de linea o en linea, segun que el
proceso requiera un entrenamiento completo con todos los ejemplos, antes de ser usada,
oque se pueda afadir nueva informacion sin necesitar un reentrenamiento de la

informacion almacenada.
1.7- Aplicaciones generales de las RNA

Como se dijo antes, en los ultimos afios ha crecido rapidamente el interés por las redes
neuronales y debido al desarrollo tedrico y las aplicaciones diversas que han tenido,

profesionales de diversos campos solicitan aplicaciones en sus disciplinas.

Al utilizarlas es posible aplicar la computacién a reinos restringidos hasta ese momento
s6lo a la inteligencia humana, hacer maquinas que aprendan y recuerden en forma
notablemente semejante al proceso mental humano y dar un nuevo e importante

significado al término "inteligencia artificial".
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Por lo general no se trabajan de forma independiente sino que son integradas a un
sistema, para ello el problema complejo de interés se descompone en tareas mas simples

y las RNA resuelven un subconjunto de ellas.

Las aplicaciones tipicas son:

¢ Problemas del tipo de clasificacion y/o reconocimiento de formas, imagenes, voces, etc.
e Sistemas de Diagnéstico.

o Sistemas de Identificacion y Control.

e Robodotica.

¢ Modelacién etc.

El procedimiento convencional utilizado para construir RNA capaces de realizar una
determinada tarea consiste en una eleccién adecuada de sus caracteristicas mas una

estructura conveniente.

Las redes neuronales mas utilizadas hoy dia son la Red de Hopfield, los mapas
autoorganizativos de Kohonen vy el Perceptron multicapa con algoritmo de
retropropagacion. Mas del 80 % de las aplicaciones realizadas en nuestro campo de
Ingenieria Eléctrica asi como de los articulos publicados hasta el afio 1996 utilizan el
perceptron multicapa con algoritmo de retropropagacioén, al cual dedicaremos por tanto la

mayor parte del tiempo de este curso.
Algunas aplicaciones en la Ingenieria Eléctrica:
¢ Analisis de seguridad (Red de Hopfield)

— Determinacion del tiempo critico de despeje.

Estimacion de la seguridad estatica.

Estimacion de la seguridad dinamica.

Estimacion de la seguridad de voltaje.

¢ Plantas de generacién (Perceptron multicapa).
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Deteccion de cambios en modos de operacion.

Diagndstico de condiciones anormales.

— Diagnostico de transitorios.

Prediccion de la potencia térmica.
1.7.1- Aplicaciones de la red Backpropagation

Actualmente, este tipo de redes se estan aplicando en distintas clases de problema debido
al la naturaleza general del proceso de aprendizaje. Algunos de los campos generales de

aplicacion son:
e Codificacidon de Informacion.
e Traduccion de texto a lenguaje hablado.
e Reconocimiento de lenguaje hablado.
e Reconocimiento Optico de caracteres (OCR).
e Software de Redes Neuronales.
1.8- Conclusiones del capitulo

» Quedan expuestos, los modelos matematicos de la operacion de sistemas de flujo

en bombas centrifugas.

» Los procedimientos tradicionales reportados por la literatura especializada, utilizan
métodos graficos para la obtencidon de los parametros operacionales del sistema en
el punto de funcionamiento, y en comparaciéon con los modelos matematicos
implementados computacionalmente ofrecen menor precision, rapidez y

confiabilidad.
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CAPITULO II: MATERIALES Y METODOS
Introduccion

Procedimientos metodoldgicos sobre las caracteristicas operacionales de los

equipos de bombeo

Identificacion de las variables introducidas en la Red Neuronal
Parametros de entrenamiento de la Red Neuronal

Funcionamiento de la Red Backpropagation
Pasos para aplicar el algoritmo de entrenamiento

Consideraciones sobre el algoritmo de aprendizaje
Dimensionamiento de lared. NiUmero de neuronas ocultas
Procedimientos para la creacion de la Red Neuronal backpropagation

Conclusiones del capitulo

2.1- Introducciodn

El planteamiento y analisis de los modelos matematicos, propuesto por diferentes autores,
nos permite en toda investigacion, realizar la identificacion mas apropiada de las variables
de un proceso. Basado en el planteamiento anterior, hemos propuesto el tema de las
redes neuronales, sus caracteristicas basicas y sus diferentes aplicaciones con sus
algoritmos de aprendizaje. Este método ya implementado en otras ramas de la técnica,
puede ser una via eficiente en la utilizacién de un modelo de redes para la correccion de

las caracteristicas de trabajo de bombas centrifugas.
El objetivo del capitulo es:

Determinar las variables principales del proceso y parametros de la Red a crear para la
correccion de la caracteristica de carga de la Bomba Centrifuga; a partir de las limitaciones

del método tradicionales.
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2.2- Procedimientos metodoldgicos sobre las caracteristicas operacionales de los
equipos de bombeo

Con tal proposito, tradicionalmente los especialistas encargados de estos diagndsticos
desarrollan un método grafico, con los consiguientes inconvenientes de poca precision,
elevado tiempo de ejecucidbn de la tarea, que por demas exige un cumulo de
conocimientos de Mecanica de los Fluidos y experiencias practicas en su realizacion, asi
como limitaciones importantes en cuanto al andlisis de diversas alternativas y condiciones
de operacion variable cuando el sistema presenta diferentes elevaciones y complicadas
disposiciones geométricas en el espacio, lo cual se agudiza en aquellos sistemas donde
resulta necesaria la regulacion de la operacion, ya que el caudal entregado por las
unidades de bombeo es variable con la demanda del proceso.

Las bombas centrifugas que operan a velocidad constante, pueden descargar cualquier
capacidad desde cero hasta un valor maximo que depende del tamafio, disefio y
condiciones de succiéon (Karassik y Carter, 1968). Diversos autores como Bienvenido
(1973), Turifio (1994), Ledn y Percy, (2000): y Turro (2002), coinciden en establecer el
siguiente modelo para la caracteristica de carga-flujo de las bombas centrifugas a
velocidad de giro constante.
f— . - . 2
H=A+B-Q-C-Q 2.1)
Donde:

A(m); B,(s/m?); C,(s*/m®)- Coeficientes que se pueden obtener de andlisis de la curva

caracteristica suministrada por el fabricante.
Q- Caudal para un punto H de trabajo de la bomba; m®/s

Segun Santos y Martin (1999) estos coeficientes son determinados por los modelos

siguientes:
A=0.875-H, +0.002396- H,, -n,, (2.2)
N N
B=0.748-—2+0.00315-—2 -n, (2.3)
Q
D D
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H
C=0.2878-—= (2.4)

D

Donde:

N, : Velocidad especifica, SI
Q,, : Caudal de disefio
H : Altura de disefio

N, : Potencia de disefio de la bomba.

Las caracteristicas de operacion de carga que brindan los fabricantes relacionados a
bombas centrifugas, generalmente es para agua limpia y a condiciones de presion y
temperaturas normales, velocidad de giro y diametro exterior constante (Turifio, 1994;
Turro, 2002). Dicho modelo no contempla la operacion a otras velocidades de giro,
diametro exterior del impelente, ni la aplicacion de estos equipos en el bombeo de fluidos

Nno newtonianos.

Mediante la sustitucion de las leyes de semejanza (Lorenzo, 1990) en el modelo de la

caracteristica de la bomba, se a propuesto la siguiente relacién (Turifio, 1994).

n ’ D, ’ n D,, 2 2
1-aln) (5] el oo (3 o =

El coeficiente de correccion de carga para fluidos no newtonianos segun Roque (1989), se

puede ajustar al siguiente modelo:

_(ao"'co'Rl) . C_l * h . C_2 *))?
"= Win, R) +| & b1+Rl In(Re*)+| a, - b, R1+Rl (In(Re*)) (2.6)

)
Qq

Q - Capacidad para la que se desea obtener los coeficientes de correccion
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Q, - Capacidad de disefio.

N w

C, =C, (2.7)

Estos coeficientes de correccién se determinan en funcion del numero generalizado de
Reynolds, y el método de recalculo segun plantea su autor. Es valido para el rango

comprendido entre nimeros de Reynolds de 1,3 x 10* a 1,6 x 10™.

U 2(2_n) D,-p
K[&n+2T
8 n

Donde:

Re* = (2.8)

n- Iindice de la ley de potencia (adimensional).
K — indice de consistencia masica (Pa-s).

Al obtener los coeficientes de correccion de carga y capacidad de las bombas centrifugas
para fluidos viscosos, es posible corregir la caracteristica operacional de estos equipos

mediante las conocidas relaciones siguientes.

H :
corregida
———=C 2.9
H agua " ( )
Qcorregido — CQ (210)
Qagua

Sustituyendo estas expresiones en la ecuacion 2.1 se obtiene:

2 2 2
H :A.[ij [&j -Cy +B.(1].C_H.Q_C.(&] . CHZ .Q2 (2.11)
n, D21 n, CQ Dz CQ

Para las condiciones donde solo se cambia el tipo de fluido la expresion quedaria de la

siguiente forma.
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H=A-C, +B-ZH.Q_C.n .

Q? 2.12
c, c.’ (2.12)

Estas ecuaciones constituyen el modelo matemético de la operacion de bombas

centrifugas, los cuales tienten en consideracion los siguientes aspectos:

1- Los parametros de disefio de la bomba a través de los coeficientes A, B y B, obtenidos

por la informacién suministrada por el fabricante con agua.
2- Variacion de la velocidad de giro.
3- Variacion del didmetro exterior del impelente.

4- Cambio de las propiedades reolégicas del fluido, tanto newtoniano como no

newtoniano a través de las funciones CH y CQ.

Estos aspectos a tener en cuenta dificultan en cierta medida el trabajo de obtencion de la
nueva curva de operacion de una bomba, debido a la obtencion de los parametros por
puntos especificos, por los que se ha propuesto para este trabajo la implementacion de las
redes neuronales, lo que viabiliza los calculos y la obtencién de los coeficientes de forma

mas precisa y menos trabajosa.
2.3- Identificacion de las variables introducidas en la Red Neuronal

Segun los modelos tradicionales referidos anteriormente, se han podido identificar las
variables principales que intervienen en la correccion de las curvas de las bombas

centrifugas, las variables identificadas son:

Variables de entrada:

e 1 —Viscosidad del fluido a transportar: La viscosidad del fluido a transportar Influye

sobre el caudal que pueda manipular la bomba, la altura que pueda desarrollar la bomba,

y la eficiencia de la bomba.

e A;B;C — Coeficiente de la curva de carga de la bomba centrifuga para el trasiego del

agua segun ecuaciéon 2.1.
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Variables de salida:

e A;B;;C, >Nuevos coeficientes para la ecuacion 2.1, al bombear un fluido con

viscosidad diferente a la del agua y segun la viscosidad del fluido a transportar.

En la figura 2.1 se dispone de forma esquematica la disposicion de la variable considerada

como fundamental, distribuida en cuatro entradas y tres salidas.

\; /

SR
|

Figura 2.1. Variables del proceso de correccion.

Segun la literatura consultada, hemos asumido que introduciendo los coeficientes para el
funcionamiento con agua de la bomba con la curva brindada por el fabricante y la
viscosidad del fluido que se desea bombear ya sea aparente o absoluta, se pueden
obtener los coeficientes del modelo que describe el comportamiento de altura de carga

para viscosidades diferentes a la del agua.
2.4- Parametros de entrenamiento de la Red neuronal

Para la determinacion de los datos para entrenar la Red, se utilizaron datos
experimentales que brinda el Hydraulic Institute Standards, tomados para el tipo de bomba
centrifuga SNH 660R46ES6.

Se uso el programa Excel 2003 para la determinacion de los coeficientes de correccion
dado por el fabricante de dicha bomba, el comportamiento de los datos se muestra en la

figura 1 (ver anexo ).
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Como se puede observar en la figura 1, el comportamiento de la curva caracteristica de
carga de una bomba centrifuga tiende a decrecer con el aumento de la viscosidad del
fluido. Este comportamiento es similar en todas la bombas centrifugas, lo que facilita la
extrapolacién de los resultados y la aplicacién de la red neuronal que crearemos a otros
modelos de bombas centrifugas. Analizando las lineas de tendencias ajustadas a los datos
y siguiendo los modelos de la ecuacion 2.1, se han obtenido los coeficientes del modelo
para diferentes viscosidades que nos servird como datos para el entrenamiento de la Red,

segun se muestra en la tabla 1(ver anexo ).
2.4- Funcionamiento de la Red Backpropagation

El funcionamiento de la red backpropagartion (BPN) consiste en el aprendizaje de un
conjunto predefinido de pares de entradas-salidas dados como ejemplo: primero se aplica
un patron 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 en las neuronas de salida con la salida que se desea obtener y se calcula un
valor de error para cada neurona de salida. A continuacion, 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 de error aproximado a la neurona
intermedia a 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 aportacion relativa al error
total. Basandose en el valor del error recibido, se reajustan los pesos de conexién de cada
neurona, de manera que en la siguiente vez que se presente el mismo patréon, la mas

salida esté cercana a la deseada.

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 ente
un conjunto de patrones de entrada y sus salidas correspondientes. Es importante la
capacidad de generalizacion, 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
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entradas de entrenamiento, y que pueda aplicar, ademdas, a entradas no presentadas

durante la etapa de aprendizaje para clasificarlas.
2.4.1- Regla Delta Generalizada para ajustar los pesos

La regla propuesta por Widrow en 1960 ha sido extendida a redes con capas intermedias
con conexiones hacia delante (feedforward) y cuyas células tienen funciones de activacién
continuas (lineales o sigmoidales), dando lugar a la retropopagaciéon. Estas funciones

continuas son no decrecientes y derivables.

Este algoritmo utiliza una funcién de error asociada a la red, buscando el estado estable
de minima energia o de minimo error a traveés del camino descendente de la superficie del
error. Por ello realimenta el error del sistema para realizar la modificacion de los pesos en

un valor proporcional al gradiente decreciente de dicha funcién de error.

Funcionamiento del algoritmo

El método que sigue la regla delta generalizada para ajustar los pesos es exactamente el
mismo que el de la regla utilizada en ADALINE; los pesos se actualizan de forma
proporcional a la delta, o diferencia entre la salida deseada y la obtenida (« = salida

deseada — salida obtenida).

Dada una neurona (unidad U,) y la salida que produce, Y,, el cambio que se produce en le
peso de la conexion que una salida de dicha neurona con la unidad Ui(w;) para un patron

de aprendizaje p determinado es:

AW, (t+1)=ad, Y, (2.13)

En donde el subindice p se refiere al patron de aprendizaje concreto, y « es la constante

o tasa de aprendizaje.

En redes multinivel en principio no se puede conocer la salida deseada de las neuronas
ocultas para poder determinar los pesos en la funcion de error cometido. Inicialmente
podemos conocer la salida deseada de las neuronas de salida. Segun esto, si

consideramos la unidad U, de salida, entonces definimos:
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Sy =l — V) 2ty (2.14)
Donde

d,; es lasalida deseada de la neurona j para el patrén p
net; es la entrada neta que recibe la neurona j.

Esta formula es como la de la regla delta, excepto a los se refiere a la derivada de la
funcién de transferencia. Este término representa la modificacion que hay que realizar en
la entrada que recibe la neurona j. En caso de que dicha neurona no sea de salida, el
error que se produce estara en funcién del error que se cometa en las neuronas que
reciban como entrada la salida de dicha neurona. Esto es lo que se denomina como
procedimiento de propagacion de error hacia atras.

Segun esto, en el caso de que U no sea una neurona de salida, el error que se produce

esta en funcidn del error que se comete en las neuronas que reciben como entrada la

salida de U;:

5y =2 8w, ) £/ (net;) (2.15)

Donde el rango de k cubre a todas las neuronas a las que esta conectada la salida de

U,. De esta forma el error que se produce en una neurona oculta es la suma de los

errores que se producen en las neuronas a las que esta conectada la salida de ésta,

multiplicado cada uno de ellos por el peso de la conexion.
2.4.2- Adicién de un momento en la regla delta generalizada

El método de retropopagacion del error requiere un importante nimero de célculos para
lograr el ajuste de los pesos de la red. En la implementacion del algoritmo, se toma una
amplitud de paso que viene dada por la tasa de aprendizaje. A mayor tasa de aprendizaje,
mayor es la modificacion de los pesos en cada iteracion, con lo que el aprendizaje sera

mas rapido, pero por otro lado, puede dar lugar a oscilaciones. Rumelhart, Hinton y
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Williams sugirieron que para filtrar estas oscilaciones se afiada en la expresion de

incremento de los pesos un término (momento), # de manera que dicha expresion quede:

Wﬁ (f’ s 1:' = sz' (ﬁj W aEm'ypi i ﬁ(wj;i {f’} - sz' (f’ s 1}} =

Ly 8 +1) = @by, + Bhw, (D) (2.16)

Donde # es una constante que determina el efecto t+1 del cambio de los pesos en el

instante t.

Con este momento se consigue la convergencia de la red en menor namero de
iteraciones, ya que si en t el incremento de un peso era positivo y en t+1 también,
entonces el descenso por la superficie de error en t+1 es mayor. Sin embargo, si ent era
positivo y en t+1 es negativo, el paso que se da en t+1 es mas pequefio, lo cual es
adecuado, ya que significa que se ha pasado por un minimo y que los pesos deben ser

menores para poder alcanzarlo.
2.4.3- Resumen del algoritmo Backpropagation

Resumiendo, el algoritmo Backpropagation queda finalmente:

wj (t+1) = wy (£) + [Aw, (t+2) ] (2.17)
W (t+1) = wy (0) + |ad v, + Baw, (1) ] (2.18)
donde:

& = (dy ~ ) net ) (2.19)

siU ; €S una neurona de salida.

Sy :(Zk 5pkaj)f '(netj)

Si U, no es una neurona de salida. (2.20)
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2.4.4- Estructura y aprendizaje de la Red backpropagation

La red Backpropagation creada tendra una capa de entrada con 4 neuronas y una capa de
salida con 3 neuronas y otra capa oculta de 3 neuronas internas. Cada neurona de una
capa (excepto las de entrada) recibe entradas de todas las neuronas de la capa anterior y
envia su salida a todas las neuronas de la capa posterior (excepto las de salida). No hay

conexiones hacia atras feedback ni laterales entre las neuronas de la misma capa.

La aplicacion del algoritmo tiene dos fases, una hacia delante y otra hacia atrds como
muestra la figura 2.2.a y b. Durante la primera fase el patron de entrada es presentado a la
red y propagado a traveés de las capas hasta llegar a la capa de salida. Obtenidos los
valores de salida de la red, se inicia la segunda fase, comparandose éstos valores con la
salida esperada para obtener el error. Se ajustan los pesos de la Ultima capa
proporcionalmente al error. Se pasa a la capa anterior con una retropopagacion del error,
ajustando los pesos y continuando con este proceso hasta llegar al primer capa. De esta
manera se han modificado los pesos de las conexiones de la red para cada patron de
aprendizaje del problema, del que conociamos su valor de entrada y la salida deseada que

deberia generar la red ante dicho patron.

O -

—

Figura 2.2.a. Red neuronal artificial de propagacién hacia delante.

b. Red neuronal artificial de propagacion hacia atras.
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2.4.5- Funcion de ativacion de la Red

La técnica Backpropagation requiere el uso de neuronas cuya funcién de activacion sea
continua, y por lo tanto, diferenciable. Generalmente, la funcion utilizada seréa del tipo lineal

(purelin).

Esta funcion posee una caracteristica tipo lineal como se observa en figura 2.3, la cual no

tiene limites en su rango.

o) o)
1
L / I
1 1
S umbral Con umbral

Figura 2.3. Funcion lineal.

2.5- Pasos para aplicar el algoritmo de entrenamiento
-Paso 1

Inicializar los pesos de la red con valores pequeios aleatorios.

La inicializacion es el primer proceso del entrenamiento de la red neuronal. Una buena
seleccién de los valores iniciales de los pesos sinapticos y de los umbrales pueden ayudar
enormemente en el disefio satisfactorio de la red y su entrenamiento. La inicializacion de
los pesos sinapticos y los umbrales deben distribuirse uniformemente en un rango
pequefio para reducir la probabilidad de saturacion de las neuronas en la red. Sin
embargo, el rango no debe ser muy pequefio ya que puede originar que los gradientes del

error sean inicialmente muy bajos, y el aprendizaje muy reducido.
-Paso 2

Presentar un patron de entrada y especificar la salida deseada que debe generar la red.
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-Paso 3

Calcular la salida actual de la red. Para ello presentamos las entradas a la red y vamos
calculando la salida que presenta cada capa hasta llegar a la capa de salida, ésta sera la

salida de la red. Los pasos son los siguientes:
Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de las neuronas de
entrada. Para una neurona j oculta:

N
nety = > WX, +6; (2.21)
i=1

Donde el indice h se refiere a magnitudes de la capa oculta; el subindice p, al p-ésimo
vector de entrenamiento, y j a la j-ésima neurona oculta. El término € puede ser opcional,

pues actia como una entrada mas.

Se calculan las salidas de las neuronas ocultas segun la formula (2.22):
Yy = f(net) (2.22)

Se realizan los mismos célculos para obtener las salidas de las neuronas de salida:

I
netoy, = Zw;-ym- + &0
= (2.23)

y, = f(netp,) (2.24)
-Paso 4

Calcular los términos de error para todas las neuronas.

Si la neurona k es una neurona de la capa de salida, el valor de la delta es:
8% =(d =y, ) & (net’, (2.25)

La funcion f debe ser derivable. En general disponemos de dos formas de funcién de

salida:
La funcion lineal: fk(netjk): net (2.26)
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1

—net;

La funcion sigmoidal: fk(netjk ): (2.27)

l1+e

La seleccion de la funcién depende de la forma que se decida representar la salida: si se
desea que las neuronas de salida sean binarias, se utiliza la funcion sigmoidal, en otros

casos, la lineal.

Para una funcion lineal, tenemos: f? =1, mientras que la derivada de una funcion
sigmoidal es:

£0= 20— 10)=y,-v,) (2.28)

Por lo que los términos de error para las neuronas de salida quedan:

85 =(dp Vo) (2.29)

Para la salida lineal y

S5 =(d s =V 1=y (2.30)

Para la salida sigmoidal.

Si la neurona j no es de salida, entonces la derivada parcial del error no puede ser
evaluada directamente, por tanto se obtiene el desarrollo a partir de valores que son

conocidos y otros que pueden ser evaluados.
La expresion obtenida en este caso es:
&y =1 (”et;ku' )Zk Wi (2.31)
donde observamos que el error en las capas ocultas depende de todos los términos de
error de la capa de salida. De aqui surge el término propagaciéon hacia atras.
-Paso 5

Actualizacion de los pesos: para ello utilizamos un algoritmo recursivo, comenzando por
las neuronas de salida y trabajando hacia atras hasta llegar a la capa de entrada,

ajustando los pesos de la siguiente forma:
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Para los pesos de las neuronas de la capa de salida:

Aw; =y, * Y, (2.32)

AW (t+1) = ady Y, (2.33)

Para los pesos de las neuronas de la capa oculta:

wh (t+1)=wi(t+1) (2.34)

wh (t+1) = adg X, (2.35)

En ambos casos, para acelerar el proceso de aprendizaje se puede afadir un término

momento.

-Paso 6

. S 1
El proceso se repite hasta que el término de errorE =525§k resulta aceptablemente
k=1

pequefio para cada uno de los patrones aprendidos.
2.6- Consideraciones sobre el algoritmo de aprendizaje

El algoritmo encuentra un valor minimo de error (local o global) mediante una aplicacion
de pasos (gradiente) descendentes. Cada punto de la superficie de la funcién corresponde
a un conjunto de valores de los pesos de la red. Con el gradiente descendente, siempre
que se realiza un cambio en todos los pesos de la red, se asegura el descenso por la
superficie del error hasta encontrar el valle mas cercano, lo que puede hacer que el

proceso de aprendizaje se detenga en un minimo local de error.

Uno de los problemas del algoritmo es que en busca de minimizar la funcién de error,
puede caer en un minimo local o en algun punto estacionario, con lo cual no se llega a
encontrar el minimo global de la funcién de error. Sin embargo, no tiene porqué alcanzarse
el minimo global en todas las aplicaciones, sino que puede ser suficiente con un error

minimo preestablecido.
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2.6.1- Control de Convergencia

En las técnicas de gradiente decreciente es conveniente avanzar por la superficie del error
con incrementos de pesos pequefios. Esto se debe a que tenemos una informacion local
de la superficie y no se sabe lo lejos o cerca que se esta del punto minimo. Con
incrementos grandes se corre el riesgo de pasar por encima del punto minimo sin
conseguir estacionarse en él. Con incrementos pequefios, aunque se tarda mas en llegar,

se evita que ocurra esto.

El incremento del paso adecuado influye en la velocidad de convergencia del algoritmo. La
velocidad se controla con la tasa de aprendizaje « . Normalmente «, debe ser un nimero
pequefio (del orden de 0,05 a 0,25), para asegurar que la red llegue a asentarse en una

solucioén.

Lo habitual es aumentar el valor de « a medida que disminuye el error de la red durante la
fase de aprendizaje. Asi aceleramos la convergencia aunque sin llegar nunca a valores de

a demasiado grandes, que hicieran que la red oscilase alejandose del minimo.

En la practica, si una red deja de aprender antes de llegar a una solucién aceptable, se
realiza un cambio en el nUumero de neuronas ocultas o en los parametros de aprendizaje, o
simplemente, se vuelve a empezar con un conjunto distinto de pesos originales y se suele

resolver el problema.
2.7- Dimensionamiento de la Red. NUmero de neuronas ocultas

No se pueden dar reglas concretas para determinar el nUmero de neuronas o numero de

capas de una red para resolver un problema concreto.

Respecto al numero de capas de la red, en general tres capas son suficientes (entrada -
oculta-salida), y ese sera el numero de capas que usaremos para nuestra Red. Sin
embargo, hay veces que un problema es mas facil de resolver con mas de una capa
oculta. El tamafio de las capas, tanto de entrada como de salida, suelen venir determinado
por la naturaleza de la aplicacién. En cambio, decidir cuantas neuronas debe tener una

capa oculta no suele ser tan evidente.
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El nimero de neuronas ocultas interviene en la eficiencia de aprendizaje y de
generalizacion de la red. No hay ninguna regla que indique el nUmero 6ptimo, en cada

problema se debe ensayar.
2.8- Procedimientos para la creacion de la Red Neuronal backpropagation

De acuerdo con las diferentes formas de implementar las redes neuronales artificiales ya
discutido en el capitulo I, se utilizo en este trabajo el software MatLAB para crear, entrenar
y simular la Red backpropagation. El entrenamiento por software requiere una
computacibn matematicamente comprensiva, muchas veces necesitando tiempo de
entrenamiento excesivo en procesadores ordinarios. Matlab tiene un toolbox de redes

neuronales artificiales que facilita este proceso de entrenamiento.

Definiendo el vector del patrén de entrada donde e (ver anexo I, tabla 1), es el vector de

entrada:

e=datos(:,1:4)

e=

1.0e+003 *

0.0320 0.1641 0.0001 -0.0000
0.4000 0.1600 0.0001 -0.0000
1.0000 0.1581 0.0000 -0.0000
2.0000 0.1503 0.0000 -0.0000
4.0000 0.1508 0.0001 -0.0000
Trasponiendo el vector de entrada e:
>> e=¢'

e=

1.0e+003 *
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0.0320 0.4000 1.0000 2.0000 4.0000
0.1641 0.1600 0.1581 0.1503 0.1508
0.0001 0.0001 0.0000 0.0000 0.0001
-0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000

Definiendo el vector del patron de salida donde s es el vector de salida (ver anexo |
tablal):

>> s=datos(:,5:7)

S =

164.1300 0.0542 -0.0003

160.0100 0.0647 -0.0003

158.0600 0.0321 -0.0003

150.3200 0.0103 -0.0003

150.8500 0.0939 -0.0002

Trasponiendo el vector de entrada s:

>> s=¢s'

S =

164.1300 160.0100 158.0600 150.3200 150.8500
0.0542 0.0647 0.0321 0.0103 0.0939
-0.0003 -0.0003 -0.0003 -0.0003 -0.0002
Cargaremos la ventana Network/Data manager (ver anexo ll, figura 2):
>> nntool

Después de cargar la ventada Network/Data manager crearemos la red deseada e

introduciremos los parametros de entrenamiento y lo entrenamos (ver figura 2; 3; 4 anexo

11).
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Después de entrenar la red vamos a simular todos los vectores de entrada dado por el
fabricante para diferentes viscosidad con la rede creada para comprobar el aprendizaje de

la Red creada.

Al patron de entrada lo llamaremos a (ver anexo lll, tabla 2):
a=

1.0e+003 *

0.0320 0.1641 0.0001 -0.0000

0.4000 0.1641 0.0001 -0.0000

1.0000 0.1641 0.0001 -0.0000

2.0000 0.1641 0.0001 -0.0000

4.0000 0.1641 0.0001 -0.0000
Trasponiendo el vector de entrada a

>> g=a'

a=

1.0e+003 *

0.0320 0.4000 1.0000 2.0000 4.0000
0.1641 0.1641 0.1641 0.1641 0.1641
0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
-0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000

Ahora simularemos con la red creada
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>> u=sim(Bomba,a)

u=

164.1300 164.1300 164.1300 164.1300 164.1300
0.0542 0.0542 0.0542 0.0543 0.0543
-0.0003 -0.0003 -0.0003 -0.0002 -0.0002

2.9- Conclusiones del capitulo

» Quedaron establecidas las estrategias generales para entrenar la RED NEURONAL

backpropagation.

» La arquitectura mas adecuada de una Red Neuronal Artificial para la determinacion de
los coeficientes de correccion de carga de una bomba centrifuga es la de propagacion

hacia atras y adelante.
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CAPITULO lll: ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Introduccion

Parametros de entrenamiento de la Red Neuronal Artificial
Resultados de entrenamiento de la Red Neuronal Artificial
Correlacion entre los coeficientes experimentados y los simulados
Impacto social de las nuevas técnicas y tecnologias

Conclusiones del capitulo

3.1- Introduccion

De acuerdo con las diferentes formas de implementar las Redes Neuronales artificiales ya
discutido en el capitulo | y Il, se utilizd6 en este trabajo el software MatLAB para crear,
entrenar y simular la red. El entrenamiento por software requiere una computacion
matematicamente comprensiva, muchas veces necesitando tiempo de entrenamiento
excesivo en procesadores ordinarios. El correcto andlisis, permite sentar las bases para

futuros trabajos que se desarrollen sobre la tematica impulsando a la sociedad.
El objetivo del capitulo es:

Simular la Red Neuronal Artificial creada, a partir de la utilizacion de la data experimental
ofrecida por fabricantes de la bomba.

3.2- Pardmetros para la creacion de La Red Neuronal Artificial

En la tabla 3.2 se muestran los parametros de la Red Neuronal Artificial creada en capitulo

anterior.

Tabla 3.1. Parametros de la Red creada.

Parametros 1ra Capa Capa Oculta Capa Salida
No. de entradas 4 3 3
No. De neuronas 4 3 3
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Tabla 3.1. Continuacién

Funcion de activacion Purelin Purelin Purelin
No. de iteraciones 50
Error 0
Factor de aprendizaje 0.03
Momento 95

3.2.1 - La arquitectura de la Red Creada
Bomba =
Neural Network object:
numinputs: 1
numLayers: 3
biasConnect: [1; 1; 1]
inputConnect: [1; O; O]
layerConnect: [000;100; 01 0]
outputConnect: [0 0 1]
targetConnect: [0 0 1]
numOutputs: 1 (read-only)
numTargets: 1 (read-only)
numinputDelays: 0 (read-only)
numLayerDelays: 0 (read-only)

subobject structures:
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inputs: {1x1 cell} of inputs

layers: {3x1 cell} of layers

outputs: {1x3 cell} containing 1 output

targets: {1x3 cell} containing 1 target

biases: {3x1 cell} containing 3 biases
inputWeights: {3x1 cell} containing 1 input weight
layerWeights: {3x3 cell} containing 2 layer weights
functions:

adaptFcn: 'trains’

initFen: initlay’

performFcn: ‘'mse’

trainFcn: 'trainim'

parameters:

adaptParam: .passes

initParam: (none)

performParam: (none)

trainParam: .epochs, .goal, .max_fail, .mem_reduc,
min_grad, .mu, .mu_dec, .mu_inc,

mu_max, .show, .time

weight and bias values:

IW: {3x1 cell} containing 1 input weight matrix
LW: {3x3 cell} containing 2 layer weight matrices

b: {3x1 cell} containing 3 bias vectors
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other:
userdata: (user stuff)

A continuacion podemos observar con mas detalles la red creada mostrada en la figura
3.1.

1,13 —>| Lii 11 Lt 21
% A A
ki) biZ} bt}
4 4 3 3

Figura 3.1. Estructura de la red Creada.

3.3- Resultados de entrenamiento de la Red Neuronal Artificial

Asi, la Red esta adiestrada para disminuir el error al valor minimo posible en 100 épocas.
En otros tipos de redes comiunmente se entrenan para poner en el cero error y su error

comunmente encubre un rango muy mayor (figura 3.2).

=} Training with TRAINLM E@@
-1

Fil= Edit Wiew Insert Tools Desktop wWindow Help

(]

FPerormance is 1.67732e-005, Goal is O
10 T T T T T

1a

10°

Training-Blue

10 |
1 1 1 1 1 1 1 1 1
a 10 20 30 A0 =10} =10} Ein S0 S0 100
100 Epochs

Figura 3.2. Resultados de entrenamiento.
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3.4- Correlacion entre los coeficientes experimentados y los simulados

Podemos entonces concluir que la Rede fue exitosamente entrenada, porgue el vector de

salida fue casi la esperada, que en este caso seria el vector de salida correspondiente a la

entrada para las viscosidades de entrenamiento.

A continuacion mostraremos los valores esperados y simulados en la tabla 3.2.

Tabla 3.2. Resultados de valores esperados y simulado.

Entrada esperada

Salida esperada

Viscosidad(ssu) A B C A B; C1
32 164,13 0,0542 -0,0003 164,13 0,0542 -0,0003
400 160,01 0,0647 -0,0003 160,01 0,0647 -0,0003
1000 158,06 0,0321 -0,0003 158,06 0,0321 -0,0003
2000 150,32 0,0103 -0,0003 150,32 0,0103 -0,0003
4000 150,85 0,0939 -0,0002 150,85 0,0939 -0,0002

Entrada simulada (a) Salida simulada (u)

Viscosidad(ssu)| Aagua Bagua Cagua Asim Bsim Csim
32 164,13 0,0542 -0,0003 164,13 0,05419898 | -0,00030
400 164,13 0,0542 -0,0003 |164,130003 | 0,05421073 | -0,00028
1000 164,13 0,0542 -0,0003 |164,130008 | 0,05422988 | -0,00026
2000 164,13 0,0542 -0,0003 |164,130017|0,05426181 | -0,00023

4000 164,13 0,0542 -0,0003 |164,130034 |0,05432565 |-0,00016
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La correlacion de los datos de entrada y datos de salida se muestran en la figura 3.3, con

el propdsito de obtener el grado de exactitud de la Red Neuronal.

Gréafico de Correlacion

180

160 -
g 140 32
c 120 -
S —400
o 100 1000
S 80
S 60 2000
& 40 = 4000

20 -

O T T T T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Salida simulada

Figura 3.3. Gréfico de correlacion.

Como se muestra en el grafico de la figura 3.3 y segun los resultados de la correlacion, se
puede precisar que la red creada ha simulado con los datos introducidos con un error
promedio de 0,021 segun el coeficiente de correlacién R?; el mismo devuelve el cuadrado
del coeficiente de correlacion de momento del producto Pearson mediante los puntos de
datos de conocido y (salida esperada) y conocido x (salida simulada). Para obtener mas
informacion, consultese PEARSON. El valor R cuadrado puede interpretarse como la

proporcién de la varianza de y que puede atribuirse a la varianza de x.

Lo anterior valida la utilizacion de la red creada para la correccion de la curva

caracteristica de bombas centrifugas.
3.5- Impacto social de las nuevas técnicas y tecnologias

En la sociedad contemporanea, el desarrollo cientifico y tecnoldgico constituye uno de los
factores mas influyentes, donde en los ultimos afios se han producido cambios en las
interrelaciones Ciencia—Tecnologia—Sociedad. Los poderes politicos y militares, la gestion

empresarial, los medios de comunicacién masiva, descansan sobre pilares cientificos y
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tecnoldgicos. También la vida del ciudadano comdn esta notablemente influida por los

avances tecnocientificos (Nufiez, 1999).

La interrelacion entre Ciencia, Tecnologia y Sociedad (CTS) esta fundamentada en la
existencia de problemas técnicos y la necesidad de encontrar, mediante las
investigaciones cientificas, respuestas a éstos. Las respuestas pueden quedar
establecidas a partir de las innovaciones tecnoldgicas, las que permiten incrementar la
eficiencia de los procesos productivos mediante el aumento de la productividad, la
obtencion de nuevos productos a partir de desechos industriales y la recirculacion de los
materiales residuales tratados, a los propios procesos industriales, disminuyendo asi los
contaminantes que se vierten al medio, pues uno de los temas mas complejos que tiene
que asumir hoy el pensamiento CTS es el de la relacion entre innovacion y desarrollo
social. Es por tal motivo que al analizar el impacto social de la ciencia en cuestién, no
puede desconocerse el hecho de que la ciencia es una actividad social en si misma,
(Edge, 1995; Ziman, 1986) y al discutir sobre ciencia, tecnologia y sociedad, la sociedad

ha de ser colocada como elemento primordial respecto a los multiples temas a tratar.

El desarrollo tecnologico se considera un fendmeno cultural y de transformacion social.
Para esto es necesaria la adquisicion de una tecnologia apropiada que responda como
una alternativa a un fin determinado y se ajuste a determinada solucidén, cuyos usos se
adecuan a los fines propuestos de un determinado contexto social en intima o estrecha

relacion con los intereses econdémicos, politicos, culturales e ideoldgicos.

La teoria sobre RNA sufre un duro golpe al demostrarse (Minsky-Papert a finales de los
60), la imposibilidad de que los perceptrones puedan representar (y por tanto aprender),
funciones no separables linealmente, como la XOR. Esto limitaba mucho el numero de
posibles funciones a representar. Con 4 entradas hay 65536 funciones posibles y sélo
1882 representables. El desarrollo de los ordenadores (procesamiento en serie) y los
avances de la I.A. (Sistemas Expertos) contribuyen al "adormecimiento” las Redes

Neuronales.

Como consecuencia, muchos investigadores abandonaron el estudio de las RNA, ya que,

aungue se vio que este problema se podia salvar utilizando redes multicapas, no se
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encontraban algoritmos de entrenamiento apropiados. Después de casi 20 afios de
abandono, resurgen las redes multicapas, gracias a la perseverancia de algunos
investigadores que desarrollaron otras formas de aprendizaje. Sin duda, el paradigma que
da fuerza a la investigacion en RNA es el algoritmo de retropropagacion de errores
(backpropagation), que permite entrenar RNA multicapa de propagacion hacia adelante

(feedforward).
3.6- Conclusiones del capitulo

» Se entreno una red neuronal artificial, capaz de corregir los coeficientes de las curvas
caracteristicas de las bombas centrifugas para diferente valor de viscosidad. La red
neuronal artificial tiene 3 capas, la primera tiene 4 entradas, la oculta 3 entradas, y la
salida 3 entradas también con una arquitectura de propagacién hacia atras y delante y
el aprendizaje fue supervisado usando el algoritmo de aprendizaje por correccion de

error (regla delta) .

» La red se entrend en 50 iteraciones con un error de 0, y factor de aprendizaje 0.03 y

factor de momento 95.
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CONCLUSIONES GENERALES

» Los procedimientos tradicionales reportados por la literatura especializada, son
superados por los modelos mateméaticos implementados computacionalmente los

que ofrecen menor precision, rapidez y confiabilidad.

» Se ha demostrado que se puede aplicar un modelo de Red Neuronal artificial para
la correccion de los coeficientes de la curva de carga, aportando de esta manera

con una nueva herramienta para realizar la seleccion de Bombas Centrifugas.

» La red neuronal artificial entrenada, es capaz de corregir los coeficientes de las
curvas caracteristicas de las bombas centrifugas. La red neuronal artificial tiene 3
capas, la primera tiene 4 entradas, la oculta 3 entradas, y la salida 3 entradas

también con una arquitectura de propagacion hacia atras y delante.

» El modelo neuronal propuesto ha sido capaz de predecir los coeficientes de
correccion de la carga de la bomba centrifuga, en estudio para diferentes valores de

viscosidades con una elevada precision y rapidez.
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RECOMENDACIONES

» La Red Neuronal Artificial creada, reconoce solo conceptos previamente aprendidos
y Si queremos entrenar un nuevo patron como la potencia y la eficiencia,
deberiamos re-entrenar a la misma con todos los anteriores patrones y este ultimo.
En otras palabras, en este tipo de redes ocurre el dilema de la estabilidad y la
plasticidad del aprendizaje, por eso se recomienda un algoritmo especial de
aprendizaje que posibilita la modificacion dinamica de la estructura de la red
neuronal para lograr un "aprendizaje incremental constructivo". Esta técnica
representa un enfoque evolutivo que realiza una RNA que se denomina, Red

Neuronal de Topologia Flexible (RNTF).

» Hacer un estudio mas profundo sobre los factores més influyentes en la correccion
de los coeficientes para asi aumentar los patrones de entrenamiento de la Red

Neuronal Artificial.

» Crear otra Red capaz de predecir la potencia y la eficiencia de las Bombas
Centrifugas, como una continuacion futura de este tema de importancia significativa

en los trabajos de ingenieria.

> Visualizar la Red Neuronal creada.
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ANEXOS
Anexo |
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Figura 1. Curva de trabajo la bomba para diferente viscosidad.
Tablal. Datos para el entrenamiento de la red.
Datos de entrada (e) Datos de salida (s)
Viscosidad A B C A B C:
32 164,13 0,0542 -0,0003 164,13 0,0542 -0,0003
400 160,01 0,0647 -0,0003 160,01 0,0647 -0,0003
1000 158,06 0,0321 -0,0003 158,06 0,0321 -0,0003
2000 150,32 0,0103 -0,0003 150,32 0,0103 -0,0003
4000 150,85 0,0939 -0,0002 150,85 0,0939 -0,0002
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Anexo Il
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Figura 2. Ventana Network/Data manager.
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Figura 3. Ventana Create New Network.
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Figura 4. Parametros de entrenamiento.
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Tabla 2. Parametros de la simulacion.
Entrada (a) Salida (u)

Viscosidad |  Aagua Aagua Aagua A B C
32 164,13 0,0542 -0,0003 164,13 | 0,05419898| -0,000301
400 164,13 0,0542 -0,0003| 164,130003| 0,05421073| -0,000288
1000 164,13 0,0542 -0,0003| 164,130008| 0,05422988| -0,000268
2000 164,13 0,0542 -0,0003| 164,130017| 0,05426181| -0,000234
4000 164,13 0,0542 -0,0003| 164,130034| 0,05432565| -0,000166
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