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Resumen

Los sistemas de refrigeracion tienen una alta utilidad en el mundo actual, porque son los
responsables de conservar los alimentos en buen estado, desde las actividades de post
cosecha de productos agricolas, hasta las actividades de comercializacién entre paises y
continentes. Por otro lado, se puede apreciar que, la entrega de los productos frescos o
procesados son conservados en refrigeracion para su venta a la mayoria de los consumidores
finales. De esta manera, se puede evidenciar que la cadena de frio tiene un alto impacto para
las personas.

En el capitulo 1 se describe al sector agroexportador del Peru, su desarrollo y su tendencia de
crecimiento en los préximos afios, ademas de la importancia del frio para este sector. Asi
también, se hace se presenta las caracteristicas de los componentes principales que
conforman un sistema de refrigeracion por compresién de vapor, donde se explica el recorrido
que realiza el refrigerante en dicho circuito hasta la extraccion de calor de la habitacién a
refrigerar. Por otro lado, se ha realizado una visita técnica a una empresa dedicada a
productos procesados de la capital de Lima, en la que se ha podidos evidenciar in situ, el
manejo de la refrigeracidon para la conservacion, por temas de confidencialidad no se tiene el
permiso para mencionar a esta industria.

En este trabajo de investigacidn se ha desarrollado un estudio de las diferentes técnicas de
modelacién de procesos de refrigeracion por compresiéon a vapor, asi como también, la
modelacién del espacio a refrigerar ya sea una cdmara de frio para el sector industrial, o una
habitacion doméstica/residencial. En el capitulo 2, se describe tres técnicas de modelacion
matematica identificadas: modelacién basada en primero principios, modelacién basada en
datos y modelacién matematica hibrida, que es una combinacidn del primero y el segundo. Se
ha podido analizar las revistas cientificas que mayor cantidad de articulos cientificos han
publicado en cada técnica, en los ultimos 8 afos. Por otro lado, se ha realizado tablas
comparativas en los que se puede apreciar las ventajas y desventajas de cada alternativa de
modelacion.

El capitulo 3 estd enfocado al estudio exhaustivo de estrategias de control y automatizacion
para el proceso de refrigeracidn, en las que se han estudiado las caracteristicas del control de
ON/OFF (encendido/apagado) que es la técnica clasica, se ha investigado sobre el control PID

y sobre todo, las mejoras actuales que se han implementado a este tipo de control como PID



Adaptativo, entre otros. Ademas, se ha realizado la investigacién de técnicas de control
avanzado, en la cual se ha encontrado al Model Predictive Control (MPC) como uno de sus
principales representantes. Cabe mencionar también que la Inteligencia Artificial (IA) esta
presentando aportes significativos para el confort de las personas, por lo que se ha podido
tener un alcance de las técnicas de IA aplicadas a sistemas de refrigeracion en aire
acondicionado y otros equipos.
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Introduccion

El presente trabajo de investigacion buscar realizar un estudio de la situacién de
sistemas de refrigeracion en el mundo, desde el punto de vista de modelacién matematica
para la prediccién de parametros importantes en sistemas de refrigeracidn, asi como también
desde el punto de vista del grado de automatizacién en el que se encuentran este tipo de
equipos en los diferentes sectores productivos, tales como el sector agro exportacion, sector
pesquero, productos procesados, transporte terrestre con frio, transporte maritimo,
refrigeracion comercial y refrigeracion doméstica.

Al tener informacion sobre las técnicas de modelaciéon con mayor ponderacién vy, las
estrategias de control avanzado con mayores ventajas técnicas y, sobre todo con alto grado
de confiabilidad para las implementaciones en sistemas reales, se pretende dar un alcance de
las tendencias futuras positivas para un mejor manejo de estos equipos con el fin de informar
sobre los ahorros que pueden obtenerse si se llega a instalar metodologias de este tipo.
Académicamente, es muy importante conocer las investigaciones de los papers que se
enfocan al estudio del estado de arte sobre modelacion matematicay control en refrigeracion;
ya que puede ser Util para investigadores que se encuentra estudiando este rubro.

El estudio realizado tiene el enfoque cualitativo, que compara las ventajas y
desventajas de las técnicas de modelacion matemadtica en sistemas de refrigeracion,
mostrando las situaciones en las que mejor se adecua una de ellas. Asi también, con respecto
al control avanzado se ha realizado el estudio cualitativo de las principales caracteristicas que
ofrecen y en qué casos, es factible su implementacién. Se muestran graficos de evolucién
sobre la publicacidn articulos de investigacidn en revistas cientifica para ver la tendencia.

En el capitulo 1 se presenta una descripcion de los sistemas de refrigeracién, su
importancia en el sector agroexportaciéon y se comenta lo visto en una visita técnica a una
empresa de la capital del Perd. En el capitulo 2 se describe tres técnicas de modelacién
matematica: Basada en primeros principios, basada en datos, y la modelacion hibrida. En el
capitulo 3, se estudia las técnicas de control clasico, control avanzado y técnicas de control
con inteligencia artificial.

Finalmente, quisiéramos dar a conocer nuestro profundo agradecimiento a todas las
personas que intervinieron o inspiraron de forma voluntaria o involuntaria en la realizaciéon
de este trabajo de investigacion.
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Capitulo 1
Marco tedrico
1.1 Introduccion

El sector eléctrico viene asociado con caracteristicas econémicas y técnicas que limitan
la organizacién de la industria, resultando un factor importante para el buen desempefio de
esta. Donde se requiere tratar al consumo de energia con una metodologia de disefio
adecuado que optimice recursos y otorgue valor a los procesos industriales inteligentes.

Los problemas de cambio climatico en los uUltimos afios se han intensificado y, es un
punto critico en diversos acuerdos internacionales. Como consecuencia de ello, muchos paises
plantean nuevas iniciativas relacionadas con recursos no renovables, para cuidar al medio
ambiente.

Segln la Administraciéon de informacion de Energia de los Estados Unidos, ha
pronosticado un incremento del consumo de energia del 30% entre los afios 2017 al 2030
(Mead I. 2017) y estima que la energia mundial llegara a 198.654 ZW en 2030, tal como se
muestra en la Figura 01. (Abdelaziz E, Saidur R & Mekhilef S. 2011).

Los sistemas de refrigeracion actualmente utilizan el 17% de la energia eléctrica total
y se espera que este consumo aumente en mas de 30% para el 2050. (Rasel et al., 2021).

De esta forma, se evidencia que en el mundo existe una preocupacién por el consumo
de energia que proviene de fésiles y de fuentes de gas natural, porque afectan al efecto
invernadero. En los sistemas de refrigeracion por ventilacion axial, por ejemplo, se consume
el 20% de la energia total mundial producida (Principe et al., 2021). Segun los estudios de
fondos de inversion de energia, se demuestra que una adecuada estrategia de control prevé

una mejora de la eficiencia energética en el sistema de ventilacion.
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Figural

Consumo mundial de energia de 1980 a 2030
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Nota. Reimpreso con permiso de Elsevier

En el sector industrial el costo de energia es un tema importante y, dentro de esto, se
encuentran los sistemas de refrigeracién, que presentan un elevado consumo de energia
eléctrica, alrededor del 40% de su facturacion (Maher et al., 2021); quienes, al no emplear una
correcta gestion energética y un inadecuado sistema de control, los costos de operacién y
mantenimiento afectaran en forma directa a la rentabilidad de las empresas.

Por otro lado, se puede observar el desarrollo tecnolégico de ciudades inteligentes,
conformadas principalmente por redes eléctricas y edificios inteligentes. Dentro de las
construcciones inteligentes, una de las principales areas es la refrigeracion inteligente. Se
realizan estudios de técnicas de inteligencia que optimicen el funcionamiento de esos
sistemas segun el numero de personas presentes en un determinado lugar. La presencia y
ausencia de personas, ayuda a regular la temperatura de la habitacion antes de la llegada de
los ocupantes y obtener su confort. Ya que el encendido del sistema de refrigeracién en
ausencia de personas causa un desperdicio de energia.

Con respecto al sector construccion: los edificios son los causantes de casi el 40% del
consumo total anual de energia en el mundo, asi como del 40% de las emisiones totales de
CO2 directas e indirectas (MaherAla’raj et al., 2021). Segun (Minoli et al., 2017), las
edificaciones consumen el 32% de la electricidad producida, donde el HVAC consume mas del
33% de la electricidad, la iluminacion el 17,1% y los equipos informaticos el 13,1%. Ademas,
la American Society of Heating Refrigerating and Air-Condition Engineers (ASHRAE), indica que
los sistemas de HVAC deben operar con mucha regularidad por ello consumen alrededor de
la mitad de energia de un edificio. Es asi que para mantener las condiciones de satisfaccién de
los usuarios de los sistemas de HVAC se consume alrededor de la mitad de la energia total del
edificio (Yuekuan et al., 2022). Para (Jubair et al., 2022) es esencial mejorar la eficiencia
energética de los sistemas HVAC para mejorar la eficiencia energética de los edificios, sin
embargo, es un tema de investigacién amplio.
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Asimismo, utilizando el método de PICOC (Population, Intervention, Comparation,
Outcomes y Context) se han definido los problemas de la energia en la siguiente Tabla:

Tabla 1

Grupo de términos o palabras clave

PICOC
C Problemas de energias
C1 Sistemas HVAC
c2 Luz
Cc3 Edificio-inteligente o edificio
c4 Inteligente gestidn de la energia o BMS

Nota. Departamento de Automatica, Universidad de Alcala-Espafia

Este problema se presenta en los edificios y, teniendo en cuenta herramientas digitales
como el internet de las cosas, machine learning y mineria de datos. Se puede dar lugar a la
implementaciéon de sistemas de control que puedan predecir de forma automatica la
presencia y ausencia de personas; asi como patrones de ocupacién, con el objetivo de tener
un ahorro de consumo de energia.

Cabe destacar la regulacidon internacional ISO (Organizaciéon Internacional de
Normalizacion) en referencia a la finalidad de realizar mejoras y mantener en una
Organizacion su sistema de gestion de energia, mejorando de forma continua su eficiencia y
seguridad energética. Asi como sus costos asociados con la energia y emisiones de gases de
efecto invernadero. En ese sentido la norma ISO 50001 permite la exigencia de una Compaiiia
para prosperar su rendimiento energético.

Por lo presentado en el punto 1.1, es importante poder iniciar investigaciones vy
propuestas de sistemas de control inteligente en los procesos de refrigeracion, con el objetivo
de obtener ahorros y de esta forma, mejorar la eficiencia.

Como datos importantes de comentar, se puede decir que en la pandemia del COVID-
19 los sistemas de refrigeracion se desempefian como un medio de propagacion importante,
sin embargo un disefio con ventilacion apropiada, direcciéon de flujo de aire y presion
diferencial coadyuvan a aliviar el riesgo de transmisidn, el disefio defectuoso aumentaria su
propagacion; por ello se requiere realizar un rediseio cientifico con mecanismos anti
pandémicos que permita neutralizar virus, dispersar los compuestos organicos volatiles y
depurar particulas de aire al interior de un ambiente. (Jubair et al., 2022).

La agroexportacion en el Peru:

Los sistemas de refrigeracién desempeian un rol fundamental en la sociedad y en el
sector industrial - rubro Agroexportacién, el procesamiento de alimentos y bebidas,

almacenamiento en frio y procesamiento quimico-, ya que permite controlar la temperatura
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deseada usando equipamiento con controles adecuados, para asegurar la calidad de los
productos, desde la produccién hasta la venta final. Adicionalmente, los sistemas de
refrigeracidon garantizan que los alimentos puedan ser trasladados de un continente a otro,
preservando su calidad.

En nuestro pais la Asociacion de Gremios Productores Agrarios del Peru (AGAP),
recalcd que el crecimiento de produccidén y agroexportaciéon de productos frescos estd
acompafiado de inversién privada en infraestructura, lo que permite una adaptacién
sistematica de la cadena de frio a nivel nacional. Asimismo, la AGAP proyectd para el afio 2023
que Pert alcance su pico de US $11,554 millones, situandose en el podio mundial de envios
en nueve cultivos. Para el afio 2023 se proyecta mantener el liderazgo en estos productos.

Del mismo modo el Ministerio de desarrollo Agrario y Riego (MIDAGRI), en su
evaluacion de las agroexportaciones, Pert sumo un récord y superé los U $9000 Millones de
ventas en el 2021.

En la costa norte por ejemplo la Empresa Ecosac, ubicada en el Departamento de Piura,
posee una planta de conservas con capacidad de 140 toneladas al dia; 2275 contenedores en
total, con productos como: langostinos, pimiento piquillo, pimiento morron, uva, palta, etc.
Como hace referencia COMEXPERU, para el afio 2022, periodo Mayo, reporta la estadistica
del periodo anterior de los productos no tradicionales exportados en millones de USS, de
productos que necesitan refrigeracion:

Tabla 2

Principales productos no tradicionales exportados (en millones de USS)

Producto Enero-Mayo Mayo
Paltas frescas 382 (-11.2%) 168 (+1.3%)
Calamares y potas

135 (-18.8%) 33 (-18.9%)
congeladas
Esparragos frescos o

93 (-2.1%) 26 (+1%)

refrigerados

Nota. SUNAT. Elaboracion COMEXPERU

Es de precisar que, para las agroexportaciones no tradicionales correspondientes al
periodo Enero-Julio del afio 2022, alcanzaron un valor de USS 4,247 millones, de acuerdo a la
informacién obtenida del portal web de la SUNAT, ello representa un crecimiento del 10.9%
con respecto al mismo periodo de 2021, y es un 30.6% mayor al registrado en 2020.



19

Conforme lo sefiala la Consultora Grand View Research, |la perspectiva en el sector
agroexportacioén, es de una tasa de crecimiento anual de 14.8% entre los afios 2021 y 2028. El
mercado mundial del frio alcanzé un valor de 210 mil 490 millones de ddlares en 2020 y se
proyectd de 238 mil 400 millones para el afo 2021 y alrededor del triple en 2028 con una
prediccion de 628 mil 300 millones de dodlares.

Figura 2

Evolucidn de las exportaciones peruanas (USS millones) Enero-Mayo (2015-2022)
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Nota. SUNAT. Elaboracién COMEXPERU
1.2 Sistemas de refrigeracion

El sistema de refrigeracion se utiliza para extraer calor (Qcold.), siendo uno de los mas
comunes el sistema por compresion de vapor. Estd compuesto por cuatro (4) componentes
principales: evaporador, compresor, condensador y valvula de expansion, los mismos que se

detallan a continuacion:
1.2.1 Evaporador

Es un intercambiador de calor, por el cual circula un refrigerante a una T1 inicial, todo
el refrigerante se vaporiza completamente en el evaporador y se recalienta al final del
evaporador a una T2 salida > T1 inicial. El refrigerante al pasar por el serpentin le quita calor
al ambiente, el calor que sale se le denomina Qcod.

1.2.2 Compresor

Es la fuente principal de impulsion del liquido refrigerante, encargado de aumentar la
presion del sistema. Los mas utilizados son de desplazamiento positivo y centrifugos. Este
equipo central posee elementos de proteccién como: presion alta, temperatura alta y presion
baja.



1.2.3 Condensador

Es un intercambiador de calor, su principal objetivo es conducir al estado liquido el
refrigerante, desecha el calor, trasladdndolo a un fluido diferente (agua o aire).

1.2.4 Dispositivos de expansion

Su objetivo principal es comprobar la medida de refrigerante que entra al evaporador.
El refrigerante ingresa a la vdlvula de expansion a presion alta y sale como liquido subenfriado
o mezcla saturada. Asimismo, la valvula de expansién disminuye la presion y temperatura del
refrigerante, alimentando al liquido a presiéon baja en el evaporador conservando un
constante sobrecalentamiento a la salida del evaporador.

Figura 3

Sistema de refrigeracion por compresion
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Nota. Y. Cengel y M. Boles, Termodinamica, McGrawHIlIl, 2012
1.3 Utilizacién de refrigerantes

En cualquier sistema de HVAC, el refrigerante es el principal fluido de trabajo para el
intercambio de calor, en lo doméstico, asi como en lo industrial. En la siguiente tabla se
presenta los refrigerantes usados en los sistemas HVAC:
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Tabla 3

Valores GWP y ODP de CFC, HCFC y HFC

Refrigerantes Formula/Composicion Valor GWP! Valor ODP?
CFC3
R11 (Trichloro-fluoro-
CFCl3 4000 1

methane)
R12

. . CF2Cl; 8500 1
(Dichlorodifluoromethane)
HCFC*
R22 (chloro-difluoro-

CF2HCI 1700 0.055

methane)
R408A R125/R143a/R22 2650 -
R401A R22/R152a/R124 970 -
HFC®
R32 (difluoromethane) CHzF 650
R125 (Pentafluoroethane) CFsCHF; 2800
R134a (Tetrafluoroethane) CFsCH,F 1300 0

}(GWP, Global Warming Potential, o potencial de calentamiento global).

2(ODP, Ozone Depletion Potential, o potencial de destruccién de la capa de ozono).

3Clorofluorocarburo, 4Hidroclorofluorocarburos, SHidrofluorocarburos.

Nota. Tomado de “Replacement of halogenated refrigerants towards sustainable cooling
system: A review” (Z. Roy, G. Halder et al., 2020)

Los refrigerantes HFC son usados en los sistemas de refrigeracion domésticos e
industriales por sus excelentes propiedades termodinamicas, pero el Protocolo de Kioto los
clasificé como gases de calentamiento global debido a su mayor valor, como por ejemplo el
refrigerante R134a con un GWP de (1300), uno de los mas usados en la industria por su bajo
costo y excelentes propiedades termodinamicas.

El valor GWP (Global Warming Potential, o potencial de calentamiento global) de los
CFC y HCFC es muy alto, lo que conduce al efecto invernadero. Por lo tanto, deben eliminarse
gradualmente de los sistemas de refrigeracion y aire acondicionado. Los HFC se introdujeron
en el sistema de refrigeracidon para reemplazar los CFC que tienen un GWP comparativamente
mas bajo. Aunque el GWP es bajo, el nivel de uso de HFC esta aumentando drasticamente en

las industrias de refrigeracién, por tanto, ayudan al aumento del calentamiento global.

El valor ODP (Ozone Depletion Potential, o potencial de destruccion de la capa de
ozono), indica el dafio que un refrigerante puede causarle a la capa de ozono. El ODP varia de
0 a1ycomo mas proximo del cero, menor el impacto en la capa de ozono.
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Entonces, para cumplir con los protocolos internacionales, siendo respetuosos con el
ambiente y en especial con la capa de ozono, y sin relegar el rendimiento en los sistemas
HVAC, es preciso encontrar refrigerantes alternativos o mezclas de refrigerante. Las diferentes
mezclas de los refrigerantes tendran un GWP bajo y una mejora en el rendimiento. En el caso
del refrigerante R134a mezclados con nanoparticulas mejora la transferencia de calor y a la
vez disminuye significativamente el potencial de calentamiento global.

En la literatura se ha encontrado la siguiente informacién: (J. Gill, J. Singh, 2017)
exploraron experimentalmente el analisis de la energia para encontrar una opcién en
contraste con el R134a con la ayuda de una combinacién de R134a y GLP. Para varias
temperaturas del evaporador y del condensador, se realizaron diferentes pruebas para medir
el rendimiento y, a partir de los resultados, se encontré que la mezcla de R134a y GLP con 5,1
m de longitud de capilar brinda un mejor rendimiento en comparacién con la de R134a para
3,1 m de longitud de capilar bajo circunstancias exploratorias comparativas. Hay varios
pardmetros deseables de mezcla que involucran R134a y GLP sobre tetrafluoroetano, como
COP (coeficiente de rendimiento) mas alto, capacidad y menor pérdida de lubricante, etc., por
lo tanto, se recomienda sobre R134a por consideraciones energéticas.

Baakeem, J. Orfi & A. Alabdulkarem (2018) investigaron la exhibicion de un sistema de
compresién de vapor multietapa utilizando pardmetros como energia y exergia, etc. Para esta
investigacion, se utilizé el software EES para modelar el sistema, la validaciéon se completd
junto con los resultados ya publicados y los resultados tienen un error de menos del 2%. En
esta investigacion, los autores encontraron que se logré un COP mayor para el diéxido de
carbono de casi 6 y un COP minimo para el R407C de aproximadamente 5. Asimismo, se
observé que el R717 es la opcidn mas ideal, mientras que el R407C no se prescribe para su
uso.

Wu et al. (2021) investigo la utilizacion de varios refrigerantes de bajo valor potencial
de calentamiento global en sistemas de refrigeracion por compresiéon de vapor junto con
refrigerantes naturales. Los autores utilizaron varias combinaciones, por ejemplo. (Amoniaco,
R718 y R744) y HC como propano isobuteno e hidrofluorocarbones como R161, etc. Ademas,
en base a una revisidn rigurosa de la literatura y la comparacion de los resultados obtenidos
en esta investigacion para refrigerantes con menos GWP, los autores dieron pautas para la
utilizacidn de estas bombas de calor.

Kibria et al. (2019) ha investigado los impactos directos e indirectos del GWP para los
sistemas de aire acondicionado considerando los tres refrigerantes HFC. En esta investigacién
también se evaluaron los impactos del calentamiento en términos de carga de enfriamiento
(COP), temperatura de evaporacion y temperatura de condensacién para diferentes lugares
en Japon. Los resultados de esta investigacidon mostraron que los refrigerantes basados en HFC
como el R134ay el R32 tienen un menor impacto en el calentamiento global en comparacién
con el refrigerante R410A.
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Los nanofluidos son una suspension de particulas entre 0 y 100 nm en un fluido base.
Tienen propiedades termofisicas diferentes al fluido base debido a la adicidén de particulas de
metal u 6xido de metal para aumentar los coeficientes de conduccidn térmica y conveccion
Saidur et al., (2011). La principal caracteristica de los nanofluidos es la capacidad de mejorar
la transferencia de calor sin alterar el comportamiento newtoniano del fluido base con la
adicién de pequeiias concentraciones de particulas sélidas (Kamyar et al., 2012).

Ajayi et al. (2019) investigd el impacto de Al203 cuando se utiliza en el sistema de
refrigeracion junto con R134a. Los autores utilizaron nanofluidos sin ninguna modificacién en
el sistema existente y llevaron a cabo una investigacién de rendimiento con un examen de
utilizacion de energia. Se ha encontrado que en lugar de usar un sistema convencional junto
con R134a, el uso de nanofluidos dard mejores resultados y también la tasa de enfriamiento
fue mayor. En consecuencia, razoné que se puede sugerir el uso de nanoparticulas de Al203
en combinacién con el R134a, ya que el rendimiento serd bueno.

1.4 Cadena de frio

El proceso de cadena de frio es utilizado para la conservacién de productos como
frutas, verduras, pescado, productos lacteos, carnes, entre otros; en algunos casos es
conveniente preservarlos desde su produccion hasta la entrega al usuario. Generalmente el
proceso de cadena de frio estd compuesto por las etapas: Pre-enfriamiento, Conservacién en
frio antes del traslado, Transporte con refrigeracién, Camara con refrigeracién en los lugares
de venta, Venta del producto con equipos de refrigeracion.

Si se omite alguna etapa de las mencionadas, va a ocasionar consecuencias no
deseadas en la refrigeraciéon de los productos, de esta forma, genera pérdidas en su
comercializacion. Por ejemplo, disminuye la calidad del producto (puede alterar el sabor y/o
textura), puede generar dafios en la superficie, en el caso de flores y frutas, en otros casos,
puede generarse modificaciones en la composicién interna que afecten la salud de los

consumidores.
A continuacion, se explica mas detalles:
1.4.1 Preenfriamiento

Esta etapa se desarrolla antes de almacenar el producto, en el sector agroexportacién
se disminuye la temperatura de packing hasta llegar a la temperatura de conservacion, segin
sea el producto: mango, uva, esparrago, banano, etc. Esta etapa es importante porque evita
el excesivo golpe de aire frio y favorece el periodo de vida de la fruta para la entrega. Se
recomienda que la fruta cosechada llegue a un ambiente que cuente con sistema de
refrigeracidn, en el menor tiempo posible, para protegerlas de los rayos solares.
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1.4.2 Almacenamiento en frio antes de transportarse para comercializarse.

El objetivo de esta etapa es favorecer la calidad de los productos, aqui se mantiene
una temperatura constante, por ejemplo, para la uva 0 - 1 °C, para el mango 8-9 °C, etc. En el
caso de los congelados la temperatura esta alrededor de -18 °C.

1.4.3 Transporte refrigerado

El producto se retira de la industria en medios de transporte que cuenta con sistemas
de refrigeracion acorde con la temperatura que requiere el producto. Las unidades de
transporte deben ser pre-enfriadas antes de que el producto sea ingresado a ellas, para evitar
el cambio brusco de temperatura.

1.4.4 Camara refrigerada en los puntos de venta

Cuando el producto llega al punto de venta, es importante contar con cdmaras de
refrigeracion para continuar con la cadena de frio y aumentar la vida comercial y no bajar la
calidad. En estos equipos, se debe trabajar a una temperatura regulada sin variaciones. Es
importante que dentro de las cdmaras de refrigeracién, los productos tengan un espacio
apropiado (apilamiento idéneo), para que favorezca el traslado de aire frio a través de ellos y,
de esta forma tener una buena conservacion.

1.4.5 Exhibicion y venta en equipo refrigerado

Segun sea el producto, es necesario que la exhibicién al consumidor final sea en
equipos con sistemas de frio, por ejemplo, en los supermercados los productos lacteos,
embutidos, bebidas y otros se presentan dentro de estos exhibidores. Un ejemplo de este
apartado, se muestra en la Figura 04:

Figura 4

Exhibidores de un supermercado

Nota. Tomado de Tottus “La Fontana”
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1.5 Visita técnica realizada a una planta industrial en Peru

El dia 6 de diciembre del 2022 se efectudé una visita técnica a una de las plantas
industriales vinculada a la produccidon y comercializacién de productos de consumo masivo
(en adelante, Planta) ubicada en Lima, Peru.

En la citada Planta se elabora la margarinal, la cual requiere contar con un periodo de
refrigeracidon posterior al proceso de enfriamiento, a efectos de mantener su consistencia y
apariencia. Es de precisar que, posterior al proceso de envasado, las margarinas deben
almacenarse en camaras de frio, considerando una temperatura inicial previo al ingreso a las
citadas cdmaras de 18°C a 20°C y posterior a ello, mantener una temperatura de 10°Ca 12°C.

En relacién al proceso de produccién de margarinas, podemos advertir que esta se
encuentra compuesta de seis (06) etapas: i) La etapa acuosa, ii) la etapa grasa, iii) la etapa de
emulsionado, iv) la de pasteurizacién, v) la de cristalizacion y, finalmente, vi) la etapa de

empaque.
A efectos de desarrollar el proceso, brevemente describiremos las etapas
mencionadas:

La Etapa Acuosa:

Implica el uso de leche, asi como de componentes lacteos y algunos aditivos formados
por saborizantes, conservantes, minerales y acidulantes. Una vez elaborada la mezcla se
realiza la pasteurizacion.

La Etapa Grasa:

En la que se utilizan grasas vegetales?, las cuales deben tener una composicion refinada
a efectos de eliminar el olor, acidez, color, y sabor. Asimismo, como parte del proceso, en esta
etapa también se anaden: antioxidantes (alfa-tocoferol), colorantes (carotenos),
emulsionantes como lecitina o vitaminas liposolubles.

1 Margarina es un término genérico para denominar distintos tipos de grasas usadas en sustitucién de la
mantequilla. Aunque originalmente estaba hecha de grasas animales, la mayor parte de la margarina que se
consume hoy en dia esta hecha de aceite vegetal.

Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/Margarina

2 0 bien mezcladas con animales.
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Figura 5

Tanque de almacenamiento de aceite

Nota. Elaboracion propia

La Etapa de Emulsionado:

La presente etapa se da en un turboagitador en caliente, con una temperatura que
oscila entre los 40 o 50°C, de esta forma, se lleva a cabo el proceso de agitaciéon de la etapa
acuosa sobre la grasa. Una vez conseguida la emulsion, se afiaden los aromas sintéticos y las
vitaminas Ay D.

La Etapa de Pasteurizacién:

El proceso de pasteurizacidon se produce con temperaturas que oscilan entre los 80 °C
y 85 °C, es de indicar que, dicho proceso puede llevar varios segundos. Al calentar la emulsién
se inhibe el crecimiento de bacterias y otros microorganismos mejorando su estabilidad. La
emulsion suele dejar el pasteurizador a una temperatura de entre 45 °Cy 50 °C.

La Etapa de Cristalizacion:

Esta etapa se produce a través de una bomba de alta presion que traslada la emulsidn
a un intercambiador de calor de superficie raspada y alta presidn, la cual es configurada de
acuerdo con el caudal y la receta. Para este proceso, pueden existir varios tubos de
enfriamiento, los cuales pueden ser de diferentes tamafios y superficies de enfriamiento.
Asimismo, cada cilindro posee un sistema de enfriamiento independiente en el cual se inyecta
directamente el refrigerante3. Los conductos del producto conectan los cilindros entre ellos y
através de los sensores de temperatura en cada salida se garantiza un enfriamiento adecuado.
Es de considerar que, para este proceso, la presion maxima es de 120 bar.

La Etapa de Empaque:

Una vez que el producto se encuentre cristalizado, se realiza de forma automatica, el

proceso de empaque.

3 Generalmente amoniaco R717.
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Figura 6

Etapa de Empaque de margarina

Nota. Elaboracién propia
En relacién al consumo de energia de la Cdmara de Frio:

Este consumo asciende a 30 546.00 kWh/mes, considerando que, el consumo total del
centro de distribucién es 81 983.00 kWh/mes, siendo asi, la cdmara de frio representa
aproximadamente el 37.26% del consumo total del centro de distribucidn de la planta.

Los equipos de la cdmara de frio se describen en la siguiente Tabla, a continuacién:
Tabla 4

Equipos de Cdmara de Frio

Potencia Temperatura Temperatura Potencia  Temperatura

. ) Capacidad . . . .l
Equipo Refrigerante (ke) frigorifica  evaporacion salida absorvida condensacion
8 (TR) (eC) (eC) kW (*) eCc (*)
Kramer
1 R22 50 15 3 10eC-12°C 17.98 52.5
Kramer
5 R22 50 15 3 10eC-12°C 17.98 52.5
Kramer
3 R134A 50 15 3 10eC-12°C 19.62 54.3
Kramer
4 R134A 50 15 3 109C-12°C 19.62 54.3
Russel
1 R404A 50 15 3 10°C-12°C 22.8 54.5
Russel
5 R404A 50 15 3 10°C-12°C 22.8 54.5

Nota. (*) Software Bitzer. Condiciones: T. ambiente +302C. Subenfriamiento liquido +32K.
Sobrecalentamiento succién +102K. Uso a 60Hz
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Asimismo, en la visita se identificd que, los equipos de la planta industrial pertenecen
a la marca KRAMER y RUSELL, y que estas utilizan el gas refrigerante R-22, R-134A y R-4042.
Asimismo, se evidencié que la temperatura de la camara de frio oscila entre 10 °C a 12°C.

Figura 7

Temperatura de la Cdmara de frio de 129C

i

La frecuencia de mantenimiento de los evaporadores, condensadores y cdmara de frio
es de doce (12), tres (3) y seis (6) meses, respectivamente.

Nota. Elaboracion propia

Figura 8

Evaporador marca KRAMER

Nota. Tomado de Kramer
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En relacion a las caracteristicas de los equipos principales:
Evaporador:

- Motores EC de doble velocidad montados sobre rieles y energéticamente
eficientes (los motores EC de doble velocidad cumplen con las regulaciones del Titulo 24 de

California).
- Tubo de cobre mejorado y construccidon de serpentin con aletas de aluminio.
- Venturi de extraccion profunda de alta eficiencia para un flujo de aire éptimo.
- Paneles laterales deslizables.
- Protectores de ventilador facilmente extraibles y paneles de ventilador
modulares.

- Bandeja de drenaje con bisagras.

- Calentadores de descongelacién montados en la cara para un rendimiento
6ptimo y facil acceso para el servicio.

— Carcasa de aluminio en relieve.

- Los modelos se disefiaron en prevision de las regulaciones del Factor de energia
anual sin cita previa (AWEF - Factor de eficiencia de entrada anual) del Departamento de
Energia de julio de 2020 para evaporadores para camaras frigorificas y congeladoras en cajas
de menos de 3000 pies cuadrados.

- Certificacion de Underwriters Laboratories UL/cUL para uso con multiples
refrigerantes.

- Aprobado por NSF (National Sanitation Foundation) para su uso en dareas de
preparacion de alimentos.

— Modelo de tres ventiladores.
- Las capacidades varian de 31,200 a 253,100 BTUH.
Condensador:

- Compresores Scroll herméticos o silenciosos y eficientes de bajo costo
disponibles en % a 6 HP.

- Modelos de temperatura media o baja de rango extendido con o sin control de
presién de cabeza inundado.

- El circuito integral de subenfriamiento de liquido proporciona liquido
subenfriado al dispositivo de expansién.

- Acceso rapido a las valvulas de cierre desde el exterior.
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- Para todo clima: carcasa pintada de acero galvanizado.

- Condensador de alta eficiencia de gran tamafo, tubos de cobre

mejorados/aletas de aluminio.
- Kit de linea de liquido con filtro/secador y mirilla con indicador de humedad.

Figura 9

Condensador marca KRAMER

Nota. Tomado de Kramer



Capitulo 2
Tecnologias de modelado

Resulta necesario aplicar estrategias efectivas en control avanzado en los sistemas de
refrigeracion, ya que es el principal factor de consumo en un edificio segun (Pérez-Lombard,
Ortiz J, Pout C) y de esta forma, mejorar la eficiencia energética en los edificios, hasta en un
25% comenta (Fasiuddin M, Budaiwi I, 2011) garantizando el confort y calidad de aire al
interior. No obstante, la seleccidén e implementacion de la técnica correcta de modelado para
mejorar de forma precisa y efectiva los sistemas de refrigeracion, es un gran reto, aun cuando
en las ultimas décadas han habido grandes avances.

En la actualidad existen diversas técnicas de modelado usadas en los sistemas de
refrigeracion, mas sofisticadas conforme se perfecciona el sistema de control, que permiten
mayor eficiencia. Sin embargo, esto dependera del sistema de control e indicadores de
optimizacién. Asimismo, presentan deficiencias y fortalezas propias del sistema y su realidad.

Clasificacién de las técnicas de modelado:

Estas técnicas se pueden dividir en tres clases: basadas en primeros principios (caja
blanca), basadas en datos (caja negra/empirica) y, caja gris (hibrida). Pueden ser del tipo lineal
como se presenta en (Chintala RH, Rasmussen BP, 2015; Mustafaraj G, Chen J, Lowry G, 2010)
y no lineal como se puede ver en (Rodriguez E, Rasmussen BP, 2016, 2010), modelo estatico
como el de (Knabe G, Le H, 2001) o modelo dindmico como (Rodriguez E, Rasmussen BP, 2016),
también existen explicito o implicito, discreto o continuo, determinista como el de la
bibliografia de (Wang SW, Wang J, Burnett J., 2000). A continuacion, se describen las tres

clases:
2.1 Modelo basado en primeros principios (caja blanca)

Este tipo de modelo parte de las leyes fundamentales de la energia las cuales son:
balance de masa, balance de energia, transferencia de calor, cantidad de movimiento y
balance de flujo, de las cuales resulta en ecuaciones matematicas para resolver. Los modelos
basados en primeros principios se dividen en parametros distribuido y agrupados, en
comparacion de ambos el método agrupado tiene un rendimiento superior sobre el
parametro distribuido (Homod et al., 2013).
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Para analizar y predecir el rendimiento en la etapa de disefio, de cada componente de
los sistemas de refrigeracién es muy util el modelado en primeros principios. Los modelos
dindmicos basados en la fisica para los sistemas de refrigeracidon se utilizan frecuentemente
en procesos de humedad de movimiento lento y temperatura; por ejemplo, dindmica de
temperatura de zona, dinamica de humedad de zona, dinamica de serpentin de
calefaccion/refrigeracion, en contraposicidon los modelos estaticos son empleados para la
dindmica de movimiento rdpido del sistema, por ejemplo; la temperatura del aire mezclado y
el didxido de carbono (CO2) de concentracion de mezcla de aire y agua, a través de la
compuertay la valvula respectivamente; y consumo de energia del ventilador o bomba (Afram
et al,, 2014).

Con la técnica de modelacién de primeros principios, se puede realizar modelos de
cada componente en los sistemas de refrigeracion y sus subsistemas, por ejemplo, en la
literatura se ha encontrado la modelacién de los siguientes componentes:

2.1.1 Modelo de enfriador

Uno de los componentes mds importantes de los sistemas HVAC el cual repele el calor
de un liquido a través de un ciclo de compresidn de vapor o de enfriamiento por absorcién, es
el enfriador. Ademas, Yu & Cham (2012) y Saidur et al. (2011) comentan: “Los enfriadores, las
bombas de agua helada y los motores en conjunto consumen casi la mitad de la energia total
utilizada en los edificios comerciales e institucionales.”

El consumo de energia de los enfriadores es considerable en los sistemas HVAC, por
tanto, de ahi la necesidad energética de lograr modelos de simulacién para controlar de
manera efectiva la operacion dptima de los sistemas HVAC. De acuerdo con este modelo
basado en primeros principios, el enfriador esta compuesto por cuatro componentes basicos
y fundamentales: evaporador, condensador, compresor y valvula de expansién; nos permite
modelar cada componente aislado entre ellos (Wemhoff et al., 2010).

Browne & Bansal (2002) presentaron un modelo de simulacidn de periodo transitorio
para pronosticar el rendimiento dinamico de los enfriadores de liquidos por compresién de
vapor en diferentes condiciones de operacién. Utilizaron un modelo de regresion para el
compresor y también usaron técnicas empiricas en la masa de la pared del tubo del
evaporador para pronosticar el proceso de arranque de ese enfriador en especifico. Las
hipdtesis usadas para la modelacién fueron:

- Caudal masico del refrigerante es igual al caudal mdasico en el compresor y
permanece constante en todo el sistema.

- Temperatura constante y sin variaciones en toda la seccidon transversal de los
tubos.

- Las caidas de presion son despreciadas, el refrigerante mantiene sus
propiedades uniformes en cada componente.
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- El proceso de expansidon pasando por la valvula de expansion electrdnica (EEV)
o de la placa perforada (dispositivo para medir caudal) es isoentdlpico.

Partiendo del estado estable del refrigerante, la prediccion del estudio era del £10%.

Wang et al. (2000) presentd un estudio usando la dinamica simulada de enfriadores
centrifugos de una y dos etapas, teniendo en cuenta principios mecanicistas/deterministas,
de esta manera pudo corroborar el rendimiento del control de un sistema HVAC. Dicho
modelo asumid el trabajo politrépico del compresor, las pérdidas hidrodindmicas, mecdnicas
y eléctricas. Entonces, al contrastar el coeficiente de rendimiento (COP) y el consumo de
energia del enfriador con los datos medidos se validé el modelo. El modelo sirvié para sefialar
la consecuencia dindmica del enfriador en el sistema HVAC, sin embargo, no evalud
apropiadamente el rendimiento dindmico del funcionamiento del enfriador.

Bendapudi et al. (2005) formulé un modelo dinamico de un enfriador centrifugo;
teniendo en cuenta los primeros principios termodinamicos, sin considerar la caida de presién
del refrigerante, empleando su descubrimiento del algoritmo de integracién de segundo
orden del método de Euler modificado mas el tamafio de paso de integracién correcto provee
una rapidez de ejecucién mas veloz en relacidon con un método de primer y cuarto grado.
Encontré que el modelo pronostica el rendimiento de estado estable en muchas condiciones
diferentes. A pesar de ello, los intercambiadores de calor de carcasa y tubos fueron modelados
con el método de volumen finito. El mismo autor posteriormente contrasto los siguientes
modelos; métodos de volumen finito (FV, por sus siglas en inglés) y limite mévil (MB) usado
en modelos de intercambiadores de calor, despreciando la caida de presion del refrigerante
en aras de simplificar el calculo. Por lo tanto, el método MB es mas veloz que el método FV y
similar precision. Pero el método FV maneja mejor el transitorio de arranque, ademas es mas
solido que el método MB. Concluyd, ambos métodos no pronostican la carga de refrigerante
con precisién porque no hay modelos de fraccidn de vacio adecuados.

Kohlenbach & Ziegler (2008) formularon un modelo dindmico para enfriadores de
absorciéon de agua y bromuro de litio de simple efecto, partiendo del balance de entalpia en
estado estacionario interno y externo para cada componente vital. Simularon la reaccion del
enfriador de absorcidn frente a cambios de las condiciones externas. Asumid suposiciones
para mostrar la condicion ideal, asumiendo sdlo las propiedades fisicas mas significativas las
cuales impedia un calculo de entalpia minucioso para cada punto de estado.

Zhang et al. (2009) supuso que el proceso de compresién es politrépico y estatico en
la dindmica del compresor. El modelo dindmico del enfriador de tornillo refrigerado por aire
compuesto por un compresor de tornillo econdmico con fines de diseifo del controlador. Al
contrastar las simulaciones y experimentos dieron como resultado que el modelo simulé con
precision los transitorios del enfriador.
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2.1.2 Modelo de zona

Un conjunto de oficinas y/o areas contiguas son consideradas como zonas HVAC, es
importante modelar los ambientes donde se desea implementar sistemas de refrigeracion.
Para el modelado de la zona, Tashtoush et al. (2005), tuvo en cuentas las siguientes
suposiciones para el modelo:

- Temperatura constante en toda la zona, el aire estd combinado en su totalidad.
- Considerar igual temperatura de la zona en la pared sur, norte, oeste y oeste.
- El piso no altera la temperatura de la zona.

- Humedad y temperatura de la zona no influye sobre la densidad de aire
constante.

- La seccidn de mezcla ni la zona pierden carga.

El modelo de zona imita de manera precisa los procesos térmicos dindmicos internos
y la interaccion con el entorno debido a continuas variaciones. En edificios de una sola zona el
valor objetivo de confort térmico y calidad del aire interior es constante en todo el recinto,
por ende, el disefio de controlador no es nada complejo, pero no manifiestan factores como:
la superposicion de zonas, la variabilidad de la carga de refrigeracion/calefaccién y la radiacion
solar entre recintos. En edificios de varias zonas el valor objetivo (set points) no es constante
en los distintos recintos. En los sistemas HVAC de edificios de varias zonas tiene que modelarse
con exactitud para controlar la temperatura efectivamente, la humedad y la calidad de aire
del recinto. El resultado es el uso de controladores mas complejos como MIMO (Multiple-
Input Multiple-Output).

Ghiaus y Hazyuk (2010) supusieron que el modelo térmico de un edificio es lineal,
desde el disefio ya se tienen las condiciones climaticas y el programa ocupacional. Entonces
se formulé un modelo de zona simple para calcular, en simulacién dindmica, usando el balance
térmico para circunstancias exteriores comunes. Por tanto, las perturbaciones provocadas por
las condiciones climaticas permitieron el rastreo del valor objetivo 6ptimo. Cabe sefialar, que
el modelo no tomd en cuenta la transmisién de humedad, la cual es trascendental para el
confort térmico.

Los modelos y sus suposiciones antes mencionados usaron el modelo tipo SISO (Single-
Input-Single-Output, una sola entrada y salida de una sola variable), solo usaron un
controlador lineal, también no tomaron en cuenta parcial o totalmente el efecto térmico del
edificio. El modelo de Wang et al. (2007) para interiores apoyados en la conservacion de
energiay la ecuacion de balance térmico aplicada ignoraron el efecto de la ganancia o pérdida
de calor en paredes, techo, ventanas y puertas, también ignoraron la ganancia de calor por
ocupacion y la iluminacion, etc. El modelo de zona HVAC de Platt et al. (2010) supuso
reparticion igual del aire suministrado en lo largo de la zona, y las zonas contiguas tienen igual
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temperatura. No considero el almacenamiento térmico de las paredes. Entonces a menor
tiempo de prediccién resulta mas preciso la prediccidon de la temperatura interior. Goyal et al.
(2011) presenté un modelo con redes de resistencia capacitancia (RC) la cual simula la
transferencia de calor por conveccion entre dos zonas. Se ignord la radiacion de calor entre
zonas durante la ejecucidon del modelo. La precisidon de prediccion de la temperatura de la
zona del modelo RC por conveccién y conduccidn se asemeja mas a la temperatura medida
gue el modelo por conduccién. En el caso del modelo RC solo por conveccidn resulta en una
incompatibilidad del modelo, porque el modelo RC no identifica efectos de acoplamiento
entre las zonas (Huang et al., 2015).

2.1.3 El modelo de serpentin de calefaccion y refrigeracion

Los serpentines de calefaccion y refrigeracion funcionan como intercambiadores de
calor, el aire gana o pierde calor del agua circulante en el serpentin. Para modelar el serpentin
de calefaccidn/refrigerante, Okochi & Yao (2016) tuvieron en cuenta los supuestos siguientes:

- Caudales masicos de agua y aire son invariables.

- No se considera la resistencia térmica de la bobina.

- Temperatura de la masa de la bobina es invariable dentro de ella misma.
- Transferencia de calor en estado estacionario entre el agua y el aire.

Segun la literatura los modelos de serpentines de calefaccion/refrigeracién son
catalogados en dos (Jin et al.,, 2011): modelos de diferencia finita se obtienen cuantiosas
ecuaciones adecuadas para la simulacion numérica y modelos de pardmetros agrupados.
Myers et al. (1970) y Kabalec (1989) emplearon ecuaciones diferenciales gobernantes con el
fin de estimar la respuesta dinamica de una bobina suponiendo capacitancia infinita del fluido.

Yao et al. (2004) examinaron las caracteristicas térmicas de serpentines de
enfriamiento mediante un modelo dindmico, empleando el método de la teoria de control
clasica se soluciona el modelo. Se enfocd en las alteraciones de parametros de la calidad
térmica de los serpentines de refrigeracidn en distintas condiciones iniciales. Contaba con
informacién completa de la unidad de serpentin de enfriamiento (CCU) y propiedades fisicas
de los fluidos, como: el espesor, el didmetro y la separacién de las aletas y tubos los cuales no
se encuentran casi nunca en los catalogos de los fabricantes, es por tal razén improbable
realizar este modelo en una experiencia real.

Con el método de los pardmetros agrupados se obtienen menos ecuaciones, pero las
particularidades de los intercambiadores de calor, el limite mévil entre la zona de la superficie
himeda vy la zona de superficie seca son inadvertidas (Jin et al. 2011). Wang & Hihara (2003)
presentaron el método de temperatura de bulbo seco equivalente para pronosticar el
rendimiento del serpentin de aire en situaciones de refrigeracidn por partes humedas y
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completamente humedas. Este modelo resolvid las complicadas caracteristicas de
transferencia de calor y masa del CCU, asi, mejoraria la precision de la prediccién.

Jin et al. (2006) presentaron un modelo dindmico de CCU ampliando el modelo de
ingenieria de la unidad del serpentin de enfriamiento y mezclarlo con las ecuaciones de
balance de energia y masa. Este modelado consiguié particularidades no lineales de un
conjunto extenso de operaciones del sistema. Pero utilizaron aire fresco en vez de aire
mezclado asi la temperatura serd constante en la entrada. El modelo hizo una aproximacién
lineal de la unidad de serpentin de enfriamiento seco y hiumedo.

Nassif et al. (2008) formularon un modelo simple de serpentin de calentamiento y
enfriamiento en estado estacionario basado en el conjunto de herramientas de Brandemuehl
et al. (1993). Unieron el modo de ajuste automdtico con el modelo fisico de estado
estacionario dando un excelente rendimiento en términos de exactitud de prondstico
comparado con el modelo en base a la fisica pura. Pero no tuvieron en cuenta la transferencia
de calor latente del serpentin de enfriamiento, también la temperatura de aire suministrado
fue invariable y sélo una constante de tiempo.

2.1.4 El modelo de humidificador

El proceso de humidificacion entrega vapor de agua al aire atmosférico y/o ambiente,
en consecuencia, sube la cantidad de vapor de agua en la mezcla. La humidificacion aumenta
los niveles de humedad en el aire. El control de la humedad en el aire es una parte muy
trascendental en la climatizacion.

2.1.5 Modelo de torre de enfriamiento

Una torre de enfriamiento transfiere calor y masa producida por el contacto directo
entre las gotas de agua caliente con el agua del condensador y el aire ambiental ligeramente
frio. Los componentes de la torre de enfriamiento son: ventiladores, un sistema de
distribucién de agua caliente, boquillas de aspersion, relleno (empaque), un depésito de
recoleccidon y una bomba de condensador. La figura 10 muestra el esquema de torre de
enfriamiento de flujo cruzado. El rendimiento de la torre de enfriamiento afecta
significativamente el consumo de energia del enfriador.
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Figura 10

Esquema de torre de enfriamiento
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(Afroz et al., 2018)

En el afo 1925, Merkel presenté un modelado tedrico practico para torres de
enfriamiento, las ecuaciones diferenciales de transferencia de masa y calor. Su modelo de
torre de enfriamiento tomo las siguientes hipotesis:

- Relacion entre la transferencia de calor y masa es uno (factor Lewis, Lef = 1).

- La salida de aire en la torre esta saturada con vapor de agua y se determina

solo por su entalpia.

- Despreciar la disminucion del caudal de agua por evaporacién en el balance de

energia.

En las investigaciones hay modelado de torres de refrigeracién las que poseen una
operacion en estado estacionario. El modelo de Merkel asume los procesos de transferencia
de calor sensible y latente, pero no tomd en cuenta la pérdida de agua por evaporacion y
transferencia de calor en las paredes de la torre, también el niUmero de Lewis igual a uno para
facilitar el analisis.

Stabat & Marchio (2004) dieron a conocer su modelo simplificado en base a Merkel,
los supuestos son temperatura variable de la superficie del agua a lo largo del serpentin. El
modelo pronostica los consumos de energia y agua de la torre de enfriamiento en varios
modos de operacién, como temperatura del bulbo hiumedo y flujo de aire no constantes.

Li et al. (2010) formularon un modelo dinamico en base a Modelica para una torre de
enfriamiento de contraflujo de tiro mecanico simuld bajo tres premisas de entrada a la torre:
condicion fija, cambio en la temperatura del agua de entrada del evaporador y cambio en la
condicién del aire ambiente. Dicho modelo comprobd la efectividad de un esquema de control
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de busqueda de extremos (ESC, an extremum seeking control) para la operacién
energéticamente eficiente del sistema de agua enfriada.

2.1.6 Modelo de caja de mezclas

La combinacion de corrientes de aire en condiciones estacionarias y adiabaticas es
usual en los sistemas de HVAC. Una parte del aire de retorno y el aire fresco del exterior se
acoplan en una caja de mezcla recorriendo los serpentines de calefaccidn/refrigeracion para
llegar a la zona.
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De la tabla 05 se obtiene el siguiente grafico, en donde la revista International Journal
of Refrigeration tiene mas investigaciones en modelos de principios fisicos (caja blanca)
seguida de la revista Applied Thermal Engineering aplicados en sistemas de refrigeracion a
vapor.

Figura 11

Modelos de principios fisicos por revista

Modelo caja blanca en sistemas HVAC por revista
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Nota. Elaboracién propia

De la tabla 05 se obtiene el siguiente grafico, los modelos de principios fisicos por afio,
en donde se observa dos investigaciones en los afios 2013, 2018 y 2022 y en el resto una y casi
ninguna en los afios 2016 y 2017, enfocados en sistemas de refrigeracidon a vapor.

Figura 12
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2.2 Técnicas de Modelacion basado en datos (caja negra/empirica)

Se desarrollan a través de un proceso de recopilacion de datos de rendimiento del
sistema en la practica real y luego se establece una relacién matematica (relacién entre la
variable de entrada y salida). Segun las investigaciones realizadas por Zakia et al (2017), este
modelo es adecuado para mejorar el rendimiento del Sistema de refrigeracidn, se menciona
los siguientes tipos:

2.2.1 Modelo de dominio de frecuencia

En los sistemas HVAC existen determinados procesos denominados de movimiento
lento, por su gran inercia térmica del sistema. Estos procesos pueden ser modelados a través
de modelos de primer y segundo orden con tiempo muerto.

El modelo de primer orden con tiempo muerto es oportuno para exponer un proceso
lineal y para el ajuste del controlador PID (Proportional, integral and derivative) en el sistema
HVAC es apto. Asimismo, el modelo de segundo orden con tiempo muerto resulta mas
conveniente en caso de utilizar controladores avanzados dentro del sistema. Ambos modelos
son aplicables para sistemas SISO y MIMO.

Cabe seinalar que la aplicacién de estos modelos abarca capturar la dindmica de
procesos versatiles del sistema HVAC de acuerdo a Bi et al (2000), con control de unidades de
tratamiento de aire VAV segun Huang et al (2010), control de temperatura Rehrl et al (2011),
que simboliza el atraso de tiempo y las incertidumbres de ganancia del proceso (variaciones
dinamicas) y las restricciones dentro del sistema de acuerdo a Li et al (2013) & Huang et al
(2009).

Asimismo, el modelo de proceso sobreamortiguado de primer o segundo orden con
tiempo muerto posee una estructura comparativa simple y escasos parametros a definir en
funcion de los datos obtenidos, Afram et al (2014). Como resultado de investigaciones de
referencia, se establece el proceso de disefio del controlador de acuerdo a Afram et al (1999).
No obstante, el proceso de recoleccién de datos es demasiado intrusivo con lo que necesita
una parada de funcionamiento del sistema Finalmente, estos modelos solo se aplican para
sistemas lineales e invariantes en el tiempo, Afram & Janabi (2014).

2.2.2 Algoritmo de mineria de datos

Los algoritmos de mineria de datos, como la red neuronal artificial (ANN) y la técnica
de Support vector machine (SVM), son idéneos de atender problemas complejos de dindmica
en sistemas no lineales.

La ANN se ha utilizado ampliamente en el modelado, la prediccién, el control y la
optimizacién de la dindmica del sistema de refrigeracién de acuerdo a Wei et al (2015), Kusiak
et al (2010), Aydinalp et al 2008, Huang et al (2015), Jovanovié et al (2015), Gunay et al (2017),
Li et al (2009), Hou et al (2006), Kalogirou et al 1997, Shin & Lee (2003), Ascione et al (2017),
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Karatasou et al (2006), Neto & Fiorelli (2008), Yuce et al (2014), Moon et al (2015), Mba et al
(2016), Pandey et al (2012), Ruano et al (2006), Huang et al (2012), Mustafaraj et al (2011),
Garnier et al (2014), Mechagrane & Zouak (2004), Spindler & Norford (2009), Yokoyama et al
(2009), Lu & Viljanen (2009), Kim et al (2016), Chow et al (2002), Tse & Chan (2005), Moon et
al (2011), Ruano et al (2006), Hosoz et al (2007), Swider et al (2001), Asadi et al (2014), Tesiero
et al (2016), Ferreira et al (2012), Magnier & Haghighat (2010). Actualmente, varias
aplicaciones incluyen la prediccion de la carga de calefaccion/refrigeracién como la de Gunay
et al (2017), Li et al (2009), Hou et al (2006), Kalogirou et al (1997), Shin & Lee (2003),
Yokoyama et al (2009), el rendimiento de los enfriadores segun Swider et al (2001), el
rendimiento de las torres de refrigeracion por Hosoz et al (2007), las condiciones ambientales
interiores del edificio, por ejemplo, la temperatura interior segin Mba et al 2016, Pandey et
al (2012), Ruano et al (2006), Huang et al 2012, Mustafaraj et al (2011), Mechagrane & Zouak
(2004), Spindler & Norford (2009), Lu & Viljanen (2009), Ruano et al (2006), humedad relativa
Mba et al (2016), Mustafaraj et al (2011), Lu & Viljanen (2009) y el consumo de energia de
calefaccion vy refrigeracion del edificio Aydinalp & Ugursal (2008), Jovanovi¢ et al (2015),
Ascione et al (2017), Karatasou et al 2006, Neto & Fiorelli (2008), Yuce et al (2014), Moon et
al (2015).

Asimismo, ANN se ha usado extensamente para controlar y optimizar el ambiente
interior, por ejemplo, la temperatura Wei et al (2015), Huang et al (2015), Kim et al (2016),
Moon et al (2011), Ferreira et al (2012), humedad relativa Wei et al (2015), Ferreira et al
(2012), CO2 concentracién Wei et al (2015), iluminacion diurna Kim et al (2016), el
rendimiento de los componentes HVAC, por ejemplo, AHU Tse & Chan (2005), enfriador Chow
et al (2002) y el consumo de energia del edificio Wei et al (2015), Kusiak et al (2010), Huang
et al (2015), Kim et al (2016), Asadi et al (2014), Tesiero et al (2016), Ferreira et al (2012).
Ademas, se puede obtener una reduccion significativa en el consumo de energia mediante la
aplicacién del modelo ANN en los sistemas HVAC de edificios Ferreira et al (2012), Magnier &
Haghighat (2010). Recientemente, Zhao & Magoulés (2012) presentd una revision exhaustiva
de los modelos desarrollados para predecir el consumo de energia de los sistemas HVAC y
afirmé que los modelos de redes neuronales podrian tener una mayor velocidad de ejecucién
y precision en contraste con los modelos de ingenieria detallados. Segin Kumar et al (2013) y
Aydinalp et al (2008), las ANN se pueden usar para predecir el consumo de energia con mayor
coherencia que los modelos de simulacidn tradicionales y las técnicas de regresién. Diversas
investigaciones han establecido la superioridad de los modelos ANN sobre los modelos
lineales Mustafaraj et al (2011), Lu & Viljanen (2009) y modelos fisicos Spindler & Norford
(2009) y Ruano et al (2006), Asimismo Huang et al (2015) y Spindler & Norford (2009) en el
modelado de los sistemas HVAC no lineales. Sin embargo, para construir los modelos usando
ANN, se requiere una cantidad relevante de parametros de control.

Usando ANN las estructuras de modelado desarrolladas por la mayoria de los estudios,
por ejemplo: Li et al. (2009), Hou et al. (2006), Kalogirou et al. (1997), Ascione et al. 2017,
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Karatasou et al. 2006, Mba et al. (2016), Yokoyama et al. (2009), Lu & Viljanen (2009), Ruano
et al. (2006) son del tipo de entrada Unica-salida Unica (SISO) o entrada multiple-salida Unica
(MISO). Reducidas investigaciones, por ejemplo, Mba et al. (2016), Mustafaraj et al. (2011), Lu
& Viljanen (2009) utilizaron redes neuronales para predecir tanto la temperatura interior
como la humedad relativa. Si bien en muy pocos estudios se ha considerado la humedad
relativa interior como un factor de confort térmico, en la mayoria de los estudios no se ha
considerado este factor para evitar las complicaciones que se derivan de su inclusion. De
acuerdo a Zhang et al. (2005) la humedad es un factor importante que contribuye a la
sensacion térmica y al confort. Ademas, afecta la percepcidn de la calidad del aire. Ruano et
al. (2006) agregd redes neuronales de funcién de base radial para construir un modelo
adaptativo para predecir la temperatura interior de un edificio escolar como una sola zona.
Ferreira et al. (2012) verifico un modelo de control predictivo basado en ANN en un edificio
del campus e implementd un enfoque discreto de rama y limite para optimizar el uso de
energia. Ademas, Spindler et al. (2009) construyeron un modelo ANN multizona y multinodo
para predecir la temperatura interior en un edificio residencial multizona donde la precisién
del modelo predictivo era menor que las obtenidas en otros estudios similares. A través de
una revisidén extensa, se observa que, durante el desarrollo del modelo, la mayoria de estos
estudios, por ejemplo, Gunay et al. (2017), Ascione et al. (2017), considerd todo el espacio
como una sola zona o usé una sola habitacion a pesar de que muy pocos estudios como Huang
et al. (2015) y Garnier et al. (2014) usaron multizona. Los efectos de las interacciones térmicas,
como la transferencia de calor por conveccidn entre zonas, rara vez se han abordado en los
estudios que utilizan una sola zona. Garnier et al. (2014), construyé una estrategia de control
predictivo basada en un modelo multizona ANN para satisfacer el indice de confort térmico
de un edificio no residencial. Su resultado mostré que el controlador predictivo que considera
la transferencia de calor entre las habitaciones adyacentes ofrece una mejora tanto en la
eficiencia energética como en el confort térmico. Motivados por esto, Huang et al. (2015),
propuso un nuevo enfoque de modelado basado en modelos ANN para edificios de varias
zonas teniendo en cuenta factores como la refrigeracién mecanica, la ventilacidn, las
condiciones climaticas y la transferencia de calor entre las zonas adyacentes. Ademas,
examinaron la importancia de considerar la transferencia de calor por conveccién entre zonas,
comparando las precisiones predictivas de los modelos de una sola zona con un modelo
multizona y encontraron resultados de prediccidn mas precisos para el modelo multizona.

En comparacién con ANN, SVM es resistente al ajuste excesivo de datos y tiene un
mejor rendimiento que ANN simple, ademas, SVM puede encontrar la solucién éptima global
en los datos y proporciona el mejor ajuste para los datos (Afram et al 2014 y Okochi & Yao
2016). Por el contrario, SVM sufre de la seleccion de parametros libres. Un enfoque basado
en SVM utiliza los datos separables no linealmente en un espacio de caracteristicas de mayor
dimensién a través de una funcion de mapeo donde se pueden separar linealmente (Afram &
Janabi 2014). Segun Lixing et al. (2010) SVM ha sido desarrollado para resolver problemas de
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clasificacién y reconocimiento de patrones, con la introduccion de €-funcidon de pérdida
insensible. Ademas, la funcién de SVM se puede ampliar para resolver problemas de
estimacion de regresién no lineal, como las nuevas técnicas conocidas como regresion de
vector de soporte (SVR), que han demostrado un rendimiento excelente. SVM es un método
de aprendizaje supervisado basado en funciones del kernel que se utiliza para la clasificacién
y la regresién. Sin embargo, los resultados practicos anteriores demuestran que debido al
desconocimiento de la seleccidn de los tres parametros (o, Cy €) en un modelo SVR, el modelo
puede sufrir de poca precisidon de prondstico de Gunn et al. (1998). Han construido el modelo
SVM para estimar la carga de enfriamiento del sistema HVAC del edificio al medir los datos
sobre la carga de enfriamiento durante un periodo para predecir la carga de enfriamiento
futura. Posteriormente, han determinado los éptimos globales del pardmetro de penalizacidn
SVM, la funcidn de pérdida intensiva y la funcion kernel utilizando la optimizacion de colonias
de hormigas (ACO). Dong et al. (2005) investigo la viabilidad y la capacidad de SVM en el 4rea
de prondstico de carga de edificios. De acuerdo con los hallazgos de su investigacion, Neural
Network (NN) nunca puede alcanzar una solucién global, mientras que la solucién de SVM que
se ocupa de la programacién cuadratica con restricciones lineales es Unica y 6ptima. Ademds,
Xuemei et al. (2010) propuso un modelo de prondstico del sistema de carga de enfriamiento
basado en el algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas de recocido estimulado (SA-
PSO) que combinaba las ventajas del algoritmo PSO y el algoritmo SA. Sus resultados de
simulacién numérica establecieron la superioridad de rendimiento del modelo SVM basado
en SA-PSO sobre el modelo tradicional de prondstico de carga SVM. Varias aplicaciones
actuales de SVM en sistemas de calefaccion, refrigeracion y ventilacién de edificios incluyen
la prediccion del consumo de energia del sistema HVAC/edificio (Dong et al. 2005 y Zhao &
Magoules 2010), prediccién de la carga de enfriamiento del edificio sistema HVAC (Lixing et
al., 2010 y Hou et al., 2009) y deteccion de fallas y diagndstico de sistemas HVAC (Liang et al.,
2007).

Los algoritmos de mineria de datos poseen ciertas caracteristicas, como una facil
implementacidn, la capacidad de manejar datos ruidosos con muchas variables y relaciones
no lineales complejas entre entradas y salidas seglin Afram & Janabi (2014), Okochi & Yao
(2016), eso los hizo faciles de usar para muchos investigadores y usarlos ampliamente en el
sistema de control HVAC. Sin embargo, estos modelos tienen ciertos inconvenientes, tales
como: para ambos tipos de algoritmos de mineria de datos, no es posible una interpretacion
fisica del modelo desarrollado y el rendimiento se degrada cuando las condiciones se desvian
de las condiciones de entrenamiento y prueba. Adema3s, estos algoritmos son adecuados para
el desarrollo de modelos fuera de linea, mientras que la implementacion en linea de estos
algoritmos suele ser engorrosa.
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2.2.3 Modelo de Iégica Difusa

El desarrollo de modelos de légica difusa (FL) implica la implementacidn de sentencias
if-then-else cuyas reglas se expresan en forma de tabla o base de datos. Se puede subdividir
en: Redes adaptativas difusas (FAN), Takagi—Sugeno (T-S) y Sistemas de interferencia difuso
basado en redes adaptativas (ANFIS).

Actualmente en los sistemas HVAC existen diversas aplicaciones de los modelos de
légica difusa que incluyen la prediccién de la velocidad del motor del ventilador usando ANFIS
(Soyguder et al., 2009), controlar la temperatura/condiciones interiores usando FAN (Chen et
al., 2006) y T-S (LU et al., 2007).

Segln Angelov & Filev (2004) la naturaleza adaptativa del modelo T-S ademas de la
forma altamente transparente y compacta de las reglas difusas los convierte en un candidato
prometedor para el modelado y control en linea de procesos complejos competitivos para las
redes neuronales. Este tipo de modelo se usé en control adaptativo no lineal, detecciéon y
diagnéstico de fallas, andlisis de rendimiento de sistemas dindmicos, series temporales y
prondsticos, extraccién de conocimiento, agentes inteligentes, comportamiento de los
ocupantes y modelado.

Los modelos desarrollados con FL son generalmente muy simples y faciles de entender
(Afram & Janabi, 2014 y Okochi & Yao, 2016). Sin embargo, como FL incorpora la experiencia
del operador en el disefio de modelos, los operadores deben tener un conocimiento completo
de la planta y sus diversos estados operativos. Ademas, el desarrollo del modelo FL requiere
una gran cantidad de datos de rendimiento para entrenar T-S, FAN y ANFIS (Okochi & Yao,
2016). El conocimiento y los datos requeridos para el desarrollo del modelo FL a menudo no
estan disponibles para muchos componentes HVAC y, por lo tanto, es dificil modelar estos
componentes usando FL. (Afram & Janabi, 2014, Okochi & Yao, 2016).

2.2.4 Modelo estadistico

Los modelos estadisticos se desarrollan sobre la base de cémo se puede generar una
muestra de datos a partir de un conjunto de datos masivo siguiendo una tendencia particular
segln Okochi & Yao (2016). Ejemplos de estos tipos de modelos incluyen regresién simple y
multivariante, error de salida (OE), Box-Jenkins (BJ), promedio mdvil integrado autorregresivo
(ARIMA), exdgeno autorregresivo (ARX), exdgeno promedio mavil autorregresivo (ARMAX) y
respuesta de impulso finito (ABETO) segun Coelho L Dos Santos, Askarzadeh A. 2016. Jiménez
et al. (2008) utilizé la relacion simple de entrada/salida de los modelos estadisticos, que es
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Dependiendo de la eleccién de polinomios del numerador y denominador de entrada,
de la salida y(t) y ruido w(t) se formulan diferentes modelos como ARX, ARMAX, ARIMA, FIR,
BJ y OE segun Afram & Janabi (2014). Si bien algunos de estos modelos, como FIR OE y BJ, no
consideran la salida, otros, como AR y ARMA, no consideran la entrada en la ecuacion de
entrada/salida. Algunos modelos, por ejemplo, ARX y ARMAX, consideran tanto la entrada
como la salida en su estructura. Por lo tanto, los modelos ARX y ARMAX son utiles para el
disefio del sistema de control de lazo cerrado. El modelo ARMAX muestra un rendimiento de
control superior al de ARX, ya que este tipo de modelo tiene la capacidad de integrar la serie
temporal de error en la estructura del modelo.

Varios investigadores Mustafaraj, Chen & Lowry (2010), Rios, Trejo, Castafeda,
Hernandez & Herrera (2007) han empleado estructuras paramétricas lineales de caja negra
como los modelos ARX, ARMAX, BJ y OE para predecir la temperatura ambiente y la humedad
relativa de diferentes edificios de oficinas. Mustafaraj et al (2010) investigd diferentes
estructuras paramétricas lineales de caja negra como BJ, ARX, ARMAX y OE para identificar la
humedad y el comportamiento térmico de una oficina en un edificio comercial moderno. Sus
resultados demostraron que todos los modelos proporcionan predicciones razonablemente
buenas, pero el modelo BJ supera a los modelos ARMAX y ARX. Romero et al. (2011), evalud
la efectividad del uso de modelos lineales de caja negra para predecir la temperatura del agua
enfriada en un sistema enfriador de compresién de vapor de velocidad variable. Su objetivo
fue distinguir un modelo de caja negra lineal simple pero preciso entre las estructuras de
modelo de ARX, ARMAX, OE y BJ. Similar a Mustafaraj et al. (2010) este estudio también estuvo
de acuerdo en que el modelo BJ se ajustaba mejor a la prediccién. Por otro lado, Mustafaraj
et al. (2004) usaron diferentes modelos autorregresivos, por ejemplo, ARX, OE y BJ para
predecir la temperatura del aire interior y descubrié que el modelo OE proporciona el mejor
ajuste entre los datos de temperatura del aire interno simulados y medidos. Varias
investigaciones existentes establecieron que los modelos no lineales (por ejemplo, NNARX,
FFBP y RBF) generalmente funcionan mejor que los modelos lineales (por ejemplo, ARX y
ARMAX) en la prediccion de la temperatura ambiente de los edificios (Soleimani et al., 2006,
Thomas et al., 2007, y Patil et al., 2008). Sin embargo, segun Jiménez et al (2008) los modelos
paramétricos lineales se pueden utilizar para estimar los pardmetros térmicos de los modelos
fisicos, aunque en otras investigaciones Jiménez & Madsen (2008) establecieron que se
requiere un modelo no lineal para una adecuada descripcidn de las caracteristicas térmicas.
Mustafaraj et al (2011) en su estudio de investigacion hizo una comparacién entre un modelo
ARX paramétrico lineal y un modelo autorregresivo no lineal basado en una red neuronal con
entradas externas (NNARX) para predecir la temperatura y la humedad relativa en el interior
de la oficina. Sus resultados demostraron que el modelo NNARX no lineal supera al modelo
ARX lineal en funcién de la precision de la prediccidén. Esto se debe a que la temperatura
ambiente y la humedad relativa se rigen por ecuaciones de difusidn no lineales Underwood et
al (2002). Sin embargo, sus estudios no incluyeron CO2, concentracién como fuente de
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ganancia de calor interna. Mds adelante en su investigacion, utilizaron controladores PID
convencionales que solo son confiables si los parametros del sistema no cambian demasiado.
En realidad, dado que las condiciones de funcionamiento de un sistema HVAC cambian con
frecuencia debido a muchos factores, como la variacién del clima, el cambio en la carga de
calefaccién/refrigeracion y la fluctuacién del nivel de ocupacién del dia a la noche y de una
estacion a otra, el sistema parece altamente no lineal y variables de tiempo. Por lo tanto, para
obtener un buen rendimiento de control, los pardmetros PID convencionales deben ajustarse
o reemplazarse por controladores mejorados.

Morosun et al (2010) propuso una estrategia de control predictivo del modelo ARX
distribuido para un edificio de varias zonas para regular su temperatura con un modo de
funcionamiento intermitente. Determind que el control predictivo del modelo distribuido
(MPC) que considera la interaccién térmica entre las zonas supera al MPC que no considera la
interaccion térmica. Sin embargo, los modelos estadisticos que son lineales e invariantes en
el tiempo pueden perder precision facilmente cuando existen fuertes no linealidades e
incertidumbres dentro de los sistemas Huang et al. (2015). Los modelos estadisticos poseen
ciertas ventajas, como requerir un tiempo de calculo corto, funcionan bien bajo ruido de
proceso variable en el tiempo, alcance del desarrollo del modelo con datos limitados; sus
desventajas son: baja precision, incapacidad para capturar la dindmica no lineal del sistema,
lo que limita la aplicacion de este tipo de modelo en sistemas HVAC limitados de acuerdo a
Afram et al. (2014) y Okochi et al (2016). Ademas, la identificacién del modelo MIMO
utilizando estos métodos requiere la determinacion de una gran cantidad de pardmetros
Afram et al. (2014). El desarrollo y la validacion de modelos que utilizan un rango limitado de
datos no son confiables para predecir la temperatura ambiente y la humedad relativa con alta
precisidon. Los modelos de temperatura interior y humedad relativa de un edificio de oficinas
fueron desarrollados por Mustafaraj et al. (2014) utilizando diferentes métodos del modelo
de caja negra, como BJ, ARX, estructura ARMAX y modelos OE. A diferencia de otros modelos
gue consideran periodos de datos mas cortos, 6 dias (Boaventura et al.,, 2000), 14 dias
(Loveday & Craggs, 1993), 21 dias (Lowry & Lee, 2004), 26 dias (Thomas & Soleimanin, 2007),
30 dias (Lu & Viljanen, 2009), 36 dias (Rios et al., 2007), su modelo se desarrollé utilizando
datos recopilados durante largos periodos (nueve meses) y se realizaron predicciones para
diferentes pasos a seguir. Utilizaron modelos paramétricos lineales para obtener un niumero
bajo y simple de parametros del modelo. Sin embargo, esto comprometid la precisién,
especialmente en la representacion del almacenamiento de calor o efecto volante sobre la
carga instantanea. El estudio concluye que no existe un modelo especifico que pueda
caracterizar perfectamente la temperatura y la humedad interior para las cuatro estaciones.
Esta afirmacidon contradice la de Patil et al. (2008) segun sus hallazgos, los modelos de
regresion lineal como ARX, ARMAX y NNARX son adecuados para describir el comportamiento
del invernadero durante la mayor parte del afio. Por otro lado, Frausto et al. (2003) y Patil et
al. (2008) desarrolla modelos utilizando un afio de datos. Sus modelos ARX y ARMAX
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desarrollados tenian pedidos mas altos (es decir, na =4 y nb =5). Yiu & Wang (2007)
desarrollaron un modelo genérico SISO y MIMO para AHU utilizando las estructuras ARX y
ARMAX. Sus resultados establecieron la efectividad del modelo MIMO ARMAX sobre el
modelo SISO ARMAX. A través de la revisidn critica de parte de la literatura existente sobre
modelado estadistico en sistemas HVAC y control de temperatura de edificios, surgen algunas
caracteristicas particulares de este tipo de modelos: Primero, cualquier cambio temporal,
fisico o arquitectdnico de un edificio tiene un impacto sobre la temperatura del espacio, y esto
finalmente afecta las variables de entrada y salida del modelo Mustafaraj et al. (2010), Rios et
al. (2007). En segundo lugar, la estructura y el orden dptimos del modelo a menudo se
determinan a través de extensas simulaciones numéricas. Yiu & Wang (2007), Mustafaraj et
al. (2010). En tercer lugar, existe el riesgo de aumentar rdpidamente el error de prediccion del
modelo en caso de que la prediccion se prolongue durante un intervalo de tiempo mas largo.
Mustafaraj et al. (2010), Rios et al. (2007). En cuarto lugar, a pesar de que muy pocos
investigadores construyeron sus modelos utilizando datos de periodos prolongados
recopilados de edificios reales Mustafaraj et al. (2010), Patil, Tantau, & Salokhe (2008), la
mayoria de los modelos estadisticos se entrenan utilizando datos de simulacidon o mediciones
limitadas de una pequena cantidad de componentes HVAC (Yiu & Wang, 2007), Rioset al
(2007), Lowry & Lee, (2004).

2.2.5 Técnicas de modelacion en espacio de estado por identificacion

El modelo en espacio de estados es una herramienta que también se utiliza para la
modelacién de sistemas de refrigeracion, se ha registrado en Privara et al. (2012) la propuesta
de un modelo del tipo subespacial para la identificacién del sistema de refrigeracién y, con
ello se ha realizado el prondstico del rendimiento de la operacidn en todo el edificio. Por otro
lado, Jiménez & Madsen (2008) en su estudio de investigacién describié y compard una
variedad de modelos estocasticos lineales y, estacionarios utilizados para modelar las
caracteristicas térmicas de edificios y sus componentes, este estudio de investigacion
descubrié que al aplicar el modelo de regresidon no lineal con la funcion de respuesta de
impulso y, el modelo de forma de espacio de estados para modelar sistemas fisicos de
construcciéon, el modelo de espacio de estado de tiempo continuo-discreto puede
proporcionar un contexto sélido en términos de identificacidén del sistema. Ademas, Kulkarni
& Hong (2004) propone un método de espacio de estado para modelar el sistema de
refrigeracion de un edificio, donde describe las caracteristicas dinamicas mediante la
implementacién del cddigo de simulacion en MATLABTM. Consideraron un edificio como una
red térmica. Sin embargo, su modelo era mas bien un modelo incompleto que cubria solo la
temporada de invierno y, por lo tanto, solo se tuvo en cuenta el sistema de calefaccién.
Asimismo, Privara et al. (2011) usé el método de espacio de estado para identificar el modelo
de construccién para un sistema MIMO, pero carecia de la excitacion misma. Por otro lado,
Yao et al. (2013) construyd un modelo de espacio de estado para revisar el comportamiento
transitorio del enfriador de liquido por compresion de vapor. Este estudio concluyd que este
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modelo se puede aplicar para predicciones rdpidas de caracteristicas dindmicas de los
parametros claves, encontrar reglas de control, disefiar un buen sistema de control para el
sistema de refrigeracidn, y desarrollar una caja de herramientas de respuesta dindmica para
enfriadores.

Una ventaja de la herramienta de espacio de estados es que requiere poco tiempo para
ajustarse y se puede extender sin esfuerzo a sistemas multivariables (MIMO) Afram & Janabi
(2014). Este tipo de modelo se puede utilizar para investigar las caracteristicas dindmicas del
sistema en una amplia gama de condiciones que son cruciales para el disefio del sistema de
control Yao et al. (2013). Ademas, refleja la relacion entre las variables de entrada y salida en
el modelo de una manera muy clara y, sobre todo, el modelo se puede expresar en forma de
una matriz que es conveniente para el calculo por procesador. Sin embargo, este método de
espacio de estado presenta algunos inconvenientes como: la entrada del sistema podria no
excitar el sistema en un numero satisfactorio de frecuencias Lennart et al (1999), alguna
caracteristica clave de la esencia fisica del sistema podria perderse en los datos vy, el caracter
natural de los datos podria crear un problema estadistico sustancial (Mustafaraj et al., 2011)

2.2.6 Modelo geométrico

Los modelos geométricos utilizan métodos matematicos para modelar objetos reales
usando graficos por computadora y diseno asistido por computadora (CAD) Okochi & Yao
(2016). Representan un sistema mediante el uso de formas geométricas bidimensionales (2D)
o tridimensionales (3D), como curvas, superficies y volumenes. Las superficies spline, es decir,
Hermite-splines, Bezier-splines, B-splines y thin plate spline (TPS) son herramientas muy
comunes utilizadas en el modelado geométrico Okochi & Yao (2016). Las ranuras de placa
delgada que tienen caracteristicas suaves y una buena capacidad de extrapolacion se pueden
usar de manera efectiva para interpolar datos dispersos. La spline de placa delgada realiza una
funcion especial para mapear los datos de entrada y salida Nishiguchi et al. (2010). TPS tiene
ventajas y desventajas particulares en comparacion con ANN. Uno de los aspectos positivos
de TPS es que no se ve afectado por las condiciones iniciales Okochi & Yao (2016). Por otro
lado, TPS es sensible al ruido presente en los datos sobre los que interpola y se vuelve costoso
desde el punto de vista computacional a medida que aumenta el tamafio de los datos
Nishiguchi et al. (2010). No se puede encontrar mucha literatura sobre este tipo de modelo,
especialmente en el sistema HVAC, la aplicacion de este tipo de modelo es rara.

2.2.7 Razonamiento basado en datos

El enfoque de razonamiento basado en casos (CBR) es adecuado para un sistema no
lineal y mal definido segin Afram & Janabi (2014). Estos modelos encuentran casos pasados
similares para construir los modelos segin Watson et al. (2001). Los modelos maduran con el
tiempo y agregan datos a la base de casos en linea para aumentar el rendimiento de la
prediccion futura lo afirma Afram & Janabi (2014).
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El modelado topoldgico basado en casos (TCBM) es una técnica CBR distintiva en la
gue los modelos se construyen sobre un subconjunto de datos en lugar de los datos completos
segln Afram & Janabi (2014), Nishiguchi et al. (2010) usé TCBM para comprimir los datos
medidos sin procesar, asi como para reducir el ruido de medicidn y, por lo tanto, minimizé el
costo computacional de generar y revisar el modelo. Tsutsui & Kamimura (1996) construyeron
un TCBM para monitorear y analizar el deterioro del desempefio del sistema enfriador.

Al usar este modelo, es facil distinguir entre interpolacién y extrapolacidn segin Ruano
& Crispim (2006). Sin embargo, la base de casos debe ser exhaustiva para cubrir todos los
casos de entrada. Este tipo de modelo no es muy popular ya que el modelo sufre los problemas
relacionados con los casos no vistos Okochi & Yao (2016).

2.2.8 Modelo estocdstico

Los modelos estocdsticos pueden tratar los procesos aleatorios de los sistemas HVAC
gue actuan como variables aleatorias y, estos procesos pueden modelarse utilizando las
funciones de densidad de probabilidad (PDF) Okochi & Yao (2016). Los ejemplos del modelo
estocastico incluyen la simulacién de los horarios y el nivel de actividad de los ocupantes de
acuerdo a Sun et al. (2014)

Una de las caracteristicas importantes del modelo estocdstico es la versatilidad de su
aplicaciéon a muchos procesos fisicos que pueden aproximarse a las distribuciones normal y
uniforme estandar. Como desventaja se presenta la necesidad de una gran cantidad de datos,
ya que es un requisito previo para ello, ademas, el modelo no puede proporcionar
predicciones precisas si las funciones de densidad de probabilidad (PDF) no se modelan
correctamente Okochi & Yao (2016).

La mayoria de las investigaciones han utilizado modelos estocasticos en su trabajo de
simulacidn; sin embargo, en aplicaciones reales, los resultados pueden no coincidir con el
rendimiento real.

Se registra algunas publicaciones como: Page et al. (2018) donde simulé la influencia
de los ocupantes en el edificio mediante modelos estocasticos que enfatizaban el horario de
los ocupantes vy, su nivel de interaccidn con su entorno interior. Revelaron que su modelo
propuesto (debido a las ganancias metabdlicas de calor relacionadas), junto con otros
modelos de comportamiento asociados que utilizan la presencia de los ocupantes como
entrada, tienen influencias directas en el consumo de energia del edificio. Sin embargo, su
modelo no tuvo en cuenta los picos no naturales que surgen de repetir el mismo patrén para
cada ocupante y el desplazamiento de los ocupantes de una zona a otra. Por otro lado,
Oldewurtel et al. (2012) desarrollé un modelo estocastico para el control del clima de edificios
y luego lo analizd teniendo en cuenta la incertidumbre que surge de la utilizacion de los datos
de prediccion meteoroldgica. Si bien el resultado de su simulacion ha establecido el modelo
como una forma muy eficaz de controlar el clima del edificio, aun debe investigarse su
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rendimiento en la practica real. También Sun et al. (2014) desarrollé un modelo estocastico
para la ocupacion de tiempo extra basado en datos de ocupacién medidos de un edificio de
oficinas que muestra que este modelo se puede utilizar para generar horarios de ocupantes
durante el tiempo extra como entrada para simulaciones de energia del edificio. Aun asi,
existe la necesidad de mejorar el modelo al incluir las caracteristicas de horas extras de los
ocupantes durante los fines de semana y dias festivos.

2.2.9 Modelo instantdneo

Just in Time (JIT) es un modelo instantdneo que comprende un modelo estadistico y
uno de los patrones para encontrar datos anteriores similares a los datos actuales Afram &
Janabi (2014). El modelo JIT se puede aplicar para modelar los otros componentes del sistema
de refrigeracion, como el serpentin de enfriamiento y el enfriador, a partir de los datos
medidos. En la publicacidn de lino et al. (2009) se propone el enfoque de un "modelado
hibrido" entre el modelo fisico y el modelo JIT para la prediccién de la carga térmica de
edificios y, el control 6ptimo del ahorro de energia. Como desventaja presenta que el modelo
JIT utilizado por este estudio para predecir la curva de demanda de carga térmica basada en
la predicciéon meteoroldgica en el caso normal no funciond bien cuando se produjo un nuevo
evento que no estaba incluido en los datos anteriores. Su resultado mostré que en la
temporada de verano el modelo JIT realizé una buena estimacion de la carga térmica ya que
las condiciones climaticas eran estables; sin embargo, en un Unico dia meteoroldgico, la
estimacion de la carga térmica de este modelo no fue buena. Para implementar la técnica JIT
de manera efectiva, se requiere una gran base de datos y también la busqueda toma un
periodo mas largo si el nimero de parametros es grande de acuerdo a Afram & Janabi (2014).
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Figura 13

Técnicas de modelado caja negra
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De la tabla 6 se obtiene la figura 13, en donde se visualiza las principales
investigaciones realizadas en técnicas de modelado en caja negra, en los diferentes afos por
diversas revistas. Por ejemplo: la revista Energy and buildings ha realizado investigaciones en
los afios 2015, 2016y 2017.

2.3  Técnicas de Modelacién Hibrida (Caja gris)

Esta técnica se considera como la mezcla de los modelos descritos en los items 2.1y
2.2, adaptandose a la necesidad del sistema y corregir errores de ambos modelos. Su
estructura esencial se configura a través de métodos justificados en la fisica, y los parametros
del modelo se delimitan con el uso de algoritmos de aproximacién en los datos medidos del
sistema. La estructura de una planta de refrigeracién es bastante compleja en la que se
dinamizan las perturbaciones, restricciones e incertidumbres consideradas al ejecutar la
dindmica total del sistema. En ese sentido, un modelado adecuado permitird manejar dichas
alteraciones en el sistema de refrigeracién. Sin embargo, conforme a las investigaciones
realizadas en el tema, la mayoria de los modelos presentan una deficiencia y limitaciones con
las perturbaciones e incertidumbres, resultando un gran reto desarrollar un modelo efectivo
y preciso para el sistema HVAC que permita también, una disminucién en el consumo
energético de un edificio, manteniendo el confort en su interior.
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En el sistema de refrigeracion determinados procesos fisicos definidos por ecuaciones
termodinamicas, sin embargo, existe también insuficiente informacién especifica del mismo.
Esta metodologia resulta favorable para aplicaciones de control en cuanto el modelo que se
manifiesta adecuadamente, como por ejemplo la funcién de transferencia (Ghiaus C, Chicinas
A, Inard C., 2007).

Ghiaus et al. (2007) desarrollaron un modelo hibrido lineal para simular una UTA
(Unidad de Tratamiento de Aire) de volumen de aire regular, sin deshumidificacion para
mejorar su funcién de control y con ello conseguir la separacion de funciones de transferencia
esenciales evitando el acoplamiento entre humedad y la temperatura. Dicho modelo se
desarrolld en funcién a suponer que en cada elemento cambia solo una variable. Aunque estas
suposiciones no son alcanzables en la realidad. Asimismo, Afram & Janabi-Sharifi (2015)
desarrollaron un modelo de caja gris de en un sistema HVAC residencial y representé los
efectos de los controladores de encendido/apagado en el consumo de energia del sistema
total. Los controladores avanzados y las estrategias de conservacion de energia utilizados con
frecuencia en el sistema HVAC existente no se acoplaron en su modelo. Del mismo modo,
Vaghefi et al. (2016) desarrollaron un modelo de prondstico hibrido desde un modelo basado
en datos y la fisica para predecir valores dptimos de punto de ajuste de calefaccién y
refrigeracion. Posteriormente, el modelo desarrollado se utilizé en un control MPC para
regular los puntos de ajuste de calefaccion y refrigeracion que redujeron el costo total de
energia. No obstante, no era un modelo adaptativo. Ademads, no se estimé la variacién en el
nivel de ocupacion, la transferencia de calor y los fenémenos de superficie en la zona. Por otro
lado, el enfoque propuesto por Braun & Chaturvedi (2002) utilizé una funcidén de transferencia
con parametros limitdndose a satisfacer una representacion simple fisica de los flujos de
energia en el edificio. Dicho modelo se utilizd para pronosticar los requisitos transitorios de
refrigeracidn y calefaccion del edificio. Esta investigacion dispuso que una osmanas de toma
de datos son suficientes para entrenar un modelo de caja hibrida, para predecir con exactitud

las circunstancias transitorias de enfriamiento o calefaccion.
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De la tabla 07 se obtiene la siguiente Figura 14, en donde se visualiza las principales investigaciones realizadas en técnicas de modelado
en caja gris en los diferentes afios por diversas revistas. Por ejemplo: la revista Applied Energy ha realizado investigaciones en los afios 2015,
2017, 2020y 2022.
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Capitulo 3
Tecnologias de control
3.1 Tecnologias de control clasico
3.1.1 Control on/off

De acuerdo a Frith (2003) y James et al. (2006) la estrategia de control mas usada en
los sistemas de transporte refrigerado es un controlador retroalimentado de encendido y
apagado simple con histéresis. La histéresis es la diferencia entre los tiempos de apagado y
encendido del controlador.

Normalmente, el encendido y apagado del condensador, ventilador del evaporador y
compresor es manipulado por la diferencia de temperatura del espacio de carga del
transporte (contenedor) y el valor objetivo (setpoint) de temperatura. Deng et al. (2009)
contrastaron métodos de control encendido-apagado tomando en cuenta costos: cuando se
reduce la implicancia del costo en la variacion de temperatura y deterioro del compresor
logré, un periodo de ciclo de temperatura y relacidon de trabajos éptimos, de esta manera

controla la energia entrante con un modelo de primer orden.
Transporte de Alimentos:

Se ha podido constatar segun la bibliografia, que el control ON/OFF es utilizado en casi
todos los sistemas de refrigeraciéon usados en el transporte de alimentos, segun Gac (2002)
por los menos existe un milléon de vehiculos refrigerados y cuatrocientos mil contenedores
refrigerados en uso en el mundo. Los principales componentes de un sistema de transporte
refrigerado son: sistema de compresion a vapor y, el espacio de carga refrigerado
(contenedor). Las entradas al espacio de carga son la temperatura de aire suministrado; la
entrada al compresor es la temperatura de salida del evaporador. Intervienen como salida del
espacio de carga la temperatura del aire de retorno al ventilador. La temperatura del espacio
de carga es empleada para operar el compresor con un control ON/OFF.

De acuerdo con Li & Alleyne (2010), los elementos de flujo de energia, las condiciones
del condensador y el evaporador estan representados por vectores de estado dinamico en
cada instante de tiempo. El vector de estado anilogo admite que el modelo del
intercambiador de calor tiene una estructura formulada constante como descriptor no lineal.
La ventaja para destacar es la simulacion numérica cuando hay cambios de modo del modelo,
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de esta manera captura la dinamica del ciclo ON/OFF del compresor. El modelo del sistema de
compresién a vapor fue realizado en Thermosys (caja de herramientas en Matlab/Simulink),
Rasmussen (2002), donde se simuld el encendido y apagado del compresor.

En el modelo de espacio de carga refrigerado de Li & Alleyne (2009), considera los
efectos en el transporte de alimentos; la variabilidad ambiental tales como la temperatura
ambiente, la velocidad del viento, la radiacién solar y la filtracion del aire. Los estados
dindmicos como la temperatura del espacio de carga, la temperatura de la superficie exterior
e interior se precisan en representar la dinamica del modelo. El modelo se contrasta con datos
medidos de prueba, demostrando la validez del modelo representa los transitorios del
sistema. En base a la oscilacion de la temperatura en el tiempo se propuso un esquema de
control de encendido y apagado de histéresis éptimo. La funcidn de periodo de tiempo; el
punto de ajuste de la temperatura se divide en cuatro periodos de tiempo, el tiempo del punto
de ajuste es el inicio del ciclo de oscilaciéon. Teniendo en cuenta el principio del ciclo de
histéresis, el periodo de tiempo inicial y el final son el tiempo de apagado del compresor, y en
contraposiciéon el segundo y tercer periodo de tiempo el compresor este encendido con el fin
de enfriar el espacio de carga cerrado, los periodos de tiempo son funciones de los parametros
de histéresis, incluyendo las condiciones externas como la temperatura ambiente. El segundo
periodo de tiempo estd en manos del limite superior de la temperatura y el periodo de tiempo
final es encontrado del limite inferior de temperatura. Para la estrategia de control se propuso
la retroalimentacidn con histéresis como un problema de control 6ptimo ON/OFF a través de
la definicién de una funcién de costo para la minimizacién. La funcion de costo tomé en
cuenta; el rendimiento de la temperatura, el tiempo promedio del ciclo de encendido-
apagado del compresor y el consumo de energia. El desgaste de los componentes del sistema
de refrigeracidén a vapor es dado por el tiempo promedio del ciclo. Teniendo en cuenta la
calidad de los alimentos transportados, entonces se puede evaluar el rendimiento de la
temperatura del espacio de carga, Cai (2007). Una de las ventajas de esta estrategia de control
es que se puede elegir el tamafio y la frecuencia de la oscilaciéon de la temperatura para
alcanzar los requisitos del sistema. La funcién de pesos da mayor relevancia a los términos en
la funcidén de costo, rendimiento de la temperatura por encima o por debajo del punto de
ajuste dado, y también penalizar el tiempo promedio del ciclo de encendido-apagado del
compresor. Estas funciones de pesos se podrian usar para varios modelos.

En el ahorro de energia promedio en el sistema de transporte refrigerado con
histéresis fija y el esquema de control ON/OFF éptimo es superior en 6,2%, pero al consumir
menos energia el sistema optimizado tiene mayor frecuencia de ciclos de encendido-apagado
del compresor, por tanto, compromete el desgaste de componentes. En el analisis de robustez
del costo de rendimiento del sistema real y el previsto con respecto a las incertidumbres y
perturbaciones del modelo, el error esta dentro del 2%.
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Refrigeracion en hogares:

Otra aplicacién del control ON/OFF es en los refrigeradores de los hogares. Estos
refrigeradores son controlados con un relé ON/OFF en el compresor con el fin de tener la
temperatura en los limites esperados. La eficiencia de este método de control tiene pérdidas
los cuales se traducen en mayor consumo de energia.

El método de control ON/OFF son los menos eficientes, pero Li et al. (2010), obtuvieron
otro método para mejorar los limites de temperatura en los sistemas de transporte
refrigerado con una funcién de costo en funcién del consumo de energia y el deterioro de los
componentes de compresor. Leva et al. (2008) tiene un esquema de control ON/OFF
adaptable utilizando un filtro lineal con ganancias adaptativas en bucle de esta manera limita
las temperaturas en el interior del refrigerador, ademds tomando en cuenta que los elementos
de consumo no son los mismos en el espacio de carga del refrigerador, esto nos sugiere una
estrategia de control adaptativa, la conducta de quien usa un refrigerador es variable y muy
poco repetitiva. En el desarrollo y comprobacidon del método de identificacién, validaron el
esquema de control para ahorrar energia, emplearon un refrigerador doméstico, el cual tiene
un tubo capilar como dispositivo de expansién ademas de un compresor hermético comercial.
Dicho compresor cuenta con motor monofasico de fase deslizante. Para arrancar el motor
mediante un devanado secundario. Los refrigeradores domésticos tienen un relé tipo PTC
(coeficiente de temperatura positiva, dispositivo de control para el arranque del motor), en
donde el devanado secundario se desconecta y el devanado primario arranca el motor.

La estrategia de control 6ptimo ON/OFF es el mas usado en los refrigeradores
domésticos, la migracién de fluidos y los transitorios de arranque-parada del motor del
compresor hacen de este método ineficiente. Las frecuencias de los periodos de encendido-
apagado afecta negativamente a la eficiencia energética del sistema en general. Debido a las
corrientes de arranque y apagado en los ciclos de alta frecuencia, se desperdicia energia por
transferencia de calor, conduccion y conveccién, disminuyendo la eficiencia del sistema

cuando estd a temperaturas muy bajas el refrigerador.

El método de Astrom & Hagglund (1984), es el méas preciso para esta investigacion, y
es el mas referenciado en la literatura para estos sistemas, por tanto, es tomado en cuenta
para mejorar la eficiencia energética del sistema. El modelo de sistema es de primer orden
mas tiempo muerto representa con mayor fidelidad el funcionamiento real de un refrigerador

en condicion de ciclo.
3.1.2 Control PID

El control PID clasico es el algoritmo de control mas usual, en donde se utilizan
algoritmos de tres modos: proporcional (P), integral (I) y derivativo (D). La proporcional hace
referencia a cambios proporcionales en el error a la salida del control, es decir es |la diferencia
entre el punto de ajuste y la variable de proceso. La integral verifica la variable de proceso en
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un lapso vy rectifica la salida al reducir la compensacion de la variable del proceso. El derivativo
da seguimiento a la tasa de cambio de la variable de proceso para alterar la salida si hay
cambios inusuales. Al compararlo con otro tipo de controladores, el control PID tiene un
menor costo en relacion con el beneficio obtenido. Del 90-95% de los lazos de control son PID
para aplicaciones de sistemas de control (Borase et al., 2020).

Las estructuras mas usadas para controladores PID son paralelo y serie; en el tipo
paralelo la accidn proporcional, integral o derivativa estdn separados, y son combinados
mediante la suma, cada término es independiente del resto. El tipo serie se basa en las
caracteristicas del circuito electrénico analogo y neumatico, considerando la ecuacion ideal
entonces la ganancia proporcional afecta a las tres acciones, y también las constantes
derivadas como integrales alteran la accidon proporcional. Los mas usados son algoritmos de
serie no interactiva.

De los métodos de sintonizacion, los clasicos mas conocidos son, el método de prueba
y error, el método de respuesta escalonada de Ziegler & Nichols (1942), el método de
respuesta de frecuencia de Ziegler-Nichols, el método de sintonizacion de relés Astrom &
Hagglund (1984) y el método Cohen-Coon (1953). Estos métodos clasicos de sintonizacién
consideran supuestos en el proceso y la salida deseada, logran conseguir una caracteristica
analitica o grafica del proceso utilizada para configurar el controlador. Los métodos antes
mencionados como caracteristica principal son faciles de implementar y el clculo es en menor
tiempo, para etapas iniciales son excelentes, pero no entregan resultados esperados por los
supuestos, por lo tanto un ajuste complementario debe ser tomado en cuenta. Otra
desventaja de los métodos clasicos de sintonizacién es Unicamente usada en modelos FOPDT
(first-order plus dead-time, primer orden mas tiempo muerto) y SOPDT (second-order plus
dead-time, segundo orden mds tiempo muerto).

Las investigaciones con respecto a los controles PID (proporcional, integral vy
derivativo) se enfocan mas en el ajuste del control (tuning), por ejemplo existe; el autoajuste
(self-tuning) referido a procesos ejecutados continuamente cuando el controlador estd
trabajando regulando procesos, y existe la sintonizacién automatica (autotuning) referido a
los procesos bajo demanda ejecutados cuando el controlador esta trabajando pero no esta
regulando procesos continuamente o en tiempo real; ademds también existe el ajuste
genético de PID, afinacidn robusta y éptima, PID inteligente, PID difuso, PID éptimo, PID
adaptable y PID de orden fraccionario.

De los métodos de sintonizacién inteligente, Fong-Chwee et al. 1998, propusieron
controladores PID autoajustable utilizando la técnica de asignacidn de polos, los cuales daban
excelente control en los procesos de tiempo muerto. En la misma linea A. Besharati Rad et al
(1997) también introdujeron un método de autoajuste el cual era mas veloz, se aprovechd
para controladores PID sin sintonizacién automadtica, también presenté el método de
busqueda de Newton-Raphson el cual facilita y prescinde complejos métodos de solucion de
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raices de la ecuacion caracteristica. En el estudio de Koivo & Tanttu (1991), se analizé muchos
métodos de ajuste de un controlador PID en sistemas SISO (Single Input Single Output, una
sola entrada una sola salida) y sistemas MIMO (Multiple Input Multiple Output, multiple
entrada multiple salida), los enfoques para procesos ignorados se examinan en multiples
variables, sus descubrimientos generalmente son utilizados a sistemas con retardo de tiempo
y sistemas de parametros distribuidos.

El método de Zhuang y Atherton se basa en un instructivo de ajuste automatico para
un controlador PID diagonal en sistemas TITO (two-input two-output, dos entradas dos salida);
con dos controladores de relé consiguid la frecuencia critica y la ganancia de proceso aplicado
a las férmulas de sintonia, obtuvieron una configuracién éptima para su controlador PID, el
cual fue utilizado en la generacion de formulas con el fin de tener parametros del controlador
del proceso FOPDT, muy aplicado en la industria de procesos.

Los procesos integradores e inestables de Poulin & Pomerleau (1996) aportaron un
método de ajuste sistémico de Pl y PID, su método de sintonizacién parte de una
especificacion de resonancia de pico maximo dando como resultado parametros simples de
sintonizacién. El método para la sintonizacion de PID de Wang et al. (1999) tiene alto
rendimiento en muchos procesos de autorregulacion lineal, adapta la respuesta de frecuencia
del proceso a una distribuciéon SOPDT modelando las particularidades monétonas y las
oscilatorias del proceso, los polos de lazo cerrado se determinaron utilizando métodos cldsicos
de analisis del lugar geométrico de las raices, este método fue comprobado para aplicacién
industrial de sistemas de HVAC.

El esquema de control adaptable en un sistema SISO de Haung et al. (2002) realizado
con la sintonizacion en de controladores PID, utilizd dos bucles adaptativos con el propdsito
de obtener una robusta estabilidad del sistema, el lazo inicial analiza y sintoniza el controlador
en linea sin prescindir del rendimiento nominal del diseio, el segundo bucle cada cierto
tiempo detecta errores de modelado en linea y sintoniza otra vez al controlador, luego el
sistema lo considera como un sistema nuevo configurado para dar un rendimiento de control

efectivo.

Como ultima propuesta de método de sintonizacién esta la de B. Kristiansson & B.
Lennartson (2002, 2009) donde realizarén un ajuste robusto y éptimo de controladores Pl y
PID, también propusieron un guia de estimacion, un método de disefio analitico y un control
de modelo interno robusto, el control de modelo interno para Pl y PID en donde el factor de
sintonizacion toma parametros de sintonizacién importantes para las particularidades de
robustez de la frecuencia media y la alta frecuencia, por tanto es muy recomendable este
control de modelo interno robusto para la sintonia de los controladores.
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El control PID aplicado en un ciclo de refrigeracion trans-critico con didxido de carbono
(C02) como fluido de trabajo, se llevod a cabo en un analisis de control térmico en lazo cerrado
de un ciclo de refrigeracién, se plantea un modelo de balance de energia concentrado las
cuales generan ecuaciones diferenciales de primer orden no lineales para el condensador y
evaporador, en donde se controla la temperatura de salida para ambos intercambiadores de
calor, el compresor y la valvula estranguladora son modeladas con relaciones simplificadas.
Las ecuaciones gobernantes son simplificadas a un sistema lineal y se aplica la estrategia de
control PID para lograr eficientes escenarios de control. Se evalla el sistema no lineal usando
un cédigo numeérico comercial para mejorar las peculiaridades generales del control.
Finalmente, al contrastar ambos criterios, lograr condiciones estables es mds complicado con
un sistema lineal debido a la temperatura, la cual tiene sobre impulsos muy pronunciados. El
control del evaporador no logra un funcionamiento estable debido al rendimiento térmico del

condensador.

Se observa la siguiente figura 15, en donde la revista IFAC-PapersOnline tiene la mayor
cantidad de investigaciones importantes del método de control PID, las revistas Control
Engineering Practice, International Refrigeration and Air Conditioning Conference y Energy &
Buildings cuentan con una investigacidon importante del método de control ON-OFF cada una,
finalmente la revista Applied Thermal Engineering solo cuenta con una investigacion
importante del método de control PID.

Figura 15
Control ON-OFF y PID por revista y afio
Metodos de control on-off y PID para sistemas HVAC por
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3.2 Tecnologias de control avanzado
3.2.1 PID mejorado

Las técnicas de control PID mejorado mas utilizadas son: el control PID descentralizado,
control multivariable por desacoplamiento, control LQG, modelo de control predictivo y
control robusto.

Ademas, se tiene en la bibliografia el disefio robusto MIMO de un PID para sistemas de
HVAC, la propuesta de un control robusto de orden fraccional para ayudar a disefiar
controladores robustos, el fin de dicha propuesta es conseguir eficiencia energética y cumplir
con la demanda de refrigeracién. Lograron buen rendimiento de control y una consistente
estabilidad para diferentes escenarios de trabajo.

Otra aplicacion del control PID mejorado es un enfoque robusto y desacoplado: en un
sistema de HVAC el controlador tiene dos PID descentralizados con el fin de controlar la
temperatura del fluido secundario del evaporador en consecuencia cumplir la demanda de
refrigeracion manipulando la velocidad del compresor, y también controlar el grado de
sobrecalentamiento manipulando la valvula de expansién. Para minimizar el alto
acoplamiento entre variables controladas se resuelve una matriz de desacoplamiento parcial,
la sintonizacién de los PID se logra aplicando parametrizacién afin y tomando en cuenta la
condicidon de estabilidad robusta. Al comparar el control PID con enfoque robusto vy
desacoplamiento, tiene buenos indices de desempefio y optimizando el comportamiento
dinamico de las variables controladas con respecto al control PID descentralizado.

3.2.2 Control Model Predictive Control MPC

El control predictivo modelo (MPC) es una técnica de control que surgié a fines de la
década de 1980 para el control de procesos en la industria quimica. Las metodologias de MPC
se han aplicado a los controles de energia de edificios con el objetivo principal de minimizar
el consumo de energia y maximizar el tiempo de servicio.

Actualmente, los edificios inteligentes han suscitado un gran interés conforme las
tecnologias de informacién y comunicacidon evolucionan, siendo capaces de predecir la
temperatura del ambiente, clima y radiacién solar. Ademas, pueden modificar las operaciones
en los sistemas de refrigeracion de forma oportuna, manteniendo la calidad del aire y el
confort al interior de la edificacién.

En ese sentido, el MPC resulta una posible solucién factible para los sistemas HVAC
(Heating, Ventilation, Air Conditioning) en reducir sus costos y hacer uso eficiente de la
energia, volviéndose mas efectivo en funcién al procesamiento de sistemas de automatizacion
de edificios, ya que puede aplicar estrictas restricciones en las variables de decisién en relacién
de requerimientos del confort térmico de los ocupantes (OTC) o usar algoritmos de
optimizacién multiobjetivo para la evaluacion de objetivos de energia y confort (Yang et al.
2021). EI MPC aplica el modelo de la planta para pronosticar estados futuros del sistema.
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El control MPC esta conformado por los siguientes elementos: funcidon objetivo, las
restricciones y el modelo; estos componentes pueden tener diferentes formas y variaciones,
es asi que aparecen los siguientes tipos de control MPC: MPC estocdstico, MPC robusto, MPC
adaptativo, MPC distribuido y MPC hibrido, los mismos que se describen a continuacién:

- MPC robusto:

Se entiende que un sistema de control es robusto al mantener la estabilidad y cumplir
con los estdndares a lo largo de una clase de sefiales de ruido, un intervalo de revisiones del
modelo y un intervalo de rangos de incertidumbre (Santoro et al., 2021).

Por mucho tiempo ha sido cuestién de controversia la robustez de MPC para modelar.
Se conoce poco acerca del control robusto en sistemas lineales con restricciones, aun cuando
existe una extensa teoria de control robusto en sistemas lineales. Este tipo de problema se ha
abordado recientemente en el marco del MPC (Moheimani et al. 2022 & Liu et al. 2021).

Igualmente, el MPC es adaptativo y es controlado por retroalimentacion,
convirtiéndolo en una alternativa de interés para retos con mediciones de rendimiento y
limitaciones estrictas. No obstante, la incertidumbre del modelo y los subsistemas conectados
generan dudas notables sobre la confiabilidad y escalabilidad de esta técnica cuando se aplica
a HVAC. Como indican Bae et al. (2021), la presencia conjunta de incertidumbre y restricciones
fisicas plantea serias preocupaciones sobre la robustez.

Al mismo tiempo, el modelado preciso de edificios y sistemas HVAC es un desafio por
la discrepancia del modelo o las causas de interrupcién. Los elementos comunes de
perturbaciones exégenas son cargas de enfriamiento, radiacidn solar, temperatura externa y
nivel de ocupacioén (Afram et al. 2017). Por lo tanto, las incertidumbres representan un desafio
para la estrategia de control de MPC, lo que da como resultado una precisién subdptima. Los
problemas pueden solucionarse a través del desarrollo de un sistema MPC robusto, que es
una forma abreviada de MPC nominal que asegura que todas las secuencias de incertidumbre
factibles satisfagan los criterios de control del estado. En este caso, se supone que la
incertidumbre estd restringida para una formulacién robusta de MPC.

— MPC estocastico:

El control MPC requiere datos futuros sobre la mayoria de las condiciones ambientales
y del sistema, como las temperaturas interiores y exteriores, precios de la energia, y los niveles
de ocupacion. En ese sentido, ya que la mayoria de estos datos proyectados exhiben un
comportamiento probabilistico, es fundamental utilizar MPC estocastico como se describe en
la investigacion de Chang et al. (2022), donde utilizaron un modelo de cadena de Markov para
anticipar el comportamiento del MPC estocastico, lo que determind un ahorro de energia del
40 % con respecto a un controlador PID. Ademas, el modelo de cadena de Markov mejord la
carga computacional.
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Para el MPC robusto la secuencia de control de estado con frecuencia se logra
solucionando el modelo de optimizacion sujeto a todas las posibles secuencias de
perturbaciones considerando el peor de los casos; en el MPC estocastico este requisito se
convierte en la minimizacién de una funcién de costo esperado en relacién con las secuencias
de perturbaciones. El control MPC requiere la prediccidn de los estados y entradas del sistema
para generar acciones de control, todos estos prondsticos y modelos implican incertidumbre
en el sistema, tal como indica la bibliografia Joe (2022), quién examind la influencia de varias
fuentes de incertidumbre en el rendimiento de MPC mediante la simulacidn de un edificio
utilizando EnergyPlus. Esta investigacion demuestra que la influencia mas significativa en el
desempeiio de MPC es causada por las discrepancias en la medicidon de la ocupacién y la
incertidumbre del modelo. Asimismo, se demuestra que los desajustes en los modelos de
plantas pueden alterar el uso de energia hasta en un 40 % y las fluctuaciones de ocupacién
pueden alterar el consumo de energia hasta en un 30 %. Ademas, los errores de medicién de
la temperatura exterior y la carga solar tienen una influencia insignificante en el rendimiento
del MPC. Incluso con tales errores, se ha demostrado que los controladores MPC pueden
ahorrar entre un 13 y un 40 % de energia en comparacion con los controladores tradicionales.

Asi también, el rendimiento de MPC se ve afectado por el modelo de construccién, ya
gue el consumo de energia en el modelo de construccién puede diferir del consumo de energia
real (Brandi et al. 2022). Se puede demostrar que los modelos de calor interno que no
coinciden pueden tener un efecto en el rendimiento del almacenamiento de energia térmica
de MPC (Matsuda et al. 2022).

Del mismo modo en la investigacion de Lee et al. (2022), se realizd una evaluacién
experimental de MPC estocdstico con predicciones de ocupacion y meteoroldgicas en un
edificio del campus de la Universidad Nacional de Chonnam, Corea; estimandose que este
controlador puede ahorrar entre un 6% y un 25% de energia. Por otra parte, la investigacion
realizada por Lu et al. (2021), quiénes formularon un MPC de base probabilistica utilizando el
pronéstico del tiempo como una variable estocdstica. El MPC estocastico genera al menos un
3 % mas de ahorro de energia en comparacion con un MPC estandar cuando se utiliza la
prediccion meteoroldgica (Chen & Zhang, 2021).

— MPC distribuido:

Resulta un esfuerzo informatico costoso para el MPC el tamafio del modelo de un
edificio en proporcidn a la cantidad de habitaciones, debido a este inconveniente surgen como
alternativas de solucion el MPC descentralizado y el MPC Distribuido.

En la investigacion realizada por Wang & Zhao, (2022), se disefid un MPC distribuido
con prediccion de ocupacién y clima utilizando un programa cuadratico secuencial (SQP) y
descomposicion dual. Asimismo, la investigacion de Wang et al. (2021), analizaron cdmo se
puede usar el MPC distribuido para controlar la asignacion de energia entre los agentes en un
sistema que integra fuentes de energia renovable. Por otro lado, en la investigacidn de Yousefi
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et al. (2019), se simuld un controlador distribuido utilizando una red de controladores MPC;
donde cada MPC tiene acceso a la temperatura media de la zona vecina. La programacion
dindmica se empled en este trabajo para proporcionar una solucién analitica a los desafios
distribuidos.

El MPC distribuido se otorgd como un método para disminuir los gastos de servicios
publicos de calefaccion en edificios comerciales multizonas por medio del uso de la
metodologia de descomposicion de Benders. El modelo propuesto fue comparado con el
controlador Pl en (Taheri et al., 2021).

En el trabajo de investigacion de Taheri et al, (2022), se demostré como descentralizar
el MPC estocdstico con probabilidades predeterminadas usando el enfoque de
descomposicion dual de subgradiente. El problema lineal con un costo de energia y una
funcién de costo para variables de holgura se resolvié utilizando el enfoque de programacion
lineal. Esta investigacién evidencia que un MPC distribuido da como resultado una solucién
para una construccion de diez zonas que se calcula casi cuatro veces mas réapido
computacionalmente.

- MPC basado en la ocupacion:

Los sistemas de control avanzado en las edificaciones con nivel de ocupacion variable
dependen en gran medida de la informacion sobre el comportamiento de los ocupantes. La
informacién acerca de los estados de ocupacion (p. ej., estados de presencia/ausencia) se
puede utilizar para graduar las temperaturas restringidas para conservar energia durante los
tiempos de desocupacién mientras se mantiene suficiente comodidad térmica para los
ocupantes a su llegada. Se pueden aprovechar varias funciones para incorporar el
comportamiento de los ocupantes en los sistemas de control predictivo. Se han determinado
alrededor de 13 caracteristicas diferentes en investigaciones anteriores para crear modelos
de prediccidon de ocupacién. Una seleccidn responsable de esos criterios puede incrementar
el rendimiento de la prediccidn, dada la gama de caracteristicas disponibles. La hora del dia es
la funcién mas utilizada, representando mas del 34 %, seguida por el dia de la semana, que
representa alrededor del 16 % de todas las funciones. Es evidente que caracteristicas tales
como la hora del dia, el dia de la semana, los fines de semana y las estaciones son las que
tienen mas probabilidades de afectar el rendimiento de la prediccidn de ocupacién, ya que
existen relaciones aparentes entre ellas con los patrones de ocupacion. Sin embargo, no esta
claro qué cualidades son las mas beneficiosas y cudntas proporcionaran los mejores
resultados. La ventilacion controlada por demanda (DCV) es un enfoque de control de ahorro
de energia que reduce el ritmo del suministro de aire externo a una zona durante los
momentos de ocupacion parcial. DCV modula la tasa de ventilacién a lo largo del tiempo segun
los datos de los sensores que detectan los contaminantes del aire interior o la ocupacion. El
DCV tiene dos posibles beneficios: una mejor gestién de las concentraciones de contaminacion
en interiores y una reduccién del uso de energia y la demanda maxima de energia. DCV tiene
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el mayor potencial para ser rentable en aplicaciones con las siguientes caracteristicas: (i)
domina un solo o pequefio numero de contaminantes, de modo que la ventilacidn suficiente
para controlar la concentracién de los contaminantes dominantes proporciona un control
efectivo de todos los demds contaminantes; (ii) grandes edificios o habitaciones con
ocupacién impredecible temporalmente variable o emisién de contaminantes; vy (iii) climas
con altas cargas de calefaccidon o refrigeracién. Actualmente, la mayoria de los sistemas DCV
se basan en el monitoreo y regulacion de las concentraciones de CO2. Pocos estudios de casos
bien documentados han cuantificado los ahorros de energia y la rentabilidad de DCV. Los
estudios de casos analizados demuestran que, en aplicaciones adecuadas, DCV puede generar
ahorros de energia considerables con un tiempo de recuperacién tipico de unos pocos ainos.

El control MPC basado en la ocupacién puede ser objeto de una investigacidn
separada, ya que en los ultimos afos se han creado varios modelos de prediccion del nivel de
ocupacién para la integracion con técnicas de control sofisticados. Para evitar lidiar con las
complejidades asociadas con la prediccion de la ocupacién, algunos investigadores
desarrollaron modelos simplificados. Es el caso de la investigacién realizada por Cholewa et
al. (2021), donde se introdujo un enfoque matematico para crear las caracteristicas
energéticas de los edificios y sus sistemas de calefaccion, independientemente del efecto de
sus habitantes. Requiriendo solamente como entradas el calor real entregado al sistema de
calefaccién y las condiciones climaticas exteriores locales (temperatura, velocidad del viento
e insolacién solar) de un edificio. En términos de la temperatura exterior correspondiente, el
resultado es un modelo energético del edificio.

Asimismo, en la investigacién de Bilous et al. (2018), se establece una herramienta
practica para predecir el rendimiento energético de un edificio basada en un modelo de
regresidon para la prediccidn de la temperatura del aire interior y una variedad de elementos
de influencia internos y externos. Se tienen en cuenta los elementos climaticos externos,
como la temperatura del aire exterior, |la velocidad y direccion del viento, y las ganancias de
calor solar que dependen de la orientacion de las superficies de las ventanas del edificio. Las
variables internas consisten en la carga de calefaccién, el niumero de pisos, la tasa de
intercambio de aire, etc. EnergyPlus se puede combinar con el modelo propuesto para analizar
el impacto de las variables que varian con el tiempo en el estado térmico de un edificio.

Por otro lado, Andelkovi¢ & Bajatovi¢ (2020), desarrollaron un enfoque basado en
datos para combinar los resultados de los sistemas de prondstico del tiempo en modelos de
prediccidn del consumo de energia. Este estudio se basa en la idea de que un prondstico
preciso del uso futuro de la energia beneficiara a todos los participantes del mercado y
contribuird a la creacién de un sistema energético mas limpio y sostenible.

Resulta necesario referenciar el porcentaje de varios tipos de edificios utilizados como
bancos de pruebas en los estudios citados. Es evidente que los edificios residenciales y de
oficinas representaron la mayoria de los proyectos de estudio anteriores. Esto se debe a que
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dichas estructuras facilitan a los investigadores la realizacién de pruebas y la recopilacion de
los datos necesarios. Por el contrario, la recopilacién de datos en otros tipos de edificios
comerciales puede generar mayores preocupaciones sobre la privacidad y ha recibido menos
atencion por parte de los académicos. Los edificios comerciales, como salones, centros de
conferencias y hoteles, representan el 14 % de la investigacidn anterior, y hay menos evidencia
sobre la eficacia de la gestién de HVAC de MPC en el sector industrial y otros tipos de edificios.

Los sistemas HVAC en las edificaciones no residenciales como Centros educativos, por
ejemplo, emplean una gran cantidad de energia y la reduccién de la misma se puede realizar
a través de estrategias de control avanzadas. Es asi que, el control predictivo modelo (MPC)
es una solucién factible, siendo que por medio de este MPC se permite adaptar latemperatura
del aire de distribucién y la tasa de flujo de aire previo a una conferencia.

Como referencia Merema et al. (2022) en su investigacién cuyo objetivo fue desarrollar
y demostrar un marco MPC para un sistema de aire que controla la temperatura ambiente y
CO2-concentraciones, asegurando la minimizacion del uso de energia y garantizando la
calidad del aire interior y confort en un edificio educativo real por medio de un BACnet para
comprobar el rendimiento real. Se compararon dos técnicas de identificacion de modelos: un
modelo lineal autoregresivo con entrada exdégena (ARX-MPC) y un modelo no lineal de
resistencia-capacitor de caja gris (RC-NMPC), resultando el modelo ARX-MPC con menor uso
computacional, resultando mas simple en su estructura. Cabe sefialar que ambos modelos
presentan una limitacion en su rendimiento dependiendo de la calidad de los datos de
medicién recabados.

Asimismo, los ahorros de energia calculados fueron del 10% al 40% para el uso de
energia eléctrica y del 21% al 55% para el uso de energia térmica, dependiendo basicamente
de la precision de prondstico de ocupacion. Sin embargo, este marco MPC no es transferible
a otras edificaciones y se requiere periodos mas prolongados de medicién para sustentar el
rendimiento del MPC.

En la siguiente Figura 15, se visualiza las principales investigaciones realizadas en
técnicas de control avanzado en los diferentes afios por diversas revistas. Por ejemplo: la
revista Applied Energy ha realizado investigaciones en los aifos 2020, 2021 y 2022.
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Figura 16

Control avanzado por afio y revistas
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Nota. Elaboracion propia
3.2.3 MPC - Machine learning
- MPC basado en datos:

Los modelos MPC inversos o basados en datos son una alternativa a los modelos MPC
basados en principios fisicos (Ferreira et al., 2012 & Ruano et al., 2016). Los modelos basados
en datos son muy simples de crear debido a que no requieren conocimientos del principio
fisico del sistema. Para construir modelos basados en datos, se precisa un conjunto completo
de datos de entrada y salida del sistema en todas las condiciones operativas posibles. Como
consecuencia, la sencillez con la que se pueden explicar estos modelos se da debido a una
menor capacidad de generalizacion en comparacién con los modelos MPC basados en
principios fisicos. Cuando los datos de entrenamiento difieren de los datos de prueba, la
precision de los modelos basados en datos disminuye considerablemente. Como resultado, es
necesario entrenar dichos modelos con datos que abarquen todas las condiciones operativas
posibles; siendo retador para los sistemas a gran escala, como los sistemas HVAC que
funcionan en una variedad de circunstancias climaticas durante el afio.
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Debido a que los modelos se entrenan en un conjunto limitado de situaciones y pueden
no ser lo suficientemente precisos en un conjunto diferente de distribuciones de prueba, a
veces se utilizan modelos adaptativos. Alternativamente, varios investigadores utilizan
modelos diferentes para los sistemas de refrigeracion a lo largo de las temporadas de
calefaccién y refrigeracion. Es asi como la red neuronal artificial (ANN) es el enfoque mas
utilizado para modelar sistemas no lineales por su excelente precisién en relacién a otros
métodos. Las ANN simulan el cerebro humano mediante el uso de muchas neuronas en varias
capas. Las ANN debidamente entrenadas podrian aproximarse con precisién a cualquier
proceso no lineal. Existen diversas arquitecturas ANN, pero la mas frecuente es la estructura
de perceptron multicapa (Ruano et al., 2016).

Del mismo modo las ANN se integran con un modelo del control MPC para proponer
un marco de control local y de supervisidn para sistemas HVAC con compresores enfriados por
aire tal como se muestra en la bibliografia de He et al. (2014); una aplicacién para un edificio
de campus con una UTAy una VAV se ve en la referencia de Kusiak et al. (2010). Se ha utilizado
para una instalacién aeroportuaria con cinco zonas térmicas segun Kusiak et al. (2011) &
Andrew Kusiak et al. (2011). Una aplicacién de redes neuronales para un sistema HVAC con
terminales VAV y AHU en edificios de oficinas se puede leer en Kusiak et al. (2014). Para un
sistema de aire acondicionado auténomo con un compressor podemos apreciar en Wei et al.
(2015). Para un edificio de oficinas con ventilacidn natural integrada se ha realizado en Zeng
et al. (2015). Para un edificio de cinco zonas ha investigado Chiang et al. (2014). En cuando a
un edificio escolar se puede ver en Kim et al. (2016).

Es importante seiialar a las técnicas de machine learning o modelado de aprendizaje
automatico (ML) es un enfoque de modelado basado en datos que construye un modelo
basado simplemente en datos, significando que un modelo de construccién basado en ML
podria predecir la dindmica del edificio sin conocer la fisica y la informacion del edificio
(Hopmann, 2017).

En diversas investigaciones se han aplicado técnicas de ML para predecir ambientes
interiores (Romeu et al., 2013), consumos de energia (Edwards et al., 2012), comportamientos
de ocupacion (Peng et al., 2018 & Wang et al., 2018) y las condiciones climaticas (Devi et al.
2012) para edificios. Por lo tanto, el enfoque de modelado de edificios basado en ML podria
ser una solucién prometedora para construir MPC para edificios grandes y complejos.

Como referencian también Yang et al. (2020) en su investigacion titulada: “Model
predictive control with adaptive machine-learning-based model for building energy efficiency
and comfort optimization”, donde se presenta el sistema un esquema de modelado de
dindmica de construccién adaptativo basado en aprendizaje automatico que actualiza el
modelo de construccion regular utilizando datos de operacion de construcciéon en linea a
través de una red neuronal artificial (ANN) dindmica con una estructura exégena
autorregresiva no lineal. Asimismo se utiliza una funcién multiobjetivo con dos necesidades
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contradictorias que son la de optimizar la eficiencia energética y el confort térmico interior. El
MPC formulado se implementa y evalua experimentalmente su rendimiento de control para
verificar los sistemas de aire acondicionado y ventilacidn mecdnica en dos bancos de pruebas
de una sola zona, una oficina y una sala de conferencias, ubicados en Singapur. El sistema de
control predictivo del modelo se compara con el sistema de control reactivo original
(termostato en la oficina y sistema de gestidn del edificio en la sala de conferencias) en cada
banco de pruebas. El sistema de control predictivo del modelo reduce un 58,5% el consumo
de energia térmica de enfriamiento en la oficina y un 36,7% el consumo de electricidad de
enfriamiento en el saléon de actos, en contraste con su respectivo control original. Por otro
lado, el confort térmico interior en ambos bancos de pruebas también mejora notablemente
gracias al sistema de control predictivo del modelo. Con ello se podria reducir en gran medida
el tiempo de construccién del modelo a dias en comparacidén con su contraparte que utiliza
modelos basados en la fisica, cuya construccidn suele tardar meses. Sin embargo, el enfoque
de modelado basado en el aprendizaje automatico podria verse enfrentado por la falta de
datos esenciales para la preparacién de modelos en caso de desarrollo de control predictivo
de modelos antes que el edificio se haya convertido operacional.

De igual importancia, algunas investigaciones modernas han aplicado técnicas de ML
a MPC para la eficiencia energética y la optimizacién del ambiente interior en edificios. Por
ejemplo, el estudio de Ferreira et al. (2012), donde se implementd un controlador MPC con
un modelo de construccion basado en una red neuronal artificial (ANN) en un edificio publico
para controlar su sistema HVAC para optimizar el consumo de energia y confort térmico
interior. Asimismo, la investigacion de Biinning et al. (2020), se implementd un controlador
MPC con un modelo de construccidn basado en bosques aleatorios en un departamento para
controlar la temperatura del aire de la habitacidn, obteniendo una reduccion del 24,9 % en el
consumo de energia de enfriamiento en comparacion con un controlador de histéresis
convencional. Ademas, la investigacién de Aswani et al. (2012), implementd un controlador
MPC con un modelo de construccién basado en datos en una instalacién de prueba de HVAC
para optimizar la eficiencia energética de HVAC obteniendo un ahorro de energia promedio
de 1,5 MWh en contraste al control original. No obstante, los ensayos en las investigaciones
citadas se realizaron en un lapso breve, de horas a dias. Generalmente los estudios previos
sobre MPC con un modelo de construccion basado en ML en la literatura se basan en
simulaciones. Tal es el caso de la investigacion de Smarra et al. (2018), desarrollando un
controlador MPC utilizando un modelo de construccién basado en bosques aleatorios,
demostrando mediante simulaciones que tiene un rendimiento comparable con respecto a un
MPC con un modelo de construccion basado en la fisica tipica. Asimismo, los resultados de
simulacion del estudio realizado por Huang et al. (2014), indicaron una reduccion del 5 al 18%
en el consumo de energia HVAC, utilizando un modelo de construccidn de aeropuerto basado
en ANN para evaluar un controlador MPC con un modelo de construccién basado en la fisica.
Por otro lado, las simulaciones hechas en la investigacién de Chen et al. (2018), obtuvieron
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que el controlador MPC proporciona un mejor confort térmico comparandose con un
controlador basado en reglas para edificios de ventilaciéon hibrida usando un modelo de
edificio basado en ANN. El estudio realizado por Reynolds et al. (2018), desarrollaron un
controlador MPC usando un modelo de construccidon basado en ANN para programar puntos
de ajuste de calefaccién en un edificio, mostrando en sus simulaciones que el controlador MPC
logré una reduccién de energia del 27 % en comparacion con el control convencional. Por su
parte la investigaciéon de Afram et al. (2017), desarrollaron un controlador MPC para un
edificio residencial utilizando un modelo de construccién basado en ANN y en sus simulaciones
se hallé una capacidad de ahorro de energia del 6% al 73%. Se requiere aun investigaciones
experimentales que permitan evaluar el rendimiento de MPC con un modelo de construccion
basado en ML cubriendo un tiempo prolongado.

Es de vital importancia para el MPC de los edificios la precision del modelo de
construccion en la prediccion de la evolucién futura de las condiciones del edificio, debido a
su principio de funcionamiento. Sin embargo, sin el conocimiento preciso de la fisica del
edificio, la construcciéon de modelos de edificios basados en ML se basa generalmente en datos
histéricos de operaciones de edificios, planteandose grandes desafios en la precisién del
modelo. En diversas circunstancias, la accesibilidad de datos de operacién de edificios de alta
calidad es restringida por las limitaciones practicas tales como el cronograma del proyecto de
construccion, contractilidades en la capacidad del sistema Building Automation and Control
(BAC) original en la recopilacion de datos, etc. También, los datos recopilados por el sistema
BAC original son datos de operacion del edificio bajo el control del sistema BAC original. Es
posible que los datos no capturen las caracteristicas de operacidn del edificio cuando estan
controlados por MPC.

El modelo de construccién también requiere una actualizacidon continua para captar
los cambios de algunas caracteristicas fisicas del edificio a lo largo del tiempo debido a
cambios en factores externos, como el clima o factores internos, tales como mobiliario interno
y distribucién de ocupacion, etc. Sin embargo, la mayoria de los sistemas MPC basados en ML
propuestos en estudios anteriores no tienen el mecanismo de actualizacién automatica del
modelo. Una solucién a estos desafios es desarrollar un modelo de construccién basado en
ML autoadaptable que explote los datos de operacién de construccidn en linea para actualizar
el modelo de construccién continuamente a medida que MPC controla el edificio en tiempo

real.

El estudio de Yang et al. (2020) tuvieron como objetivo desarrollar un sistema MPC
utilizando un modelo de construccidon basado en ML autoadaptativo para administrar los
sistemas ACMV para una eficiencia energética y un confort térmico interior optimos. El
rendimiento de control del sistema MPC se evalla experimentalmente en edificios de prueba
reales. Las novedades de la investigacidon son: el desarrollo de un esquema de modelado de
edificios adaptativo utilizando ML que aborda las principales limitaciones actuales de los
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sistemas MPC basados en ML para el control de edificios, y llenando el vacio de largo plazo,
evaluacién del rendimiento experimental a largo plazo de MPC con modelos basados en ML
en edificios reales. El sistema MPC desarrollado que utiliza un modelo de construccién basado
en ML se implementa en dos bancos de pruebas de edificios reales (una oficina y una sala de
conferencias) que se encuentran en el campus de la Universidad Tecnoldgica de Nanyang
(NTU) en Singapur.

Por otro lado, la investigacion de Yang & Pun Wan (2022), titulada: “Machine-learning-
based model predictive control with instantaneous linearization - A case study on an air
conditioning and mechanical ventilation system”, proyecta un MPC basado en ML con un
esquema de linealizacion instantanea (IL), que aplica datos de operaciones de construccion en
tiempo real para linealizar el modelo de construccion basado en ML no lineal para construir
un MPC lineal en cada intervalo de control. El MPC basado en ML proyectado con sistema IL
se implementa para controlar un sistema de aire acondicionado en una oficina de un edificio
de hospital general ubicado en Singapur para la evaluacion experimental de su rendimiento
de control. El MPC basado en ML con IL se compara con un MPC basado en ML que usa
directamente un modelo de construccidon basado en ML no lineal y el termostato de oficina
original basado en control reactivo. Se muestra en los resultados que se redujo
considerablemente el tiempo de cdmputo (en mas de 70 veces) en comparacion con el MPC
basado en ML, pero preservo la mayoria de las ventajas del MPC basado en ML. Asimismo, se
lograron reducciones del 31,6 % y 26,0 %, en el consumo de energia de enfriamiento en
comparacion con el termostato original, respectivamente. Ademas, ambos sistemas MPC
mejoraron significativamente el confort térmico interior de la oficina en comparacién con el
termostato original.

3.3 Inteligencia artificial (IA) en control de sistemas de refrigeracion
3.3.1 Sistemas de control inteligente

Al reducir el consumo de energia en los equipos, con los sistemas de control

inteligente, ello conlleva a mejorar la eficiencia energética,

Aguilar et al. (2021), con la revisidn sistematica de la Literatura sobre el uso de la
inteligencia artificial en la autogestidn energética en edificios inteligentes, definieron que en
un dominio donde actualmente hay mucho interés, es en el desarrollo de sistemas de control
inteligente, que permitan un mejor aprovechamiento de las plataformas energéticas de los
edificios inteligentes. En este contexto existen varios desafios:

— Desarrollar controles dindamicos basados en RL métodos. En este contexto, se
pueden definir varios enfoques, como DRL, RL en linea o RF con sefales de recompensa, para
considerar la dindmica y la incertidumbre del contexto.
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- Definir esquemas de control adaptativo y distribuido para edificios integrados
en sistemas energéticos inteligentes, que consideran los modelos adaptativos y bandas de
confort para las diferentes estaciones y comportamientos de los usuarios.

- Formular un enfoque de control distribuido inteligente para los diferentes
subsistemas en un edificio como el sistema de iluminacién LED, el sistema HVAC, etc.

Tabla 8

Resumen de estudios realizados de control de IA y ahorro de energia

Método de control  Parametros de

Referencia ] Consumo de energia/beneficios
(1A) salida
Bengea et al. MPC La temperatura 20% de reduccidon en temporada
(2015) de invierno 70% de reduccion en
West et al. MPC/ estocastico Latemperatura temporada de verano 15% en el
(2014) lineal consumo total de energia 16% en
Salamone et MPC - el consumo total de energia en
al. (2016) comparacion con Pl
Ma Y et al. MPC La temperatura
(2012) y
20% de reduccidon en temporada
Wallace et al. MPC Temperatura |
) de invierno 16% en el consumo
(2012) del aire, ) .
total de energia en comparacion
humedad,
con Pl
velocidad  del
aire
Katsigarakis et Pl/ ldgica genética La temperatura
al. (2016)
Jazizadeh et Logica difusa Flujo de aire 39% de reduccidn de energia en el
al. (2014) flujo de aire promedio
Ghahramani Légica difusa Flujo de aire 13% de reduccién en el flujo de
et al (2014) aire promedio diario
Mokhtar et al Ldgica La temperatura
(2014) difusa/algoritmo
adaptativo
gaussiano
Hussain et al Ldgica difusa/ Temperatura

o . ) 16,2 % de reduccion de energia 4
(2014) Légica genética del aire, B )
% a 9 % de reduccién de energia
humedad, »
i en comparacion con el
velocidad  del
] controlador PI
aire
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Behrooz et al MPC Temperatura
(2015) del aire,
humedad,

velocidad del

aire
Kirubakaran Légica difusa La temperatura
et al (2015) )
Sourbron et al MPC/PSO La temperatura
(2013) )
Klau¢o et al MPC La temperatura »
(2014) 15% de reduccién en el consumo
de energia 31% de ahorro en el
Lee YM et al MPC/NARX La temperatura ,
costo de la energia
(2015)
Ruano A et al MPC/NARX Temperatura
(2015) del aire,
humedad, -
velocidad  del
aire
Sturzenegger MPC/NARX La temperatura 17% de reduccion en el consumo
et al (2015) de energia

Nota. Principe, Amanda Shankar Hati (2021). A comprehensive review of energy-efficiency of
ventilation system using Artificial Intelligence page 10. Indian Institute of Technology (Indian
School of Mines), Dhanbad, India. https://doi.org/10.1016/j.rser.2021.111153.

Tabla 9

Oportunidades de mejora de la eficiencia energética en el sistema de ventilacion

] . . . L El ahorro de
Categoria de mejora de la Medidas de mejora de la eficiencia .
energia rango

eficiencia energética energética o
(o]

Mediante la seleccion del material y las

_ 5-15
aspas del ventilador adecuado.
Disefio y seleccion de Mediante el modelado adecuado del 10 - 20
componentes. Quian et al. sistema de ventilacion.
(2017) Mediante el uso de motores eficientes. 1-5
Instalacion de componentes mecanicos
10-20

eficientes como engranajes y transmision.
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. ] Sustitucion de los métodos de control
Control y ajuste. Saidur et al

] convencionales, como la vélvula y el 5-50
(2012), Hati et al. (2021)

acelerador, con VSD.

Prediccidn del flujo de aire. Método artificial de seleccién adecuada
Voukantsis et. al. (2011) para la estimacion del flujo de aire.

Nota. Principe, Amanda Shankar Hati (2021). A comprehensive review of energy-efficiency of
ventilation system using Artificial Intelligence page 10. Indian Institute of Technology (Indian
School of Mines), Dhanbad, India. https://doi.org/10.1016/j.rser.2021.111153.

Figura 17
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En la siguiente Figura 17, se visualiza las principales investigaciones realizadas en
técnicas de control avanzado en los diferentes afios por diversas revistas. Por ejemplo: la
revista Energy Build ha realizado investigaciones en los afios 2014 y 2020.

La IA es una rama de la informatica que desarrolla sistemas con capacidades de
inteligencia y razonamiento mas proximas a las de los humanos. La capacidad de las redes
neuronales bioldgicas simplificadas motiva a la IA a aplicarse a modelos computacionales de
redes de neuronas artificiales (Park & Lek, 2016). La importancia de los sistemas de
inteligencia artificial incluye: (i) la capacidad de aprender la relacién funcional entre las
entradas y salidas de datos, (ii) la precision aproximada de las funciones continuas, (iii)
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predecir datos lineales/no lineales invisibles, y (iv) utilizar la generalizacién y la flexibilidad
funciona con mayor precision que los métodos estadisticos tradicionales (Gill et al.,2020). El
objetivo principal del desarrollo del sistema de |A es asegurar una precisién mas cercana a los
humanos en el razonamiento, la accidn, la percepcién y la incertidumbre. Los sistemas de IA
modelan y pronostican aplicaciones de ingenieria de series temporales no lineales, reconocen
patrones y clasifican y resuelven problemas agrupados (Hosoz & Ertunc, 2016). El uso de redes
neuronales es una tendencia de vanguardia para el desarrollo de sistemas de bombas de calor,
refrigeracion y aire acondicionado.

Han surgido modelos de inteligencia artificial (IA) en las Ultimas décadas para sistemas
RHVAC. Los rendimientos de prediccién de varias estructuras de IA y la precision de la
aproximacion universal, como las redes neuronales de avance, las redes neuronales de funcién
de base radial, la inferencia neurodifusa adaptativa y las redes neuronales recurrentes, crean
un gran interés para la vanguardia de las investigaciones cientificas, en las que se analizan las
topografias existentes de los modelos de redes neuronales para el modelado del sistema
RHVAC, la prediccién de energia y las fallas, y la deteccion y el diagndstico. Los estudios
muestran que las estructuras de IA requieren estandarizacién y mejora para ajustar
hiperparametros (como peso, sesgo, funciones de activacidon, nimero de capas ocultas y
neuronas). Por otro lado, la seleccion de funciones de activacion, validacion y algoritmos de
aprendizaje depende de la idoneidad del autor para una aplicacién especifica,
retropropagacion, la seleccién de prueba de error del nimero de capas ocultas y las neuronas
de las capas ocultas, y los algoritmos de aprendizaje de Levenberg-Marquardt, siguen siendo
metodologias predominantes para desarrollar estructuras de IA. Para la aplicaciéon de modelos
de IA las principales limitaciones en los sistemas RHVAC incluyen gradientes de explosion o
desaparicion, interpretaciéon y compensacion de precision, y saturacion de entrenamiento y
sensibilidad limitada.

Como hace referencia DS Adelekana et al. (2022), tuvo como objetivo brindar
aplicaciones actualizadas de diferentes arquitecturas de IA en sistemas RHVAC e identificar las
limitaciones y perspectivas asociadas, la interpretacién y la precision se compensan, y la
saturacidn del entrenamiento y la sensibilidad limitada.

Cabe sefialar que la conservacidn de la energia, la gestién del rendimiento y la mejora
de la tecnologia de los sistemas de refrigeracién, calefaccion, ventilacion y aire acondicionado
(RHVAC) son los principales desafios, ya que es casi imposible desarrollar un sistema RHVAC
ideal con la capacidad de abordar las recomendaciones dindmicas de Las Naciones Unidas para
la Protecciéon del Medio Ambiente (PNUMA) y de los consumidores con respecto a la
seguridad, el rendimiento y la economia éptimos (Adelekan et al.,2021). Las complejidades
que surgen de (i) la eliminacidon gradual y la actualizacion de los fluidos de trabajo
convencionales (refrigerantes) como las categorias de clorofluorocarbonos (CFC),
hidroclorofluorocarbonos (HCFC) e hidrofluorocarbonos (HFC), (ii) identificacion de
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refrigerantes ideales compatibles con el patrén de usuario emergente, especialmente para
stand -el sistema RHVAC solo, centralizado o descentralizado, y (iii) las clausulas de
compatibilidad para fuentes renovables (como edlica, solar, mareomotriz, geotérmica) como
energia alternativa son justificaciones para el desarrollo de un nuevo sistema RHVAC (Sarbu
et al, 2014). Es asi que, los problemas multiobjetivo complejos que requieren soluciones de
alta precision para optimizar el coste y el rendimiento del RHVAC ideal se resuelven utilizando
técnicas de inteligencia artificial (Mohanraj et al.,2012).

Del mismo modo, la comparacién de los enfoques de prueba experimentales y tedricos
con modelos basados en inteligencia artificial muestran una mayor velocidad, precisién y un
tiempo de evaluacion mads corto (Aprea et al.,2017). En investigaciones recientes muchos
modelos engorrosos y monitoreo de sistemas de ingenieria que utilizan modelos de IA estan
disponibles (Aprea et al. 2017; Mohanraj et al.,2012). Las observaciones de la velocidad
computacional eficiente, la simplicidad y la capacidad para resolver problemas lineales y no
lineales multivariantes utilizando IA son conclusiones comunes. Los modelos de IA mapean de
manera excelente la relacidén entre las variables de entrada y salida sin requerir ecuaciones
analiticas (Mohanraj et al.,2012).

Los estudios sobre los sistemas de IA estan evolucionando rapidamente y cada vez es
mas dificil identificar variaciones en las clasificaciones emergentes. La distincion entre los
enfoques de aprendizaje automatico, inteligencia artificial y ciencia de datos es casi
inexistente. Las IA combinan metodologias de algoritmos de aprendizaje automatico (como
vector de soporte, arbol de decisiéon, red neuronal basada en k, aprendizaje bayesiano,
aprendizaje profundo), neurocomputacién y técnicas de ciencia de datos (incluidas
estadisticas, visualizacion, mineria de texto, experimentacién, pronodstico de series
temporales, mineria de procesos, paradigmas de procesamiento, preparacion de datos) para
mejorar su capacidad de imitar las funciones cognitivas humanas requeridas. Muchos sistemas
de ingenieria, incluidos los de refrigeracidn y aire acondicionado, adoptan técnicas de IA de
procesamiento de lenguaje natural, ciencia de decisiones, sesgo, visidn, robética, lingliistica,
Hosoz & Ertunc (2016); Esén et al. (2008); Mirnaghi & Haghighat (2020), debido a la capacidad
de la IA para extraer informacidn util sin requerir suposiciones y ecuaciones complejas a través
de algoritmos de aprendizaje automatico y mineria de datos.

El aprendizaje automatico de IA se clasifica en aprendizaje supervisado,
semisupervisado, no supervisado, profundo y reforzado segun el tipo de datos (continuo,
discreto, cualitativo, cuantitativo) y el requisito de la tarea. Siendo que los algoritmos de
aprendizaje supervisado son mds adecuados para problemas de clasificacion y regresién
debido a sus precisiones de prediccion y modelado (Lizhi et al., 2021). Por el contrario, los
algoritmos de aprendizaje no supervisados son adecuados para problemas de agrupamiento.
La necesidad de ventajas superiores a los algoritmos de aprendizaje supervisado y no
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supervisado condujo al desarrollo del aprendizaje semisupervisado. Por lo tanto, permite el
mapeo de datos etiquetados y no etiquetados (Ver Gangadhar & Shanta (2018).

En el aprendizaje reforzado, los pasos éptimos hacia la meta objetiva dependen de las
consecuencias del entorno de entrenamiento previo. El aprendizaje profundo combina la
inicializacién de pesos y sesgos utilizando algoritmos de ajuste de propagacion hacia atrads y
aprendizaje no supervisado (Jelmer et al.,2020). La mayoria de los algoritmos de aprendizaje
de IA pueden minimizar las funciones de error (o funcién de pérdida, funcidon de costo) al
rastrear con precision los parametros dptimos globales a través de técnicas de optimizacién
(como optimizacidn de particulas de enjambre, simples, maquinas de vectores de soporte y
monitoreo de visualizacion de descenso de gradiente, descenso de gradiente por lotes,
estocastico), descenso de gradiente, descenso de mini gradiente). Las neuronas de IA estiman
los modelos de relacién de datos de entrada y salida.

Las interconexiones neuronales entre estas capas permiten la recepcion y transmisién
de sefales. La arquitectura de red de neuronas artificiales mdas antigua es el Perceptrén
multicapa (MLP) dispuesto de forma realimentada. La red neuronal artificial Feedforward
permite solo el procesamiento de sefiales de reenvio utilizando neuronas iguales a las
variables de entrada y salida identificadas. La estructura simplificada de las redes neuronales
NN consta de al menos una entrada, una salida y una capa oculta. Recepcioén, el procesamiento
y la transmisién de sefiales de informacidén ocurren entre estas multiples capas de bloques
computacionales interconectadas. Estas capas contienen neuronas equipadas con funciones
de suma y transferencia preinfundidas. Las neuronas reciben un nimero exacto de sefiales de
entrada y transmiten una estimacion no lineal de estas sefiales de entrada como sefales de
salida. Las salidas estimadas no lineales de los nodos o neuronas consisten en la seial de
entrada de valor real, pesos, sesgos, funcién de suma y funcion de activaciéon. Por lo general,
las funciones de suma suman todos los pesos y sesgos asignados a la sefial de entrada. Las
salidas computacionales de una neurona se comprimen en diferentes rangos (como 0y 1, +1
y -1, etc.) segun sus funciones de activacion seleccionadas (como funciones sigmoideas,
tangentes hiperbdlicas, binarias, lineales, etc.). La clasificacion de IA, la previsién, el
reconocimiento de patrones, etc., los atributos se correlacionan directamente con las
funciones de activacion seleccionadas (Enrique et al., 2018).

La IA imita las capacidades de neurocomputacién del cerebro humano. Por lo tanto,
existen diversas estructuras de IA con capacidades de funcionamiento Unicas y controles de
mecanismos para el procesamiento de informacion y la toma de decisiones.

Varias clasificaciones de sistemas de IA de acuerdo con las estructuras (como
retroalimentacién, funcidon de base radial, redes neuronales modulares, convolucionales y
recurrentes autoorganizadas de Kohonen (ver Mulholland et al.,1995), tipo de funciones
(suma, activacion, transferencia), algoritmos (aprendizaje o validacidn), enfoque de mapeo de
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funcion de costo (descenso de gradiente, descenso de gradiente por lotes, etc.) y medicidon
estadistica del rendimiento (RMSE, R2, COV, etc.).

Sin embargo, comprender la capacidad de los sistemas de |A para aplicaciones futuras
requiere detalles de las variedades disponibles dentro de las estructuras de |A existentes. Por
ejemplo, la investigacion de Mohanraj et al. (2012) se verific6 el rendimiento y las
caracteristicas de las estructuras de las redes neuronales artificiales, la red neuronal con
polarizacién radial, el sistema de inferencia neurodifuso adaptativo, la red neuronal de avance
multicapa, la red neuronal de regresién generalizada para el modelado predictivo de
acondicionadores de aire, bombas de calor y sistemas de refrigeraciéon. Los autores no
proporcionaron informacion sobre las caracteristicas de las capacidades de la estructura de IA
para modelar hibridos de estos sistemas. Dado que la justificacidon principal para adoptar redes
neuronales artificiales es la capacidad de resolver procesos de sistemas complejos, las
complejidades encontradas con la integracidon de sistemas de calefaccion, refrigeracion y
energia unicos e hibridos, el andlisis de energia y exergia, la construccién de prondsticos de
carga RHVAC.

La deteccion y el diagnéstico de fallas de RHVAC se pueden resolver con estructuras de
IA (Haddi et al., 2015; Gill et al., 2019a; Chen,2020; Zhimin et al.,2014). Las redes neuronales
de inteligencia artificial pueden modelar adecuadamente sistemas errdticos o aleatorios
(Haslinda et al.,2013). Otras justificaciones para seleccionar redes neuronales inteligentes
artificiales incluyen (i) capacidades de razonamiento (Gill et al.,2019b); y retencién de la
memoria (Sendra-Arranz & Gutiérrez,2020).

Ademas, las tecnologias de modelado disponibles para AC se identifican como ARIMA,
red neuronal de retropropagacion y red neuronal recurrente de memoria a largo plazo a corto
plazo (Chonggang et al., 2020). Aunque estos modelos dependen de modelos de regresién,
ARIMA y las redes neuronales de retropropagacion no son sensibles a la aleatoriedad inducida
por el entorno. La identificacidon de los autores de la baja sensibilidad de la red neuronal de
retropropagacion a las variaciones ambientales (datos aleatorios) alenté el desarrollo de una
experiencia que retiene la red neuronal de memoria a corto plazo (también llamada red
neuronal recurrente) para una prediccidén de energia del aire acondicionado. Los requisitos de
seleccion y las justificaciones para adoptar cualquier arquitectura de IA dentro de los sistemas
RHVAC dependen de las diferentes caracteristicas de la aplicaciéon. Optimizacién de la
seguridad, el rendimiento y la economia de los sistemas de refrigeracién, aire acondicionado
y calefaccién (RACHP) ha sido un desafio significativamente complejo en las ultimas décadas.
Abundantes estudios de optimizacién sobre los subcomponentes de RACHP, reemplazo de
fluidos de trabajo primarios/secundarios (refrigerantes), temperatura ambiente/operativa,
etc., afirman un tiempo computacional prolongado como justificacion para aumentar el
enfoque de modelado de IA (Li et al., 2019; Tomczak & Kaminski,2001).
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Asi como la inteligencia artificial (IA) se ha aplicado ampliamente en los sistemas de
energia, como el calentamiento solar de agua, los sistemas HVAC, la generacién de energia 'y
la prevision de carga. (Kalogirou et al., 2001), también la IA se ha aplicado en los sistemas de
energia renovable en diversos aspectos, como la prediccidn del potencial de la energia solar,
el analisis de incertidumbre estocastica de varios niveles, los controles inteligentes, la
deteccion y el diagndstico de fallas, las optimizaciones de un solo objetivo y de multiples
objetivos. Las aplicaciones de la |IA en el andlisis de incertidumbre estocastica y el disefio
robusto incluyen generalmente el desarrollo de modelos no lineales basados en datos, la
prediccion del rendimiento energético basado en la incertidumbre, la incertidumbre y el
analisis estadistico.

Los controles inteligentes con IA también se han estudiado en energia solar
fotovoltaica (como el seguimiento del punto de maxima potencia con el cambio del voltaje del
terminal fotovoltaico al voltaje 6ptimo identificado), turbinas edlicas (como el control pasivo
de pérdida y estrategias activas de control de cabeceo) y almacenamientos naturales de
energia de refrigeracién/calefaccién (como una estrategia inteligente de carga/descarga).
Para garantizar la seguridad, fiabilidad, y la operacién de estabilidad de los sistemas
renovables, la deteccidn y el diagnéstico de fallas basados en IA pueden proporcionar un
monitoreo del sistema en linea con alta automatizacién. red neuronal profunda.

La transicién a la neutralidad de carbono en los sectores de la construccién requiere
combinaciones de sistemas renovables e inteligencia artificial (I1A) para lograr robustez,
confiabilidad, automatizaciéon y flexibilidad. Como lo sefala la investigacion de Zhou et al.
(2022), donde se realiz6 una revision exhaustiva de las aplicaciones de IA en sistemas
renovables para informar sobre el progreso, la tendencia y los desafios actuales. Analizando
los mecanismos de aprendizaje subyacentes de varias aplicaciones basadas en IA, en términos
de técnicas de modelado sobre prondstico de energia solar, anadlisis de incertidumbre
estocastica de niveles multiples, controles inteligentes, deteccidon y diagndstico de fallas,
optimizaciones de objetivos Unicos y multiples y edificios inteligentes.

Ademas, las técnicas de |IA en el uso de energia renovable se han analizado claramente,
con respecto a la evaluacién del potencial solar, el analisis de incertidumbre estocastica de
niveles multiples, los controles inteligentes, deteccidn y diagndstico de fallos, optimizaciones
mono y multiobjetivo. Los resultados hallados determinaron que, en comparacion con los
modelos fisicos, los modelos basados en datos muestran superioridad en la simplificaciéon y
modificacion de modelos, alta precisiéon de prediccion y eficiencia computacional. Para
mejorar la solidez operativa del sistema en escenarios de incertidumbre multinivel, se propuso
un enfoque genérico con inteligencia artificial, que incluye el desarrollo de modelos basados
en datos no lineales, la prediccién del rendimiento energético basada en la incertidumbre, la
incertidumbre estocastica y el analisis estadistico. Ademas, la inteligencia artificial también se
puede aplicar en sistemas renovables para seguridad, confiabilidad y estabilidad. Dicha
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investigacion proporciona una hoja de ruta clara sobre el desarrollo histérico, los avances
recientes, las técnicas y el progreso de vanguardia, y el futuro. optimizaciones mono vy
multiobjetivo. Los resultados mostraron que, en comparacién con los modelos fisicos, los
modelos basados en datos muestran superioridad en la simplificacién y modificacién de
modelos, alta precision de prediccidn y eficiencia computacional. Para mejorar la solidez
operativa del sistema en escenarios de incertidumbre multinivel, se propuso un enfoque
genérico con inteligencia artificial, que incluye el desarrollo de modelos basados en datos no
lineales, la prediccién del rendimiento energético basada en la incertidumbre, la
incertidumbre estocastica y el andlisis estadistico.

Asi también, los edificios son uno de los principales consumidores de energia en las
ciudades, generandose diversas investigaciones al respecto. De manera especial en los
sistemas de gestion de energia de los edificios los cuales deben estar a la vanguardia en los
proximos afios. Con ello las técnicas de inteligencia artificial desempefian un rol fundamental
en estas mejoras.

Aguilar et al. (2021), en su investigacion, destaca una revisidn sistematica de la
literatura sobre investigaciones que se han realizado en los ultimos afios para mejorar los
sistemas de gestion de energia para edificios inteligentes utilizando técnicas de inteligencia
artificial, siendo su aporte de originalidad donde se agrupan segun el concepto de “Ciclos
Auténomos de Tareas de Andlisis de Datos”, que define que un sistema de gestidon auténomo
requiere de tareas especializadas, como tareas de seguimiento, anadlisis y toma de decisiones
para alcanzar objetivos en el entorno , como mejorar la eficiencia energética. Esta
organizacién del trabajo nos permite establecer no solo el posicionamiento de las
investigaciones, sino también la visualizacidon de los desafios y oportunidades actuales en cada
dominio.



Conclusiones

En relacion con la agroexportacion en el Perd, podemos advertir que, los sistemas de
refrigeracidon desempenan un rol fundamental en la sociedad y en el sector industrial, puesto
gue estos sistemas preservan la calidad de los alimentos, inclusive en el traslado de un
continente a otro.

Se puede decir que en la pandemia del COVID-19 los sistemas de refrigeracion se
desempefian como un medio de propagacidon importante, sin embargo un disefno con
ventilacién apropiada, direccion de flujo de aire y presidn diferencial coadyuvan a aliviar el
riesgo de transmision, el disefio defectuoso aumentaria su propagacion; por ello se requiere
realizar un rediseno cientifico con dispositivos anti pandémicos que permita neutralizar virus,
asi como cualquier microorganismo que afecte al aire en el interior de un ambiente.

En la visita técnica realizada, se evidencio que el consumo eléctrico de los equipos de
refrigeracion en la cdmara de frio representa aproximadamente el 37.26% del consumo total
del centro de distribucion de la citada planta. Por lo que es importante, el estudio de una
estrategia de automatizacion en ese sector.

Los modelos matematicos basado en primeros principios deben asumir ciertas
hipdtesis, como por ejemplo la temperatura constante de un estado a otro, o de los caudales
entre componentes o etapas, de tal manera que estos supuestos ayuden en la minimizacién
de los tiempos de simulacién de los modelos. Ya que no es bueno tener un modelo complejo
gue conlleve mucho tiempo de computacion.

Las hipdtesis de los modelos basado en primeros principios deben considerar las
limitaciones de la plataforma de software en la que se va a ejecutar, a pesar de lo comentado,
se ha podido apreciar en diferentes articulos cientificos que este tipo de modelos en los
sistemas de refrigeracidon presentan buena concordancia al contrastar con datos reales o
experimentales.

Asimismo, es de indicar que, para la atencién de problemas complejos de dindmica en
sistemas no lineales, son idéneos los Sistemas de Red Neuronal Artificial (ANN) y la Técnica de
Support Vector Machine (SVM). En comparacion con ANN, el SVM es resistente al ajuste
excesivo de datos y tiene un mejor rendimiento que ANN simple, ademads, SVM puede
encontrar la solucién éptima global en los datos y proporciona el mejor ajuste para los datos.
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El Data Mining poseen ciertas caracteristicas, como una facil implementacién, la
capacidad de manejar datos ruidosos con muchas variables y relaciones no lineales complejas
entre entradas y salidas, esto permitié el uso en sistemas de control HVAC. Por otro lado, estos
modelos cuentan con inconvenientes como la dificultad en la interpretacion fisica del modelo
desarrollado, asimismo, el rendimiento se degrada cuando las condiciones se desvian de las
condiciones de prueba.

La implementacion de la estrategia de control ON/OFF no implica demasiada inversion,
pero al tratar de mantener el espacio refrigerado dentro del valor objetivo la frecuencia de
encendido y apagado aumenta, por lo tanto, hay mayor desgaste de los componentes del
sistema de refrigeracién a vapor, en especial el compresor, otra consecuencia es aumento de
costo energéticamente por tanto tiene una baja eficiencia energética.

Los controles PID son muy utilizados para sistemas de control por sus beneficios a un
menor costo, es decir evita el desgaste de componentes del equipo en los sistemas de
refrigeracidon por compresion de vapor, de esta manera, hay un ahorro en el mantenimiento
o cambio de componentes. El enfoque de las investigaciones con respecto al control PID esta
concentrando en la sintonizacién de sus pardmetros y el autoajuste de control.

La técnica de caja gris es una mezcla de los modelos de caja blanca y negra que se
adapta a la necesidad del sistema y corregir errores de ambos modelos. Su estructura esencial
se configura a través de métodos justificados en la fisica, y los parametros del modelo se
delimitan con el uso de algoritmos de aproximacién en los datos medidos del sistema. La
estructura de una planta de refrigeracion es bastante compleja en la que se dinamizan las
perturbaciones, restricciones e incertidumbres consideradas al ejecutar la dindmica total del
sistema. En ese sentido, un modelado adecuado permitira manejar dichas alteraciones en el
sistema de refrigeracién. Sin embargo, conforme a las investigaciones realizadas en el tema,
la mayoria de los modelos presentan una deficiencia y limitaciones con las perturbaciones e
incertidumbres, resultando un gran reto desarrollar un modelo efectivo y preciso para el
sistema HVAC que permita también, una disminucidn en el consumo energético de un edificio,

manteniendo el confort en su interior.

Para obtener una mejora en el rendimiento de un sistema de refrigeracidén, se han
efectuado modelos como por ejemplo los modelos "basado en datos" que implica un proceso
de recopilacion de informacién del rendimiento del sistema en la realidad y, posterior a ello,
se establece un algoritmo matematico vinculado a la relacién entre la variable de entrada y
salida.

Es indispensable usar estrategias efectivas en control avanzado en los sistemas de
refrigeracion, ya que es el principal factor de consumo en un edificio y de esta forma, mejora
la eficiencia energética en los edificios, garantizando el confort y calidad de aire al interior. No
obstante, la seleccién e implementacion de la técnica correcta de modelado para mejorar de
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forma precisa y efectiva los sistemas de refrigeracion, es un gran reto, aun cuando en las
ultimas décadas ha habido grandes avances.

El MPC resulta una posible solucion factible para los sistemas HVAC (Heating,
Ventilation, Air Conditioning) en reducir sus costos y hacer uso eficiente de la energia,
volviéndose mas efectivo en funcién al procesamiento de sistemas de automatizacion de
edificios, ya que puede aplicar estrictas restricciones en las variables de decisidén en relacién
de requerimientos del confort térmico de los ocupantes (OTC) o usar mecanismos de
optimizacién multiobjetivo para la evaluacion de objetivos de energia y confort . El MPC aplica
el modelo de la planta para pronosticar estados futuros del sistema.

A pesar de que se han realizado numerosos estudios sobre la construccidn de modelos
MPC, solo unos pocos articulos de investigacién han utilizado algoritmos mas sofisticados,
como enfoques de aprendizaje profundo, para capturar patrones mas ocultos en conjuntos de
datos relevantes. Ademas, se descubrié que la mayor parte de las investigaciones anteriores
se centrd en los sistemas de control MPC en edificios de oficinas o residenciales.

Se requiere usar enfoques cada vez mas sofisticados, como el aprendizaje profundo,
para descubrir patrones no lineales en perfiles de carga, niveles de ocupacién, generacién
renovable y dindmicas de transferencia de calor, ademds de usar el aprendizaje por refuerzo
para desarrollar algoritmos de control basados en la ocupacidn y comparar los resultados con
el control basado en MPC.

Los edificios inteligentes con automatizacion completa son candidatos futuros para el
proximo tipo de disefio de edificios. Por lo tanto, MPC se destaca como uno de los candidatos
prometedores para el esquema de control, ya que equilibra los objetivos de optimizacion
conflictivos y la reduccién de las cargas de refrigeracién y calefaccién El rendimiento del
controlador MPC se puede mejorar mediante una mejor estimacion y prediccién de los
factores de perturbacién, como la relacion de humedad, la temperatura ambiente, la radiacién
solar, la tasa de ocupacion, etc.

Uno de los retos en sistemas de refrigeracion en edificios inteligentes, es la definicidn
de esquemas de control adaptativos y distribuidos para los edificios integrados en sistemas
energéticos inteligentes. Otro de los retos se encuentra vinculado al enfoque de control
distribuido inteligente para los diferentes subsistemas en un edificio como el sistema de
iluminacion LED o el sistema HVAC, entre otros.

Investigaciones pasadas generalmente han llevado a cabo estudios experimentales o
de simulacién de sistemas HVAC de edificios, como residenciales, comerciales, educativos, etc.
BMS se puede incorporar facilmente en este tipo de edificios con MPC, ya que tiene una mejor
tecnicidad. Algunos de los principales problemas que obstaculizan el crecimiento del mercado
MPC en los sistemas de la vida real son la falta de expertos calificados y eficientes, el costo de
la modernizacion, etc.
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El MPC supera a otros controladores convencionales como PID, RBC, PI, control
heuristico, etc. En cuanto a ahorro energético, minimizacién de costes consumos,
maximizacion del confort térmico, etc.

Las técnicas de IA desempenardn un rol fundamental en las mejoras de gestiéon de
energia de los edificios los cuales deben estar a la vanguardia en los siguientes afos.
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