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Resumen

Leonardi Martin Torralba Morales. Maestria en Optimizacién y Con-
trol de Sistemas. Universidad del Papaloapan. 2018. “Sintonizacién de
controladores y Comparacion de Conceptos de Disefio Aplicando
la Optimalidad de Pareto. Un caso de estudio del Bioreactor de
Cholette”. Directores de tesis: Dr. Jesus Carrillo Ahumada (UNPA) y Dr.
Gilberto Reynoso Meza (PUCPR).

Las variantes del control lineal PI(D), por ejemplo: PI, Pwl, PID, PIDn,
siguen siendo las estructuras de control (conceptos de disefio) mas utilizadas
para procesos industriales en la actualidad. Para el control de dichos pro-
cesos es necesario realizar un ajuste (sintonizacion) en lazo cerrado de sus
parametros con la finalidad de llevar al sistema a un estado deseado. Exis-
ten diferentes metodologias de sintonizacitin de conceptos de disefio, entre
ellas la metodologia de optimizacion multiobjetivo. Esta Gltima controla a
un sistema de estudio cumpliendo diferentes objetivos de disefio. Una de las
tecnicas utilizadas actualmente es la optimizacion mediante el uso de algo-
ritmos evolutivos multiobjetivo (MOEA).

Para llevar a cabo el proceso de optimizacion en esta tesis se desarrollo
una metodologia que consiste en varias etapas. La primer etapa, consiste en
buscar y establecer una region de estabilidad para garantizar el funciona-
miento adecuado del control. La segunda etapa, consiste en tomar la region
de estabilidad como base (poblacion inicial) para llevar a cabo un proceso de
optimizacion multiobjetivo el cual proporciona como resultado un conjunto
de soluciones iptimas Illamado conjunto y frente de Pareto respectivamente.
Tomando los resultados obtenidos, la tercer etapa, consiste en realizar un
analisis multicriterio mediante diagramas de dispersion, coordenadas parale-
las, asi como tambien se llevo a cabo la simulacion en el dominio del tiempo
para la sefial de salida del sistema controlado y de la sefial de control. Esta
metodologia fue desarrollada para el sistema de estudio (bioreactor de Cho-
lette) el cual es un reactor tipo tanque agitado (CSTR) con mezclado no
ideal y con miltiples estados estacionarios, algunos de ellos inestables. Es-
ta metodologia puede ser aplicada a otros problemas de ingenieria de control.



1 Resumen

En este trabajo se llevi a cabo un proceso de optimizacion de dos indices:
ITSE, TVU en los escenarios regulatorio y servo (ITSE reguiatorio, 1T SEservo,
TV Ureguiatorio, TV Uservo) para evaluar el error y la sefial de control en los
cuatro conceptos de disefio: PI, Pwl, PID y PIDn aplicados a un mismo
estado estacionario.

Finalmente, se llevo a cabo una comparaciin entre el Pl y Pwl debido
a que para estos dos conceptos de disefio se utilizo el modelo que consta de
dos ecuaciones, una ecuacion diferencial (concentracion de sustrato dentro
del bioreactor) y una ecuaciin algebraica (concentraciin de sustrato en la
salida del bioreactor). Para esta comparacion se observo que el Pwl es el mas
adecuado cuando se desea conocer la concentracion en la salida. La segunda
comparacion se llevi a cabo entre el PID y PIDn debido a que para estos
dos conceptos de disefio se utilizo el modelo que consta solo de la ecuacion
diferencial (concentracion de sustrato dentro del bioreactor) y para dicha
comparacion se observo que el concepto de disefio PID es el mas adecuado.

Los resultados obtenidos se consideran satisfactorios, ya que en la me-
todologia desarrollada que consiste en la optimizaciin y comparacion de
diferentes conceptos de disefio (aportacion principal de esta tesis) permite
tener una mejor comprension de una solucion conceptual y asi justificar el
uso de un concepto de disefio complejo o un concepto diseno simple. De lo
anterior, se determina asi cual concepto de disefio representa mejor las ne-
cesidades del ingeniero de control o disenfiador.



Abstract

Leonardi Martin Torralba Morales, Maestria en Optimizacion y Control
de Sistemas. Universidad del Papaloapan. 2018. “Sintonizacion de con-
troladores y Comparacion de Conceptos de Disefio Aplicando la
Optimalidad de Pareto. Un caso de estudio del Bioreactor de Cho-
lette”. The advisors: Dr. Jesis Carrillo Ahumada (UNPA) y Dr. Gilberto
Reynoso Meza (PUCPR).

The variants of lineal control PI(D), for example: PI, Pwl, PID, PIDn,
are still the control structures (Design Concepts) most used for the indus-
trial process currently. For control, such processes are necessary to make a
tuning adjustment in a closed loop of their parameters in order to bring
the system to a desired state. There are different methodologies for tuning
design concepts, including the multiobjective optimization. This methodo-
logy controls a study system fulfilling different design objectives. One of the
techniques currently used is optimization through the use of multiobjective
evolutionary algorithms (MOEA).

To carry out the optimization process in this thesis, a methodology was
developed consisting of several stages. The first stage consists in searching
and establishing a stability region to guarantee the proper functioning of
the control. The second stage consists taking the stability region as a ba-
se (initial population) to carry out a multiobjective optimization process,
which provides as a result a set of optimal solutions called the Pareto set
and Pareto front respectively. Taking the result obtained , the third stage
consists in performing a multicriteria analysis by means of scatter diagrams
and parallel diagrams, also a simulation was carried out in the time domain
for the output signal of the controlled system, as well as the control signal.
This methodology was developed for the study system (Cholette Bioreactor),
which is a stirred tank reactor (CSTR) with no ideal mixing and multiple
stationary states, with some of them unstable. This methodology can be
applied to other control engineering problems.

In this work, an optimization process of two indices was carried out: ITSE
and TVU in the regulatory and servo scenarios (ITSEreguiatory, ITSEservo,
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TV Ureguiatory, TV Uservo) to evaluate the error and control signal in the four
design concepts: PI, Pwl, PID and PIDn applied to the same steady state.

Finally a comparison was made between Pl and Pwl, because for the-
se two design concepts we used the model consisting of two equations, a
differential equation (substrate concentration within the bioreactor) and an
algebraic equation (concentration of substrate at the exit of the bioreactor).
In this comparison, it was observed that the Pwl is the most suitable when
it is essential to know the concentration in the output. The second compa-
rison was carried out between PID and PIDn because for these two design
concepts the model used consisted only of the differential equation (concen-
tration of substrate within the bioreactor) and for this comparison it was
observed that the PID design concept is the most suitable.

The result obtained is considered satisfactory, since, in the methodology
developed, that consists in the optimization and comparison of different
design concepts (the main contribution of this thesis) and allows us to have
a better understanding of a conceptual solution and thus justify the use of
a complex design concept or a simple design concept. From the above, it is
determined which design concept best represents the needs of the control
engineer or designer.
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Justificacion, objetivos,
estructura, contribuciones y
trabajos relacionados de esta
tesis

Justificacién de la tesis

El problema de estudio que se aborda en este trabajo de investigacioon es
el bioreactor de Cholette propuesto por Chidambaram y Reddy (1996). Di-
cho bioreactor es un sistema con un comportamiento no lineal y en algunos
casos presenta multiplicidad de estados estacionarios con comportamiento
inestable.

De acuerdo a la investigacion bibliografica realizada (Capitulo 1, Tabla
1.2), este bioreactor ha sido ampliamente estudiado aplicando diferentes es-
tructuras de control (PI, Pwl, I-PD, PID, PIDn, entre otros.) y con diferentes
tecnicas de sintonizacion. En su mayoria se han utilizado tecnicas de sintoni-
zacion de controladores aplicando el metodo de sintesis ((Shariati, Taghirad,
y Fatehi, 2014), (Sree y Chidambaram, 2003b), (Jhunjhunwala y Chidam-
baram, 2001), (Ibarra-Junquera y Rosu, 2007), (Carrillo-Ahumada, Pdramo-
Calderon, Aparicio-Saguilan, Rodriguez-Jimenes, y Garcia-Alvarado, 2014)),
entre otros metodos. Otras contribuciones de diferentes investigadores, co-
mo por ejemplo, Carrillo-Ahumada, Rodroguez-Jimenes, y Garcoa-Alvarado
(2011), Rajinikanth y Latha (2012b) han llevado a cabo el proceso de sin-
tonizacion por medio de optimizacion multiobjetivo utilizando el algoritmo
simplex modificado y un algoritmo de optimizacion simil de bacterias, res-
pectivamente.

La comparacidon entre estructuras diferentes de controladores suele ha-
cerse puntualmente. Lo anterior quiere decir que las pruebas suelen limi-
tarse a un Onico experimento, para un ajuste especifico de los pardmetros
de cada controlador. Una prueba integral puede ser llevada a cabo usando
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las herramientas de la optimizacion multiobjetivo, donde el intercambio de
prestaciones entre estructuras puede ser analizado de forma global. En el
argot multiobjetivo, dicho andalisis global de prestaciones, suele ser denomi-
nado como una comparacion de conceptos de disefio.

El andlisis y la comparacion de conceptos de disefio para el bioreactor de
Cholette ha sido abordado por, (Carrillo-Ahumada y cols., 2011), (Carrillo-
Ahumada, Reynoso-Meza, Garcia-Nieto, Sanchis, y Garcia-Alvarado, 2015),
(Pan y Das, 2015), (Naranjani, Sardahi, Chen, y Sun, 2015), (Chen, Yuan,
Ji, Wang, y Tian, 2014), en un solo estado estacionario. En especifico se
ha realizado el anadlisis y comparaciéon con una sola solucidon de diferentes
conceptos de disefio (Rodriguez-Mariano y cols., 2015) en diferentes condi-
ciones de operacion (condicion de operacion 1: concentracion de sustrato,
condicién de operacién 2: concentracion de sustrato y concentracion de
salida mediante bypass).

Tras analizar los trabajos citados anteriormente, se observa que no se
ha realizado una metodologia sistematizada para la evaluacion de diferentes
conceptos de disefio de manera global ante diferentes condiciones de opera-
cion, como se menciona en el pérrafo anterior.

Con la motivacion descrita anteriormente, en esta tesis se plantea lle-
var a cabo una metodologia sistematizada del bioreactor antes mencionado,
proporcionando informacion importante acerca del comportamiento del sis-
tema ante diferentes conceptos de disefio, utilizando sus respectivos frentes
de Pareto para decidir cual concepto proporciona el mejor desempefio. Las
ventajas de llevar a cabo una metodologia sistematizada de comparacion
de conceptos de disefio es que se pueden observar las fortalezas y debilida-
des de cada uno de ellos, ante los cambios servo (entrada de referencia) y
regulatorio (entrada exdgena).

Objetivos

Objetivo General

Analizar y desarrollar una metodologia para la sintonizacion de controlado-
res aplicados al Bioreactor de Cholette mediante la comparacion de concep-
tos de disefio y tecnicas multiobjetivo.

Objetivos Especificos

1. Sintonizar en un punto de operacion un conjunto de conceptos de di-
sefio para el Bioreactor de Cholette mediante un algoritmo de optimi-
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zaciéon multiobjetivo.

2. Evaluar por medio de coordenadas paralelas el rendimiento de cada
concepto de disefio aplicado al caso de estudio.

3. Obtener una perspectiva global del rendimiento de cada concepto de
disefio a partir su media aritmetica.

4. Realizar simulaciones numericas en dominio de tiempo del sistema de
estudio con cada concepto de disefio.

Estructura de la tesis

Esta tesis, esta dividida en cinco capitulos los cuales se describen a con-
tinuacion:

En el capitulo uno, se proporciona una introduccion dedicada al control
automatico y algunos conceptos (por ejemplo, los sistemas lineales, sistemas
no lineales) asi como tambien informacion enfocada al problema (Control de
un bioreactor de Cholette) que es abordado en esta tesis.

En el capitulo dos, se provee una introduccion al disefio mediante opti-
mizacion multiobjetivo (Multiobjective Optimization Design, MOOD), dan-
do detalle de las tres etapas principales: (a) La definicion de un problema
Multiobjetivo MOP (Multiobjective Problem, MOP), (b) Proceso de opti-
mizacion multiobjetivo (MultiObjective Optmization, MOOQO) y (c) Etapa de
toma de decisiones multicriterio (Multi-criteria Decision Making, MCDM).

En el capitulo tres, se describe la metodologia general para llevar a
cabo un proceso de sintonizacion de controladores en lazo cerrado y evalua-
cion de los mismos utilizando diferentes estructuras de control (conceptos
de disefio) que representa la aportacion principal de esta investigacion.

En principio, la metodologia consiste en que el ingeniero de control o
disefiador establece un intervalo inicial de bdsqueda para cada uno de los
pardmetros de control, dependiendo de la estructura de control de la cual se
trate. Por ejemplo, si es una estructura de control PID, entonces, se estable-
cen tres intervalos de bosqueda para kp, ki y kd. Una vez son establecidos
dichos intervalos se ejecuta un algoritmo que tiene como tarea encontrar to-
das las soluciones estables posibles en los intervalos definidos anteriormente
tomando como base los eigenvalores de la matriz caracteristica.

Una vez que el disenfiador se asegura de tener un conjunto de soluciones
estables, toma estos resultados (como poblacion inicial) para la siguiente
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etapa de la metodologia que consiste en llevar a cabo un proceso de opti-
mizacion mediante un algoritmo evolutivo multiobjetivo. Dicho proceso de
optimizacion tendré como resultado un conjunto de soluciones optimas deno-
minado en el argot multiobjetivo conjunto de Pareto y su imagen respectiva
en el espacio de objetivos llamado frente de Pareto. Posteriormente en ellos
se lleva a cabo un analisis en coordenadas Paralelas, junto con un analisis
en el dominio del tiempo. Finalmente se lleva a cabo una comparacion entre
los diferentes conceptos de disefio aplicados.

En el capitulo cuatro es abordado un caso practico de estudio en el
cual se aplica la metodologia que ha sido descrita en el capitulo tres. Es de-
cir, como primer paso, el disenfiador establece un intervalo a partir del cual se
busca una region de soluciones estables. Posteriormente, se toma el conjun-
to de soluciones estables como datos de entrada para el algoritmo evolutivo
multiobjetivo e iniciar asi el proceso de optimizacion y de esta manera ob-
tener el conjunto y frente de Pareto respectivamente, a partir del cual se
hace una evaluacion del comportamiento del concepto de disefio. El proce-
dimiento anterior se lleva a cabo para cada estructura de control aplicada al
problema que se ha establecido como caso de estudio. Por lo tanto, al final se
realiza un analisis de los frentes de Pareto de cada concepto de disefio para
elegir el que mejor represente y cumpla las preferencias disefiador (Decision
Maker, DM).

Finalmente, en el capitulo cinco, se proporcionan las conclusiones de
la metodologia aplicada, un analisis, evaluacion y comparacion entre los
diferentes conceptos de disefio a partir de sus frentes de Pareto. Asi como
tambien se hacen sugerencias sobre trabajos futuros de esta tesis.

Contribuciones de la tesis

Dentro del 6mbito de control automatico. Actualmente existen muchas
estructuras de control (PI, Pwl, PID, PIDn, etc), asi como tambien existe un
gran nomero de metodos (tecnicas) de sintonizacion, pero ademas tambien se
ha vuelto una necesidad optimizar (maximizar o minimizar simulténeamen-
te) varios objetivos al mismos tiempo. Una tecnica que ha venido cobrando
mucha fuerza es el uso de algoritmos evolutivos multiobjetivo. Pero surge una
interrogante: Si existen muchas estructuras de control (conceptos de disefio)
a las cuales se les puede aplicar un metodo de sintonizacion en algén punto
de operacion en especifico de un problema en particular ¢cual estructura de
control, seria mds conveniente utilizar? Por lo tanto, esta tesis da respuesta
a la interrogante planteada, mediante las siguientes contribuciones:

1. Se plantea un algoritmo que busca y establece una region de estabilidad
a partir de los valores propios de la matriz caracteristica. Lo anterior
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con la finalidad de definir automaticamente los intervalos de bosqueda
que serén empleados en el proceso de MOO. Es importante mencionar
que algoritmo puede ser aplicado a diferentes conceptos de disefio y
puede ser aplicado a sistemas lineales.

Se propone un MOP estandar para el andlisis de conceptos de disefio en
sistemas de control. Con dicho MOP es posible evaluar las prestaciones
de un controlador/estructura ante las respuestas servo y regulatorio.

Se propone una metodologia que junto con un esquema de visuali-
zaron de frentes de pareto permite detectar las zonas de estabilidad
(poca, media y alta por ejemplo); asi mismo permite la comparacion
entre conceptos de disefio (estructuras de control). Se establece una
metodologia de comparacion de conceptos de disefio, a partir del fren-
te de Pareto de cada uno de ellos utilizando como metrica la media
aritmetica para observar el comportamiento de cada uno de los indices
utilizados ITSE y TVU.

Trabajos relacionados con la propuesta de tesis

Derivado de esta propuesta de tesis, se tienen los siguientes trabajos:

1.1.

1.2.

Presentacion de Poster. Torralba-Morales L.M, Reynoso-Meza
G., Garcia-Alvarado M.A. y Carrillo-Ahumada J. “Jornadas
de Actualizacion e Investigacion y desarrollo en Alimentos”. Veracruz,
Veracruz. 11 y 13 de Febrero de 2015. (Apendice A).

Presentacion de Poster. Torralba-Morales L.M, Reynoso-Meza
G., y Carrillo-Ahumada J. “IV Jornada de Ingenier6a en Ali-
mentos”. Tuxtepec, Oaxaca 30-31 de octubre de 2017. Por publicarse.
(Apendice B).

Memoria en extenso. Gilberto Reynoso-Meza, Jesus Carrillo-
Ahumada, Leonardi Martin Torralba Morales. “Pareto Front
Analisis of Control Structures in Multimodel Systems: The work sce-
nario concept introduction”. XIIl Simposio Brasileiro de Automacao
Inteligente Porto Alegre - RS, lo- 4 de Outubre de 2017. (Apendice
C).

Proyecto interno. Carrillo-Ahumada J., Torralba-M orales L.M,
Reynoso-Meza G. “Estudio comparativo de conceptos de disefio por
medio de frentes de Pareto”. Proyecto FO-UNPA/00017. Universidad
del Papaloapan, Campus Tuxtepec. 12 de Octubre de 2017. (Apendice
D).






Capitulo 1

Ingenieria de Control

1.1. Introduccion

A pesar del desarrollo de una amplia gama de estrategias de control, el
controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PI1D) sigue siendo una de las
estructuras de control més populares y ampliamente utilizada en la indus-
tria (Astrom y Hagglund, 2006). Con una estructura simple, confiable en
su operacion y robustez en su desempefio, le ha dado gran aceptacion entre
los ingenieros de control (Elbayomy, Zongxia, y Huaging, 2008). Tanto es
asi, que se considera que mos del 95 % de los controladores industriales son
implementados todavia basandose en una estructura PID (O’Dwyer, 2009).

En Samad (2017) se muestra una encuesta realizada por la Federacion
Inter nacional de Control Automatico (IFAC) sobre el impacto que han teni-
do las diferentes tecnologias de control en la industria. En especial el control
PID lo califican con un 100 % de impacto en la industria y que aén no existe
alguna tecnologia que los reemplace.

Con los avances en la tecnologia digital y la ciencia del control automati-
co se han desarrollado una amplia gama de tecnicas de sintonizacion para los
lazos de control (Ang, Chong, y Li, 2005). Sin embargo, aunque en un primer
momento no se obtenga el intercambio de prestaciones deseado, los mismos
pueden servir como punto de partida para un proceso de re-sintonizacion.

En la practica muchos sistemas de control, son electromecanicos, hidrauli-
cos, electricos, electrénicos, procesos quimicos, solo por mencionar algunos.
Todos sus parametros eston acoplados lo que significa que la variacion en
alguno de ellos puede repercutir en los demas, por lo que es necesario buscar
un ajuste que lleve al sistema a un estado estable y deseado.
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A continuacion se presentan algunos aspectos basicos de la estructura de
un controlador PID.

1.2. Controlador Proporcional Integral y Deriva-
tivo (PID)

Es importante sefialar que mas de la mitad de los controladores indus-
triales que se usan hoy en dia utilizan esquemas de control PID (Ogata,
2010) y su uso ha ido en aumento a partir del inclusion de las computadoras
en los procesos ya que se han podido agregar mos funciones, tales como la
sintonizacion automatica, adaptacion y el diagnostico en los sistemas.

Un controlador PID esto constituido por tres terminos esenciales, una
parte Proporcional (P) que es una desviacion del punto de ajuste ante el
envio de una sefial correctiva, una parte Integral (I) que representa el pasa-
do de la sefial y la parte Derivativa (D) que es una prediccion mediante una
extrapolacion lineal de la sefial del error de acuerdo con Astrom y Hagglund
(2006).

Graficamente, un lazo de control basico puede ser representado mediante
la Figura 1.1. Esta comprende la funcion de transferencia P (s) del proceso
y la funcion de transferencia C(s) del controlador. El objetivo de este lazo
de control, es mantener la salida deseada Y (s) del proceso en la referencia
deseada R(s). La relacion entre R(s) y Y (s) es expresada de la siguiente
forma E(s) = R(s) —Y(s), en la cual E(s) representa el error entre el valor
deseado y la salida del sistema.

Figura 1.1: Lazo de control basico.



1.2. Controlador Proporcional Integral y Derivativo (PID)

El objetivo principal del disefio de un controlador PID, es buscar un
conjunto de valores que mejor ajusten el comportamiento de dicho contro-
lador para llevar el sistema a un comportamiento deseado por el ingeniero
de control.

Para encontrar los valores de ajuste es necesario emplear tecnicas de sin-
tonizacion de tal manera que al combinarlas, estas permitan observar de que
manera afectan o benefician las especificaciones y restricciones del concepto
de disefio aplicado y por ende observar como afecta o beneficia el ‘desempefio
y robustez’ del sistema.

Aunque actualmente muchas tecnicas de sintonizacion de controladores
han sido desarrolladas, todas han demostrado que las estructuras de con-
trol PID y sus variantes han confirmado su gran utilidad y capacidad para
aproximar la dindémica de un sistema a cero (Jin, Ryu, Sung, Lee, y Lee
(2014), Garcia-Alvarado, Ruiz-Lopez, y Torres-Ramos (2005)), ademds de
que proporcionan una buena compensacion y un adecuado desempefio en
la gran mayoria de las aplicaciones (W. Zhang, 2006) aportando un control
satisfactorio y de acuerdo con Ogata (2010) esto les ha permitido a los con-
troladores PID una gran aceptacion en la industria.

1.2.1. Estabilidad

La estabilidad es una de las propiedades mas importantes de los sistemas
dinamicos. En consecuencia, la estabilidad de un sistema es una condicion
necesaria para la aplicacion practica de un sistema (Hendricks, Jannerup, y
Sorensen, 2008). Si un sistema es no estable puede no funcionar correcta-
mente y ademas es complicado de estudiar. Tambien, Duan (2010) afirma
que la estabilidad de un sistema dindmico describe el comportamiento de
un sistema con respecto a las perturbaciones de la condicion inicial y es
considerada como una de las propiedades mas importantes de los sistemas
dinamicos.

Entonces, se puede decir, que en el disefio de sistemas de control (en lazo
cerrado) la estabilidad es la propiedad mas importante para los sistemas de
estudio y consiste en linealizar las ecuaciones diferenciales que describen el
comportamiento del sistema, obteniendo a partir de dicha linealizacion la
ecuacion caracteristica del sistema y se ha demostrado que el sistema es es-
table si los eigenvalores de la ecuacion caracteristica (polos) son negativos,
es criticamente estable si la parte real es cero y inestable si la parte real
positiva.
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Por lo tanto, el andlisis de un sistema de control (estable) a partir de un
sistema de ecuaciones lineales (como se menciona en el parrafo anterior)
permitira un mejor control del sistema en cuestion.

1.3. Sistemas lineales

Definicion 1 Sistema Lineal (Chi, 1999). Un sistema es lineal, si tiene la
propiedad de aditividad y homogeneidad ante la entrada de dos o mas fun-
ciones, ademas que debe cumplir con el principio de superposicion.

Es decir, que si se tiene yi(t), y2(t), y3(t),.. .yn(t) como salidas de un
sistema, para las entradas x 1(t), x2(t), x3(t),... xn(t) y ademas se tiene una
constante real a. El sistema serd lineal si y solo si:

axi(t) + axz2(t) + ax3(t) +--—-- +axn(t) A ayi(t) + ay2(t) + ay3(t) +
eoe + yn(t).

Cuando un sistema es linealizado en un punto de operacian en especifico,
permite conocer su comportamiento en las proximidades de dicho punto
un operaciaon. El proceso de linealizacioan puede ser representado por las
ecuaciones (1.1) y (1.2), las cuales caracterizan el modelo de espacio de
estados de un proceso (Khalil, 2002).

dx . .
— = A(t)x + B(t)u (1.1)

y = C(t)x + D(t)u (1.2)

donde: x es el vector de variables estado del proceso, u es el vector de
sefiales de entradas, y es el vector de salidas medidas y las matrices A,B,C y
D, son conocidas como matrices de estado. Si estas son constantes, entonces
se dice que el proceso es lineal e invariante en el tiempo y ademdas cumple
con el principio de superposician (Fig. 1.2).

Figura 1.2: Principio de superposician.
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1.4. Sistemas no lineales

1.4. Sistemas no lineales

Algunas veces es posible describir la operacian de un sistema fasico me-
diante un conjunto de ecuaciones diferenciales lineales ordinarias (modelo
lineal) cuando por ejemplo, el modo de operacidon del sistema en estudio no
se desvda demasiado de las condiciones de operaciodn (punto nominal).

Pero al analizar el comportamiento de muchos sistemas es comuan encon-
trar que gran parte de ellos tienen un comportamiento altamente no lineal,
es por ello que muchas leyes de control se enfocan en el analisis y estabilidad
de estos sistemas. Ante tales situaciones es necesario llevar a cabo un pro-
ceso de linealizacidon en un punto de operacidon en especafico, debido a que
un sistema linealizado es capaz de representar a un sistema no lineal en las
cercanas de dicho estado y que fuera de esa region no hay garantia de la
prediccian de su comportamiento (Carrillo-Ahumada y cols. (2014)).

Entonces, dado que los sistemas no lineales son caracterizados por un
comportamiento diverso y complejo, este se puede definir como sigue:

Definicion 2 (Sistema no lineal) (Ogata, 2010). Un sistema es no lineal si
no es posible aplicarle el principio de superposicion.

Sin perdida de generalidad, un sistema no lineal puede ser representado
mediante la siguiente ecuaciaon:

x(t) = f [t x(t), u(t)], Vt> 0, (1.3)

en el cual, t e K+ denota el tiempo, x(t) e Knx1 es el vector de las variables
de estado en un tiempo t, y u(t) e Kmxl corresponde a las entradas de
control del sistema.

1.4.1. Ejemplos de Sistemas no lineales controlados

La teoria de control automatico, ha experimentado un notable desarro-
llo en los uéltimos tiempos, especialmente en el campo de los sistemas no
lineales. Este tipo de sistemas permiten reflejar de mejor manera la realidad
fasica de su comportamiento y se pueden encontrar en muchas &areas de la
industria. A continuacioan se dan algunos ejemplos de ellos.

1.4.1.1. Generacion de energia

La utilizacion de calderas industriales (Morilla, 2012) cuya funcian de
es suministrar vapor de una determinada calidad (temperatura y presion),
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Capitulo 1. Ingenieria de Control

para generar energda tomando en cuenta muchas variables que deben ser
controladas, como por ejemplo, la relacion de aire mas combustible en la en-
trada, mantener el nivel de agua controlado para evitar sobre calentamiento
y mantener la relacioan de agua en la salida.

1.4.1.2. Reactores quimicos

Los sistemas no lineales tambiden se encuentran presentes en la industria
quimica, donde se realizan procesos biotecnologicos a traves del control de
bioreactores. De los cuales se muestran tres casos a continuacion:

1.4.1.3. Reactor para convertir metilciclopentano a benceno

Es un reactor tipo tubular con un comportamiento no lineal y ha sido
propuesto por Luus (2000, 2008). Este reactor tiene como objetivo maxi-
mizar la conversian de metilciclopentano a benceno y cuya aplicacion esta
en la industria quamica, en la industria farmaceutica, en la industria de los
detergentes y en el desarrollo de procesos a partir del petroleo, entre otros.

1.4.1.4. Bioreactor de Cholette

El bioreactor de Cholette es un reactor de tipo tanque agitado continuo
(CSTR,por sus siglas en inglds) con mezclado no ideal y con un comporta-
miento dinamico no lineal (Fig. 1.3). Este bioreactor presenta multiplicidad
en las concentraciones de flujo de alimentaciaon, concentraciaon de sustrato y
de salida, debido a que posee estados estacionarios estables e inestables y
es un sistema de una entrada y una salida (SISO, por sus siglas en inglos).
Algunos estados estacionarios estables e inestables son los que se presentan
en la tabla 1.2 (Chidambaram y Reddy (1996) y Carrillo-Ahumada y cols.
(2014)).

Su comportamiento dindamico es descrito por la siguientes ecuaciones:

dc_nq kic .o
dt = mV(Cf- Q" (1+ k2c)2 (L4)
ce = nc+ (1 —n)cf (1.5)

donde, la ecuacion diferencial (1.4) representa el balance de masa para la
concentraciaon de sustrato (c) en el bioreactor con una mezcla no ideal y el
termino [—(1#{2cy ] indica la forma de la velocidad de reaccion. En tanto que
la ec. (1.5) representa la concentracidn de sustrato en la salida del biorector.
Se considera que todos los pardametros del modelo y las propiedades fasico-
quamicas son constantes y que la reaccion se produce en un CSTR con una
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1.4. Sistemas no lineales

1-n)q
Figura 1.3: Representacion esquematica del bioreactor de Cholette propuesto por
Chidambaram y Reddy (1996).

mezcla no ideal operado bajo condiciones isotermicas (Ibarra-Junquera y
Rosu (2007)), cuya utilidad industrial se encuentra en reacciones cataliticas.
El significado de los pardmetros de las ecuaciones se describen en la Tabla
1.1.

Simbolo Significado Unidades
q Flujo de alimentacion m3si1
cf Concentracian en la entrada ~o g
c Concentracian en la zona de mezcla kg mol m-3
) Concentracion de salida kg mol m-3
n Fraccion de alimentacion del reactivo  sin dimensiones
m Fraccion del volumen total del reactor sin dimensiones
Ki Maxima velocidad cinetica s-1
K2 Parametro de inhibician P CJ_|
Y Volumen m

Tabla 1.1: Parametros de las variables de estado del bioreactor de Cholette
(Chidambaram y Reddy, 1996).

La dinamica de este reactor es muy variada por que presenta multipli-
cidad de estados estacionarios. Cada estado estacionario tiene un nivel de
estabilidad diferente entre cada uno de ellos. Ademas, la dinamica lineal
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Capitulo 1. Ingenieria de Control

puede ser representada por diferentes modelos (Tabla 1.2) y la dindmica no
lineal por las Ecs. 1.4y 15 (en algunos casos es suficiente con la Ec. 1.4).

Generalmente en la literatura relacionada al estudio de la dinamica
del reactor de Cholette, se consideran como variables Cf y q (sefial de
control y entrada exogena respectivamente) los cuales proporcionan varia-
ciones en c y en ce. Por ejemplo, la dinamica en el estado estacionario
¢s = 1.303 kg mol m-3, gs = 3.33 x 10-05 m3s-1 y cfs = 3.28 kg mol m-3
(utilizado en este trabajo de investigacion) puede ser observada con las si-
guientes pruebas:

Tiempo (s)

Figura 1.4: Cambio en g de 3.33 x 10-05m3 s-1 a 3.66 x 10-05m3 s-1 manteniendo
constante cf = 3.28 kg mol m-3.

Las pruebas mostradas en las Figs. 1.4 y 1.5 repercuten en la dindmica
no lineal de la concentracion de sustrato (Ec. 1.4) y de la concentracian
de salida del bioreactor (Ec. 1.5) como se muestra en las Figuras 1.6 y 1.7
respectivamente.

Por lo tanto, se observa que la dinamica no lineal del bioreactor de
Cholette en el estado estacionario c¢s = 1.303 kg mol m-3, gs = 3.33 x
10-05 m3 s-1 y cfa = 3.28 kg mol m-3 es inestable. En este estado es-
tacionario, cuando t > 400 s, la concentracidon de sustrato (c) cambia de
1.302 kg mol m-3 a 0.0142 kg mol m-3, de manera semejante para la con-
centracian de salida (ce) cambia de 1.8 kg mol m-3 a 0.83 kg mol m-3.

Cuando existen variaciones de qy cf, la dindmica de c y ce es diferente
al estado estacionario. Cuando existe variacidon de ¢, el valor de c cambia
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0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo (s)

Figura 1.5: Cambio en cf de 3.28 kg mol m 3a 6.4843.28 kg mol m 3 manteniendo
constante g = 3.33 x 10-05 m3s-1.

Tiempo (s)

Figura 1.6: Dinamica no lineal de ¢ ante cambios en qy cf mostrados en las figuras
14y 15.
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Capitulo 1. Ingenieria de Control

Tiempo (s)

Figura 1.7: Dinamica no lineal de ce ante cambios en qy cf mostrados en las figuras
14y 15.

de 1.302 kg mol m-3 a 2.10 kg mol m-3 y ce varia de 1.8 kg mol m-3 a
2.40 kg mol m-3. Por otro lado, cuando existe variacidn de cf, el valor de ¢
cambia de 1.302 kg mol m-3 a 6.0 kg mol m-3 y ce varia de 1.8 kg mol m -3
a 6.12 kg mol m-3 alcanzando otros estados estacionarios. Un analisis mas
profundo de la dinamica de este sistema es mostrado en Carrillo-Ahumada
y cols. (2014).

Las caracteristicas propias del comportamiento de este bioreactor ha

generado gran interés por la comunidad academica que han establecido di-
ferentes estrategias de control. Como se muestra en la Tabla 1.2.
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Modelo Estado Parémetros Estructura de Control
. Estable Inestable 1 Pl Pwl PID PIDn PwiD Pwl-Dy PSC
N T ulasgea cs= 0.05867, cfs = 7.024, ce= 18 /
2363551 cs= 1.0439, cfs = 3.288 ;
/
!
Qyr . v_22g111339, 205 cs= 1.304, cfs = 3.288, ces = 1.8 /
/
4 GM= sSSIND' cs= 1.3065, cfs = 3.288 /
/
/
5 G(s) A~ 7 A ) cs= 0.2383, Cfs = 6.484, ces = 1.8 /
/
/
/
cs= 1.316, cfa= 3.288 /
/
P: proporcional, I: integral, D: derivativa, w: peso de los parametros, n: filtro, y:salida, PSC: Estructura de control paralela.

Referencia

Chidambaram y Reddy (1996)

Huang y Chen (1999)

Jhunjhunwala 'y Chidambaram (2001)
Reynoso-Meza y cois. (2016)

Huang y Chen (1999)

Padmay Chidambaram (2002)
Rajinikanth y Latha (2012b)

Padmay Chidambaram (2005)
Rajinikanth y Latha (2012a)
SivaramaKrishnan y Tangirla. (2008)
Sree y Chidambaram (2003a)
Carrillo-Ahumada y cois. (2011)
Ibarra-Junqueray Rosu (2007)
Mérquez-Rubio y del Muro-Cuéllar (2010)
Normey-Rico y Camacho (2009)
Seshagiri, Rao, y Chidambaram (2007)
Ajmeriy Ali (2015)

Tabla 1.2: Revision de modelos y controladores para el bioreactor de Cholette.
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Capitulo 1. Ingenieria de Control

Los autores mencionados en la Tabla 1.2, han utilizado diferentes es-
tructuras de control y diferentes maetodos de sintonizaciaon de controladores,
por ejemplo, Chidambaram y Reddy (1996) utiliza una estructura de con-
trol Integral (I), (Ec. 1.6) ( modelo 1) aplicado en un estado estable cuyos
parametros, son la concentracion de sustrato (c = 0.05867) y la concentra-
cion de alimentacion (cf = 7.024).

u(s) = — E(S) (1.6)
donde, U(s) es la sefial de control y E(s) es la sefial de error.

Huang y Chen (1999), Jhunjhunwala y Chidambaram (2001), Reynoso-
Meza y cols. (2016), han utilizado una estructura de control Proporcional-
Integral-Derivativa, (Ec. 1.7), aplicado a un estado inestable con una con-
centracion de sustrato (¢ = 1.304) y una concentracion de alimentacion de
(cf = 3.288), (Tabla 1.2, modelo 2). De igual manera SivaramaKrishnan y
Tangirla. (2008) aplica la misma estructura de control PID (Ec. 1.7), pero
lo aplica en un estado diferente utilizando una concentracidon de sustrato
(c = 1.3065) y una concentracion de alimentacian (cf = 3.288). (Tabla 1.2,
modelo 4)

(1.7)

donde, U(s) es la sefial de control, Kp es la ganancia proporcional, Tiy Td
son el tiempo integral y tiempo derivativo respectivamente.

Huang y Chen (1999), Sree y Chidambaram (2003a), Carrillo-Ahumada
y cols. (2011), Méarquez-Rubio y del Muro-Cuellar (2010), Normey-Rico y
Camacho (2009), Seshagiri y cols. (2007), han utilizado una estructura de
Control (Proporcional-Integral con ponderacian (Pwl)), (Ec. 1.8) aplicado
a un estado inestable, como se muestra en la (Tabla 1.2, modelos 3, 5y 6).

Us) = (Kpw + Ki)R(s) - (Kp+ Ki)y(s) (1.8)

donde, U(s) corresponde a la sefial de control, kp es la ganancia propor-
cional, w es el parametro de ponderacion, Ki es la ganancia integral, R(S)
corresponde al setpoint y Y (S) corresponde a la salida medida.

Se puede observar tambien que Huang y Chen (1999) aplicaron una es-
tructura de control Pwl a un estado, cuya concentracioan de sustrato (c =
1.304) y concentracion de alimentacion (cf = 3.288), (Tabla 1.2, modelo
3 ). Mientras que Sree y Chidambaram (2003a), Carrillo-Ahumada y cols.
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1.4. Sistemas no lineales

(2011), aunque utilizaron la misma estructura de control (Pwl), ellos lo
aplicaron otro estado diferente, tambien inestable, cuya concentracion de
sustrato (c = 0.2383) y concentracion de alimentacidon (cf = 6.484), (Tabla
1.2, modelo 5).

Marquez-Rubio y del Muro-Cuellar (2010), Normey-Rico y Camacho (2009),
Seshagiri y cols. (2007), ellos tambien utilizaron una estructura de control
Proporcional con pardmetro de ponderacion en el setpoint (Ec. 1.8) pero
aplicado a un estado inestable diferente, con una concentracion de sustrato
(c = 1.316) y una concentracion de alimentacion (cf = 3.288) (Tabla 1.2,
modelo 6).

Ibarra-Junquera y Rosu (2007) aplicaron una estructura de control -
Proporcional-Integral (PI1) (Ec. 1.9), a un estado inestable como se puede ob-
servar en la tabla (Tabla 1.2, modelo 5), este estado tiene una concentracion
de sustrato (c = 0.2383) y una concentracion de alimentacion (cf = 6.484).

donde, U(s) corresponde a la sefial de control, E (s) es el error.

Padma y Chidambaram (2002), utilizan una estructura de control pro-
porcional, integral y derivativo con filtro del error Proporcional-Integral-
Derivativo con filtro (PIDn) (Ec. 1.10) aplicado a un estado inestable con
una concentracién de sustrato (c = 1.304) y una concentracion de alimen-
tacion (Cf = 3.288) (Tabla 1.2, modelo 3). De igual manera Rajinikanth y
Latha (2012a), aplica la misma estructura de control (Ec. 1.10), pero con
diferente concentraciéon de sustrato (c = 1.3065) y una concentracidon de
alimentacion (cf = 3.288) (Tabla 1.2, modelo 4).

U(s)
donde, U(s) es la sefial de control, R(s) es el setpoint, Y (s) es la salida
K
medida, K¢ = LY y Kd = Kvrd.
Ti
Rajinikanth y Latha (2012b), utiliza una estructura de control integral,
proporcional-derivativo con ponderacion en el setpoint(l-PD),(Ec. 1.11) apli-

cado a un estado inestable, con una concentracion de sustrato (c = 1.304) y
concentracion de alimentacion (cf = 3.288) (Tabla 1.2, modelo 3).

R(s) - (Kp + Kds) Y (s) (1.11)
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Capitulo 1. Ingenieria de Control

donde, U(s) es la sefial de control, R(s) es el setpoint, Y(s) es la salida
medida.

Padma y Chidambaram (2005), aplica una estructura de control propor-
cional con parametro de ponderacién, integral del error, menos la derivada de
la salida (PwIDy) (Ec. 1.12) con una concentracion de sustrato (c = 1.3065)
y concentracion de alimentacion (cf = 3.288) (Tabla 1.2, modelo 4).

U(s)= (KpW + KN)R(s) - [kv+ K + Kds)Y(s) (1.12)

Ajmeri y Ali (2015), utiliza una estructura de control Paralela (PSC),
(Tabla 1.2, modelo 6), (Fig. 1.8), donde Gm es el modelo nominal, Gp es el
proceso a controlar, Gci y G2 son los controladores respectivamente, Ui y
U2 son las sefiales de control R es el setpoint, D es la entrada de perturbacidn
y Y es la salida

Figura 1.8: Representacion de una estructura de control Paralela (PSC).

Despues de que son establecidas diferentes estructuras de control para
la solucion de cualquier sistema de estudio, es necesario tambien establecer
algunas medidas cuantitativas que permitan evaluar el desempenfio de tales
sistemas.

1.5. Evaluacion de sistemas lineales y no lineales
controlados en dominio del tiempo

El uso del control automoéatico para procesos en plantas industriales, en
la actualidad es una actividad cotidiana. Por lo cual, el control aplicado a
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1.5. Evaluacion de sistemas lineales y no lineales controlados en
dominio del tiempo

dichos procesos, no solamente debe proporcionar estabilidad si no tambien
es importante medir, evaluar y comparar el desempefio del sistema. Para
ello, se han desarrollado medidas de desempefio (metricas) que permiten
cuantificar la calidad de respuesta del sistema controlado. Esta medida le
permitira al DM o ingeniero de control decidir si se acepta o se rechaza el
disenfio del sistema.

De acuerdo con Schultz y Rideout (1961) las primeras medidas de desem-
pefio datan aproximadamente de 1942 y corresponden a los indices ya cono-
cidos: Integral del valor absoluto del error 1AE, Integral del valor absoluto
del error ponderada por el tiempo ITAE, Integral del cuadrado del error ISE,
Integral del cuadrado del error ponderado por el tiempo ITSE, Integral de
la variacion total del Control TV U, sélo por mencionar algunos. Estos indi-
ces indican diferentes metricas del desempefio del sistema controlado. En la
Tabla 1.3 se muestra una recopilacion mas completa (aunque es conveniente
mencionar que pueden existir otros).

Como se puede observar tambien en la misma tabla, seria complicado
seleccionar un 6ndice en especofico que pueda medir todas las caracterdsticas
que el DM necesite.

De cualquier manera, el 6ndice de desempenfio que sea seleccionado permi-
tira llevar a cabo un analisis matematico estableciendo una correlacion entre
las caracteristicas de respuesta de un sistema para una sefial de entrada de
prueba y la capacidad del sistema de manejar las senfiales de entrada reales
(Ogata, 2010).

Para este trabajo en particular, se ha elegido; la Integral del cuadrado
del error multiplicado por el tiempo (ITSE) y la variacion total del Control
(TVU), debido que son faciles de implementar e interpretar con el sistema
lineal, con el sistema no lineal y son resueltos numdericamente. El andalisis que
se lleva a cabo para los dos éndices; es cuando existe un cambio inesperado
en la entrada exogena (escenario regulatorio) y cuando ocurre un cambio
inesperado en la entrada de referencia (escenario servo).
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Tabla 1.3: indices de desempefio para los escenarios servo/regulatorio
Ogata (2010), Shabani, Vahidi, y Ebrahimpour (2013), Kroll y Schulte (2014)

Nombre
Tiempo pico

Sobrepaso (sobreelongacion)
Tiempo de asentamiento

Integral del valor absoluto del error

Integral del valor absoluto del error ponderada por el tiempo

Integral del cuadrado del error

Integral del cuadrado del error ponderado por el tiempo

Integral del cuadrado del control
Integral del cuadrado del control

Integral de la variacidn total del control

Méximo porcentaje de sobresalto

Maéaximo porcentaje de bajosalto
Maéaximo error absoluto

Media del cuadrado del error
Media de la raiz cuadrada del error
Pico del esfuerzo de control

Integral del cuadrado de la accién de control

Sobresalto de la variable manipulada

Expresion matemética

Mp=e (y " )T

IAE = /QV\e(t)\dt

ITAE = /Q/t\eft)\clt
ISE = e2(t)clt
ITSE = te2(t)dt
ISU = Ef=0M fe) *u{k))
ISU2=Ef=0M fe) - usaf

tvu =Y, k=i K fg) - u(k-i)\
max (y (k)-yss)

Jpo=% ™ J7/——--- -100%
max (=¥(K)

Jpu =" - 100%

JMAEuef = Jmax = max |r(fc) —yr{k\

JMSEief =i Ef=10'(f) - yr{k))2
JRMSsERej = JM S E Ref

Jpeakv = I@kaé\l\u(k)\
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Capitulo 2
Optimizacion

2.1. Introduccion

El disenfio o fabricaciéon de alguén producto, tiene como objetivo principal
cumplir al madéximo con los requerimientos para los cuales fue disenfiado o
fabricado. Para ello, de manera implicita, se ha lleva a cabo un proceso de
optimizacioon. Por lo anterior, se puede afirmar que la optimizacidon es y ha
sido parte de nuestra vida cotidiana.

En muchas ocasiones el planteamiento del proceso de optimizaciéon se
hace de forma manual, por consiguiente, se invierte demasiado tiempo ya
que implica un estudio paso a paso para la identificacioon correcta de los
parametros asociados a la mejor solucion (Roy, Hinduja, y Teti, 2008).

Pero en el campo de la industria, el escenario de optimizaciéon se vuel-
ve mas complicado. Por ejemplo, para disefiar o fabricar productos de alta
calidad a un costo minimo, se necesitan tecnicas que puedan encontrar aque-
llos paradmetros que cumplan con los requisitos generalmente especificados
por objetivos (funciones de objetivo) al comienzo del proceso de disefio. Di-
chas funciones objetivo son formuladas mediante expresiones matematicas
y generalmente representan una medida cuantitativa que permite evaluar la
calidad producto.

Los problemas de optimizacion de parametros, se encuentran presentes
en muchas ireas de la ciencia (fisica, economia, biologia, quimica, ingenieria,
computo, solo por mencionar algunas). Ya sea en la creaciin de un nuevo
producto, en la minimizacion de errores de operacion, en el mejoramiento
algin proceso, en el disefio de suspension de vehiculos, en disefio de estruc-
turas en alas de aviones, en sistemas de enfriamiento de turbinas, control de
bioreactores, en la maximizacion de ganancias minimizando los costos, entre
otros.



Capitulo 2. Optimizacion

Por lo anterior, es complicado proporcionar una definicion exacta, dado
que la optimizacion esta presente en muchas areas como se ha mencionado
en el parrafo previo, pero lo que si es un hecho, es que mediante optimiza-
cion se asegura que la basqueda se realice de la manera mas eficiente posible.

Una definicion mas formal aplicada al area de ingenieria se proporciona
a continuaciuon.

Definicion 3 Optimizacion (Messac, 2015). La optimizacion, es el proceso
de maximizar y / o minimizar uno o mas objetivos sin violar restricciones
de disefio especificas, mediante la regulacion de un conjunto de pammetros
variables que influyen tanto en los objetivos como en las restricciones del
disenfio.

En su mayoria, muchos de los problemas reales de ingenieria tienen multi-
ples objetivos. Esto significa que necesitan cumplir con diferentes requeri-
mientos al mismo tiempo, por consiguiente, para este tipo de problemas, es
necesario un enfoque de optimizaciton multiobjetivo.

El uso de la optimizacion multiobjetivo estd motivado por la necesidad
de optimizar al mismo tiempo varias medidas de rendimiento al disefiar
algun objeto o al optimizar algin proceso industrial. Estas medidas de ren-
dimiento describen las propiedades deseables por el disefiador (Weise, 2009).

Las diversas funciones objetivo y restricciones asociadas expresan los
requerimientos del disefio en forma directa. Ast que el disefiador define la
manera de como expresar la solucioln o soluciones de las diferentes funciones
objetivo.

2.2. Optimizacién Multiobjetivo (MOO)

De acuerdo con (Mattson y Messac (2005), Marler y Arora (2004)), la
optimizacion multiobjetivo puede llevarse a cabo mediante dos enfoques:

El primer enfoque (Fig. 2.1), consiste en abordar el MOP como una sola
funciton compuesta, en la que se agrupan todos los objetivos. A dicho enfoque
tambien se le conoce como funcion de agregacion (Aggregate Objective Fun-
ction, AOF) (Messac y Mattson, 2002). Esto significa que el problema puede
ser resuelto mediante metodos de ponderaciun (Marler y Arora, 2004) en los
que el DM establece preferencias apriori que expresan la relaciion (cuanti-
ficacion) e importancia entre los diferentes objetivos involucrados, antes de
llevar a cabo el proceso de optimizacion e indicando ast la importancia de
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2.2. Optimizacion Multiobjetivo (MOO)

cada uno de ellos. Posterior al proceso de optimizacion se obtiene una Unica
solucién y esta se toma como solucion optima a implementar.

Figura 2.1: Enfoque de resoluciin de un problema multiobjetivo, mediante AOF.

Obtener una solucitn adecuada y en equilibrio entre todos los objeti-
vos involucrados depende en gran medida de una seleccioln o combinacidon
correcta de los coeficientes de ponderacion. Tornandose esta tarea mas com-
plicada cuando el nimero de funciones objetivo se incrementa (Miettinen,
1999). Como se ha mencionado anteriormente, en este enfoque, solo es po-
sible obtener una Unica soluciun optima y se toma como valida.

Un ejemplo de este caso se puede observar en (Aguila-Camacho y Duarte-
Mermoud (2013), Uddin, Mekhilef, Rivera, y Rodriguez (2015) ) donde se
lleva a cabo un proceso de ponderacion aplicado a la funcion de coste utili-
zando AOF como tecnica para obtener la solucion optima.

El segundo enfoque (Fig. 2.2), consiste en generar de inicio un conjunto
de soluciones optimas para posteriormente elegir alguna de ellas. A dicho
enfoque se le conoce como (Generate First Choose Later, GFCL) (Messac y
M attson, 2002). Esto significa que se va a generar primero todo un conjun-
to soluciones optimas y no dominadas entre si mediante algun metodo de
optimizacion, como por ejemplo, mediante algoritmos evolutivos multiobje-
tivo (MultiObjective Evolutionary Algorithms , MOEAs) (Coello y Lamont,
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Capitulo 2. Optimizacion

2004). Toda vez que se ha generado dicho conjunto de soluciones 6ptimas
(mencionadas anteriormente), sera hasta entonces que el DM tendro la opor-
tunidad de analizar y establecer preferencias para elegir la solucién que mejor
cumpla con sus requerimientos. Es por ello que en este enfoque GFCL, se
dice que establecen las preferencias a posteriori (Marler y Arora, 2004).

Ji(0)
Busqueda de un conjunto
de soluciones potenciales
Algoritmo Multiobjetivo

MOEA

Jk(e)

Figura 2.2: Enfoque de resolucion de un problema multiobjetivo mediante GFCL.

En el argot de optimizacion multiobjetivo, al conjunto de soluciones opti-
mas se les conoce como Pareto optimas o conjunto de Pareto (Pareto Set,
Ps) y su proyeccidn el espacio de objetivos se le conoce como frente de Pa-
reto (Pareto Front, Pf). EIl proceso de elegir una solucion en GFCL no es
una tarea facil, para ello se lleva a cabo un proceso de decision multicriterio,
debido a que todas las soluciones son optimas (ninguna solucion es mejor
que otra), si no mas bien, cada una representa un grado de compromiso
diferente entre todos los objetivos, como se mencionéo anteriormente.

Por lo anterior un MOP, es aquel que tiene dos o mds objetivos que
deben ser satisfechos de manera simultanea y por lo general estos se encuen-
tran en conflicto entre si, ya que al mejorar uno de ellos puede conducir al
empeoramiento de otro objetivo, como lo menciona Deb (2001).

Al proceso de optimizar un conjunto de objetivos (funciones) se le cono-
ce como optimizacion multi-objetivo (Multiobjective Optimization, MOO) y
ello se traduce en que se desea minimizar/maximizar de manera simultanea
todas las funciones objetivos del sistema que son relevantes y apropiadas
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2.2. Optimizacion Multiobjetivo (MOO)

para el disefiador (Miettinen, 1999).

Por lo anterior, es comu6n que un problema con mudltiples objetivos sea
planteado como un problema de optimizaciéon.

2.2.1. Planteamiento de un problema de optimizacién multi-
objetivo

Sin perdida de generalidad, un problema multi-objetivo consiste en mini-
mizarlk objetivos, todos ellos de igual importancia para el disefiador. Por lo
que, el resultado que se espera obtener es un conjunto de soluciones Goptimas
que solo se deferencian entre si por el grado de compromiso entre ellas.

Utilizando notacion matematica, un MOP puede ser expresado de la
siguiente forma:

Minimizar J (6) = \J1(6), J2(6),... Jk(0)] (2.1)
sujeto a:
g(6) <0 (2.2)
h(0) = 0 (2.3)
0<a<Q,i=1,.,n (2.4)

donde, J (6) e Rk es el vector de las funciones objetivo, 6 e Rn es el vector
de variables de decisioon y pertenece a la regidon factible, g(6) el vector de
restricciones de desigualdad, h(0) el vector de restricciones de igualdad y
Q<Qa<a,coni=[1,..,n] eselintervalo de bdsqueda en el espacio de
decisioon.

En presencia de moltiples soluciones optimas, es dificil elegir una solu-
cidon de manera visual o cualitativa, por lo que es necesario, establecer un
mecanismo cuantitativo que permita diferenciar cuando una soluciod6n (esta-
blecer alguna base, para decidir si una soluciobn domina a otra 0 no) es mejor
que otra, para ello se establecen las siguientes definiciones.

Definicion 4 Optimalidad de Pareto (Miettinen, 1999). Un vector objetivo
J(01) es optimo de Pareto, si no hay otro vector objetivo J(02) tal que
J(02) < J(01) paratodoie [L,2,...k] y Jj(62) < Jj(01) para al menos
unap,p e [1,2,... K.

1Un problema de minimizacion, puede ser convertido en uno de maximizacion para cada
uno de los objetivos, al plantearse de la siguiente forma: arg min Ji(0) = arg max(- J;(0)).
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Definicion 5 Dominancia (Miettinen, 1999). Un vector objetivo J(01) do-
mina a otro vector J(62) si J(01) no es peor que J (02) en todos los objeti-
vos y es mejor en al menos un objetivo, es decir J(01) < J(02) para todo
ie [1,2,... k]

En la Figura 2.3 se describen las definiciones anteriores. Por ejemplo, se
observa que J(O1) es una solucion optima de Pareto y no dominada, debido
a que no existe otra solucion que la supere (que sea mejor) y tiene ademas
la particularidad de que se encuentra la regidon factible del frente de Pareto
como puede observarse. En cambio las soluciones J(02) y J(O3) aunque son
soluciones que forman parte del frente de Pareto son soluciones no domina-
das, estas no forman parte de la region factible como lo es J(O1).

Con respecto a J(O4) se observa que es dominada por la solucion J(O1)
y por lo tanto no se considera como solucion Pareto optima. Ahora con res-
pecto a la solucién J(O5) se observa que es dominada tanto por J(O1) como
por J(O2) y de igual manera no pertenece a las soluciones Pareto optimas.

Observando la misma figura, es posible hacer dos clasificaciones impor-
tantes de las soluciones. La primera clasificacion en soluciones no dominadas
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y dentro de ella se encuentran las soluciones J(O1), J(O2) y J(O3). La segun-
da clasificaciéon en soluciones dominadas y dentro de ella se encuentran las
soluciones J(O4) y J(O5).

Por las Definiciones 4 y 5y la descripcion anterior, es claro que en la
optimizacion multiobjetivo la tarea mos importante es encontrar la mayor
cantidad posible de soluciones que sean Pareto optimas. Pero tambien es im-
portante tener en cuenta que habréa ocasiones en las que el frente de Pareto
es desconocido y solo se confiara en las aproximaciones de este.

En el caso cuando se tienen que optimizar (maximizar o minimizar)
moltiples objetivos y que regularmente se encuentran en conflicto se pueden
utilizar diferentes tecnicas de optimizacion. Una de las tecnicas que ha venido
cobrando fuerza son los algoritmos evolutivos multiobjetivo, debido a que
han demostrado ser una alternativa viable para obtener un conjunto de
soluciones Pareto optimas de manera simultanea (Coello y Lamont, 2004).
Es por ello que a continuaciéon se da mayores detalles al respecto.

2.3. Optimizacion mediante Algoritmos Evoluti-
vos Multiobjetivo

Como se ha mencionado en pdarrafos anteriores, uno de los principa-
les motivos para el uso de los algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEA)
es que existen problemas complicados donde el comportamiento del siste-
ma soolo puede ser representado por mudltiples funciones objetivo, funciones
discontinuas, ecuaciones diferenciales no lineales, espacios de budsqueda muy
grandes, existen incertidumbres, etc. solo por mencionar algunos ejemplos.
Entonces, debido a la complejidad de estos problemas la optimizaciéon no
se puede resolver por medio de toecnicas convencionales, como lo menciona
Caballero y Grossmann (2007) por lo que el ingeniero de control o el di-
sefiador tiene que apoyarse de otras herramientas.

En este sentido los MOEA han demostrado ser una herramienta atil y
eficaz para resolver este tipo de problemas mediante budsquedas robustas y
mecanismos de optimizacion que permiten encontrar el maximo o el minimo
de una/varias funciones objetivo, presentando un conjunto de soluciones,
todas ellas 6optimas, llamado conjunto de Pareto.

Algunos ejemplos de algoritmos Evolutivos Multiobjetivo se dan a con-
tinuacion : sp-MODE (Reynoso-Meza, Sanchis, Blasco, y Martinez, 2010),
MOEA/D (Q. Zhang y Li, 2007), NSGA-II (Deb, Pratap, Agarwal, y Me-
yarivan, 2002), PAES (Knowles y Corne, 2000), SPEA (Zitzler y Thiele,
1999), NPGA (Horn, Nafpliotis, y Goldberg, 1994), DNMOEA/HI (Li y
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cols., 2012), GDE3 (Kukkonen y Lampinen, 2005), etc., solo mencionar al-
gunos, pero se puede encontrar una gran compendio en Coello, Lamont, y
Veldhuizen (2007) . Cada uno de estos MOEA en su proceso de optimi-
zacidon pueden utilizar diferentes metaheurdsticas, pero independientemente
cual utilicen, Gestas tienen la peculiaridad que a partir de una poblaciodn
inicial (conjunto de soluciones potenciales) llevan a cabo un proceso de op-
timizaciéon de manera simultéanea (hasta que las condiciones establecidas se
cumplan) para todas las funciones objetivo obteniendo as6é un conjunto de
soluciones optimas en equilibrio (trade-off), llamado conjunto de Pareto y
su equivalente en el espacio de objetivos, denominado frente de Pareto, como
se muestra en la Figura 2.4.

Espacio de

Figura 2.4: Representacién del espacio de variables de decision y su correspondiente
espacio de objetivos.

Para llevar a cabo el proceso de optimizaciéon mencionado anteriormen-
te, es necesario hacer un estudio previo exhaustivo de las especificaciones,
requerimientos y restricciones (moltiples objetivos) del problema.

Muchos investigadores en el campo de la optimizacioon multiobjetivo coinci-
den que este proceso debe constar de al menos tres etapas muy importan-
tes, de acuerdo con (Coello y cols. (2007), Reynoso-Meza, Blasco, Sanchis,
y Martinez (2014), Kasprzyk, Nataraj, Reed, y Lempert (2013)) como se
muestra en la Fig. 2.5.
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Figura 2.5: Disefio de un problema de optimizacion multiobjetivo (Reynoso-Meza,
Garcia-Nieto, y cols., 2013).

En la primer etapa, se lleva a cabo la definicion del problema como multi-
objetivo. En esta etapa se definen las variables de decision, la funciones ob-
jetivo y las restricciones del problema. En la segunda etapa se lleva a cabo
el proceso de optimizacion multi-objetivo, mediante un algoritmo evolutivo
(Evolutionary Agorithm, EA) que se haya elegido, por ejemplo, puede ser:
sp-MODE, MOGA, NSGA-II, e-MOEA, etc. y la tercera etapa correspon-
de a la toma de decisiones multicriterio en la que el responsable de tomar
dichas decisiones DM, tendré que decidir cuales son las caracteristicas de
las respuestas que deben ser tomadas en cuenta de tal manera que lleve el
sistema en estudio a un estado deseado. Esta Oltima etapa es dificil debido
a lo complicado que es discriminar la mejor respuesta entre todas las solu-
ciones del frente de Pareto, y como se mencion6 con anterioridad todas las
soluciones son 6Goptimas, con un mayor o menor grado de compromiso entre
ellas.

Aunque las tres etapas son igual de importantes, en la primera de ellas
se tiene que ser muy cuidadoso ya que un mal planteamiento en el espacio
de decision, de los objetivos o restricciones, implicaria obtener resultados
incorrectos que no reflejarian el estado de control esperado, adn habiendo
usado un buen algoritmo de optimizacidon.

Se ha dicho en poarrafos anteriores que los algoritmos evolutivos tienen
la peculiaridad de generar un gran conjunto potencial de soluciones dopti-
mas, las cuales pueden ser representadas groaficamente utilizando frentes de
Pareto, pero al mismo tiempo surgen las siguientes preguntas: ;coOmo o0 que
mecanismo se puede establecer para elegir la soluciéon que proporcione las
mejores prestaciones entre todos los objetivos, si todas las soluciones son
Optimas?, ;como se podria establecer preferencias entre todas ellas, para
hacer una eleccion en particular?.

Para ello, es necesario hacer un andalisis en el que se tomen en cuenta
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todas las prestaciones de los objetivos involucrados, por ello, el DM siempre
se apoya de metodos que ayudan a tomar decisiones multi-criterio (Multiple
Criteria Decision Making, MCDM) (Bonissone, Subbu, y Lizzi, 2009).

Los mdetodos MCDM le permiten al DM tomar decisiones llevando a cabo
un andalisis de varios criterios de forma simultéanea, estableciendo sus prefe-
rencias con el objetivo de evaluar las diferentes alternativas de soluciones
que se le presentan.

2.4. Etapa de Toma de Decisiones (MCDM)

Elegir la solucibon que represente las mejores prestaciones deseadas por
el DM, dentro de un gran conjunto de posibles soluciones no siempre es una
tarea practica y sobre todo facil, debido a que es complicado discriminar
entre todas las respuestas proporcionadas en el frente de Pareto.

Ha sido de suma importancia desarrollar nuevos moéetodos y herramien-
tas que permitan visualizar, comprender e interpretar grandes voluémenes de
datos. La ”visualizacion”ha demostrado ser una herramienta muy valiosa y
significativa para el DM ya que los datos se transforman en objetos visibles,
permitiendo as6 un mejor entendimiento de las relaciones inherentes entre
todos los objetivos y esto permite tomar mejores decisiones.

En este sentido, MCDM es un termino empleado en el area de inves-
tigacion para el uso de metodos que ayudan al Decision Maker (DM) a
tomar decisiones de acuerdo a sus preferencias de una forma sistembatica y
cuantitativa en problemas que se caracterizan por tener mudltiples criterios
contradictorios (Agrell y Wikner, 1996).

Como se ha mencionado, los méetodos MCDM estoan ligados y se apoyan
de herramientas groaficas regularmente, las cuales son de mucha ayuda en el
momento del anoalisis del frente de Pareto. Aunque existen muchas herra-
mientas para este fin: Diagramas de Dispersion (Moran y Wuhrer, 2006),
Diagramas de Nivel (Blasco, Herrero, Sanchis, y Martinez, 2008), Coorde-
nadas Paralelas (Inselberg, 1985).

Tomando como ejemplo el trabajo presentado en las IV Jornadas de In-
genieria en Alimentos (Torralba-Morales, Reynoso-Meza, Garcia-Alvarado,
y Carrillo-Ahumada, 2015). A continuacion se da un ejemplo de visualizacion
del mismo frente de Pareto utilizando diagramas de dispersion, coordena-
das paralelas y diagramas de nivel. Para el caso de coordenadas paralelas
y diagramas de nivel tambien se muestra como se visualiza el conjunto de
Pareto.
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Diagramas de Dispersion (Scatter Diagrams). Es un tipo de
diagramas de visualizacidn en las cuales se utilizan coordenadas carte-
sianas (xi,yi), (x2,y2),..., (xn,yn) para mostrar la correlacion y ten-
dencia de dos variables en algun proceso Flott (2012), Wang y cols.
(2016), dicha tendencia y correlacidon se puede observar en las Figs.
2.6 - 2.8. El patron de sus puntos de interseccion muestra graficamen-
te los patrones de su relacion y frecuentemente se usan para probar o
tambien refutar las relaciones de causa y efecto entre las variables.
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Figura 2.6: Diagramas de Dispersion de indices de desempefio vs kp.
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Figura 2.7: Diagramas de Dispersion de indices de desempefio vs. k;.

En el diseno de sistemas de control, estos diagramas de dispersion se
utilizan para visualizar cuales ganancias de control mejoran la cali-
dad de la salida del sistema. Por ejemplo, en Pai, Chang, y Huang
(2010), son utilizados para encontrar los valores optimos de controla-
dores en estructuras PI/PID para el control de calderas industriales,
en Banerjee, Chowdhuri, Sarkar, y Bera (2012) se utilizan para com-
parar el desempeno entre un algoritmo genetico y un algoritmo de
optimizacion por enjambre de particulas (Partiale Swarm Optimiza-
tion,(PSO)) para la optimizacién de controladores Pl y PID.
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Figura 2.8: Diagramas de Dispersion de ondices de desempefio vs. k.

Coordenadas Paralelas (Parallel coordinates). Es un metodo
utilizado para la obtencion de modelos geometricos de las relaciones de
N-variables. Un punto en N-dimensiones, puede ser representado en un
plano de dos dimensiones (Inselberg, 1985), como se puede observar en
las Figs. 2.9 y 2.10. Esto significa que se tiene la capacidad de mapear
de Rn* R2.

Ademas del amplio uso en el control automatico, las coordenadas para-
lelas tambiden son utilizadas en otras aplicaciones, como por ejemplo,
para monitoreo de seguridad en Internet, en la visualizaciéon gréafica
de ataques a servidores ( DDoSz, por sus siglas en ingles) Choi, Lee.
y Kim (2009). En The National Highway Transportation and Safety
Association, las utilizan para encontrar un equilibrio entre la resisten-
cia interior y exterior de autos ante colisiones (Witowski, Liebscher,
y Goel, 2009). En Carrillo-Ahumada y cols. (2015) utilizan las coor-
denadas paralelas para establecer la relacién de indices de desempefio
Pareto-6optimo robustos en un helicéoptero de 2 grados de libertad y
en (Garcia-Nieto, Rey”so-Meza, Borrell, y Peflarafida-Foix (2014) y
Reynoso-Meza y cols. (2016)) las utilizan para la seleccion multicriterio
del diseno de un sistema de control PID en procesos de sintonizacion.

2DDoS=Ataque de denegacion de servicio distribuido
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Frente de Pareto

ly,reg ly,puiso lu,reg lu,puiso ly,servo lu,servo

Figura 2.9: Frente de Pareto en coordenadas paralelas.

Conjunto de Pareto

Figura 2.10: Conjunto de Pareto en coordenadas paralelas.

m Diagramas de Nivel (Level Diagrams). Los diagramas de nivel
son una representaciodn geomdetrica del conjunto y frente de Pareto los
cuales son proporcionados por tecnicas de optimizacion multiobjetivo
(Blasco y cols. (2008), Zio y Bazzo (2011), Reynoso-Meza, Sanchis,
Blasco, y Martmez (2013), Blasco, Reynoso-Meza, Sanchez, y Sanchez
(2016)). Esta herramienta le permite al DM un mejor analisis en la
toma mejores decisiones, debido a la capacidad de representar el es-
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pacio de decisiodn y de objetivos simultéaneamente (Reynoso-Meza y
cols., 2016), entre otras cosas, le permite al DM interactuar con mu-
cha flexibilidad en el momento de elegir una soluciodn estableciendo
preferencias, por ejemplo coloreando los puntos que son establecidos
como soluciones preferentes, como se muestra en las Figs. 2.11 y 2.12.

Figura 2.11: Frente de Pareto en Diagramas de Nivel.

Conjunto de Pareto

0

4 2 0 2 4

Figura 2.12: Conjunto de Pareto en Diagramas de Nivel.

En la siguiente seccidon se proporciona un ejemplo sintonizaciéon de con-
troladores lineales a traves de un algoritmo evolutivo multiobjetivo, en el
cual se aplica la metodologia que se ha explicado en el presente capétulo.

2.5. Ejemplo de Optimizacién Multiobjetivo

El ejemplo es un trabajo presentado en el evento denominado 1V Jor-
nada de Ingenieria en alimentos , llevado a cabo en la Universidad del
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Papaloapan, Campus Tuxtepec del 30 al 31 de octubre de 2017.

La metodologia se divide en partes principales:

2.5.1. Primera etapa - Analisisy planteamiento del problema

1. Es usual plantear un problema de disefio como un problema de opti-

mizacion.

2. Es comon considerar diversos objetivos, requerimientos y restricciones

en el anterior problema de optimizacion.

min J (0) = [Ji(0), J2(0),..., Jm(d)] e Rm)

sujeto a:
g(o) <o
h(o) =0

3. Un esquema generalizado es proponer indices que reflejen el rendimien-

to deseado de los requisitos anteriores.

m Para el escenario regulatorio:

N
J (di,02) = ITSEregulatorio = Ee%(t)dt
0

N
J(d1,d2) = TVUregulatorio ~ ™|u(k) —u(k-i)1
k=1
Para el escenario servo:
N

J(di, 02)= 1T SEservo = te2(t)dt
0

N
J(di, 02) = TVUservo = ~ |u(k) —w(k-i)]
k=i

di = kp, 02 = ki

Parametro de estabilidad del sistema de control:

Abscisa = M in{abs[Re(Xi)]}

donde: Xi de la matriz caracteristica del sistema de control.
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Figura 2.13: Region de busqueda estable (color azul).

4. Delimitar una regién de bosqueda para kpy ki por medio del parametro
de estabilidad para una posterior optimizacion (Fig. 2.13) .

5. La optimizaciéon multiobjetivo plantea el problema anterior al optimi-
zar simultéaneamente todos los éndices (Fig. 2.2).

2.5.2. Segunda Etapa - Metodologia de disefio mediante op-
timizaciéon multi-objetivo aplicada al ajuste de contro-
ladores P

1. Disefio de optimizacion Multi-objetivo (Metodologia, Generar primero,
Elegir Despues), (Fig. 2.5).

2. Proceso de disefio:

m Se define un problema multiobjetivo con indices de desempefio y
un paradmetro de estabilidad.

m Indices a optimizar: I TS E regUatori0,serv0, TV U regUatOri0,SeTVOI Abs'
cisa espectral.
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2.5. Ejemplo de Optimizacioén Multiobjetivo

m Se utiliza el algoritmo sp-M ODE, el cual es un algoritmo evo-
lutivo multiobjetivo.

m Se analiza el intercambio de prestaciones en el frente de Pareto
con Coordenadas paralelas.

m El rendimiento de los controladores, es calculado en un punto de
operacion inestable del bioreactor de Cholette (Fig. 1.3).

Punto de operacion: cfs = 3.288kg mol m-3, ¢s = 1.303 kg mol m
ces = 1.8 kg mol m-3

Tercer etapa- Resultados del analisis del frente de Pa-
reto y de la implementacion de los controladores se-
leccionados

Andlisis del conjunto de Pareto (Figs. 2.14 y 2.15).

Analisis del frente de Pareto en coordenadas paralelas (Fig. 2.16).

De los resultados que se presentan, es importante comentar que para
el control tomado como referencia, tanto el disenfio del sistema como
y el proceso de optimizacién se llevo a cabo con el sistema lineal. En
cambio, para el desarrollo de esta tesis, el disefio del sistema se llevo a
cabo con el modelo lineal con el proposito de buscar una regién esta-
bilidad y con ello establecer los limites (espacio de bdsqueda) para el
proceso de optimizacion. Posteriormente, la optimizacion y evaluacion
se llevo a cabo con el modelo no lineal con el objetivo de tener una
aproximacion mas real del sistema.

En el misma Figura 2.16, se puede observar que se tiene ventaja con las
soluciones obtenidas por optimizacion con respecto al control tomado
de referencia, ya que por ejemplo, para el ITSEregulatorio este indice es
menor para todas las soluciones obtenidas por optimizacion. Para el
indice ITSEservo se tienen soluciones que superan al control tomado de
referencia, aunque tambien existen soluciones que son superadas por
este. Un comportamiento similar se tiene con el indice TV Uregulatorio.
Para el indice TV Uservo se observa que el control tomado de referencia
supera a las soluciones obtenidas por optimizacioin.

En general se puede decir que los controladores P1 obtenidos por opti-
mizacion muestran un mejor desempefio que el controlador que sirvio
como comparativo en diferentes regiones del frente de Pareto y por
simulacion numerica como se muestra en la figura 2.17.

Simulacion de los controladores obtenidos y el propuesto por (Shariati
y cols., 2014).
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Figura 2.15: Conjunto de Pareto.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Planteamiento de la metodologia para esta-
blecer una regidon de estabilidad

Se dice que un sistema es estable, si y solo si, su respuesta en el tiempo
permanece limitada o controlada, para una entrada limitada (Smith, Co-
rripio, y Basurto, 1991). Dos condiciones son necesarias para mantener la
estabilidad del sistema. La primer condicion, es que la parte real de los eigen-
valores siempre debe ser menor que cero ya sea que estos sean reales (A = a)
o complejos (A = a+ wi) (Ecs. 3.1 y 3.2). La segunda consiste en maximizar
la parte real minima de dichos valores propios (Ecs. 3.3 y 3.4) y de esta
manera minimizar el tiempo de estabilizacion. Por lo anterior, es pertinente
suponer que un criterio de sintonizacion factible puede ser la maximizacion
de la parte minima de los eigenvalores de acuerdo con (Garcia-Alvarado y
cols., 2005).

Re(Ai) <0, Vi=1,2,...n (3.1)
A= a+ wi, donde, a<0 (3.2)
rmin & Max (3.3)

rmin = Min{abs[Re(Ai)]} (3.4)

Con las condiciones y restricciones expresadas anteriormente (Ecs. 3.1 -
3.4) se asegura que el sistema controlado sera estable y el comportamiento
mads aproximado al esperado por el Ing. de control o disefiador.

El procedimiento que se describe a continuacion corresponde a la meto-
dologia de bdsqueda de una region de estabilidad y que puede ser aplicado a
cualquier sistema (o problema) de estudio como tambien puede ser aplicado
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1 Se establece espacio inicial de bdsqueda para los parémetros de
control o1, 02, 03 [Pinferior, Psuperior ] ;

2 Se inicia el mapeo con las condiciones iniciales;

3 while (pi < Psuperior ) do

4 while (p2 < Psuperior ) do

5 while (p3 < Psuperior ) do

6 MatrizA = {soluciones estables + soluciones inestables}
7 P3=p3+1;

8 end

9 P2 = P2+ 1

10 Ihead

11 end

12 pt=p1+1;

13 end

14 Se discriminan soluciones estables e inestables;

15 MatrizE = MatrizA {soluciones estables} ;

16 Se obtiene intervalo de soluciones estables;

17 [Binferior, $superior] ;

18 Se obtiene abscisa minima y maxima del intervalo de soluciones
estables;

19 [Absmin, Absmax] ;

Algoritmo 1: Algoritmo que obtiene una region de estabilidad de un
sistema en lazo cerrado.

a cualquier estructura de control (concepto de disefio), que puede ser por
ejemplo, un PI, Pwl, PID, PIDn, entre otros. Dicha metodologia se detalla
en el siguiente algoritmo (Alg. 1). En principio, se debe tener como punto
de partida alguna referencia bibliografica de control aplicado al sistema que
se requiere estudiar o controlar.

Para emprender el proceso de bisqueda de la region de estabilidad, se co-
mienza con un intervalo inicial de bisqueda muy amplio para cada uno de los
parimetros de c°ntr°l (pinferior < 01 < Psuperior, pinferior < 02 < Psuperior,
Pinferior < On < Psuperior ) del concepto de disefio en cuestion. Estos interva-
los iniciales de bisqueda, son los datos de entrada para el algoritmo (Alg. 1)
que se encarga de buscar la regiin (zona) de estabilidad para el problema de
estudio, de acuerdo al concepto de disefio que se desea aplicar. Al finalizar
la ejecucion del algoritmo, este proporciona un conjunto de soluciones esta-
bles (Fig. 3.1), pero ademis tambien proporciona el intervalo de estabilidad
de cada pardmetro de control asi como tambien el valor minimo y miximo
de las abscisas espectrales del conjunto de soluciones estables (zona estable).
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3.1. Planteamiento de la metodologia para establecer una region de
estabilidad

Los resultados que se obtienen del proceso anterior, al determinar la es-
tabilidad del sistema, de forma general se muestra un ejemplo (Tabla. 3.1)
para un concepto de disefio Pl. Pero como se mencion0 anteriormente, se
puede aplicar para otro concepto de disefio de estructura lineal (PI, Pwl,

PID, etc), adaptando solamente el n6mero de pardmetros de control de cada
estructura.

Parametros de control / Estabilidad

Figura 3.1: Representacion de la zona de estabilidad del sistema.

Algoritmo de estabilidad

Espacio inicial Zona de Zona de
de bisqueda estabilidad Abscisas estables
cci:eo gfsee%g 01 0 01 0 min max
P ) () (§is1)  (8252)  Absmin  Absmax

Tabla 3.1: Intervalos de espacio inicial de bosqueda, regidn de estabilidad, valores
mdximos y minimos de abscisas espectrales, obtenidos mediante el algoritmo 1 para
el concepto de disefio PI.

Despues de establecer los pardmetros y encontrar la region de soluciones
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estables se procede a la siguiente etapa de la metodologia, que consiste en
el proceso de optimizacion para cada concepto de disefio.

3.2. Metodologia de optimizacion

El proceso de optimizacion, consiste en la blsqueda de soluciones opti-
mas entre los diferentes los objetivos involucrados (Ec. 3.5). Para ello, la
zona de estabilidad obtenida en el proceso anterior (Tabla 3.1 tercer co-
lumna), seran los datos de entrada (poblacion inicial) para el algoritmo de
optimizaciton multiobjetivo.

3.2.1. Planteamiento del problema y del proceso de optimi-
zacidn

El planteamiento del problema de optimizaciin (Ec. 3.5) es el mismo para
cualquier concepto de disenfio, variando solamente en los respectivos parlame-
tros de cada estructura.
min J(e) =[ITSEregulatorio(d),ITSEservo(d), (3 5)
TVUregulatorio(9),TVUservo(9)}

Tambien es importante definir un espacio de budsqueda (el cual estara
definido por la region de estabilidad) para cada parametro de control y para
cada concepto de disefio. De forma general, el espacio de objetivos para el
proceso de optimizaciin puede definirse de la siguiente forma:

A < ITSE regulatorio: I TS E servo: TV U regulatorio, TV U servo < ~ (3.6)

y de manera particular, el espacio de bulsqueda para cada concepto de disenfio
en particular, puede describirse como sigue:

1. El espacio de busqueda para un concepto de disefio PI, se define como
CPl = [kp,ki] donde:
kp < kp < kp
ki < ki < Ki (3.7)

2. El espacio de busqueda para un concepto de disefio Pwl, se define
como CPwl = [kp,k,,, wp] donde:

kp < kp < kp
h < ki < Ki
wp < wp < wp (3.8)

48



3.2. Metodologia de optimizacion

3. El espacio de blUsqueda para un concepto de disefio PID, se define
como 6PID = [kp,ki,kd] donde:

kp < kp < kp
h < ki < ki
kd < kd < kd (3.9)

4. El espacio de busqueda para un concepto de disefio PIDn, se define
como 6PIDn = [kp,ki,kd,n] donde:

kp < kp < kp
h < ki <ki

kd < kd < kd
n<n<n (3.10)

Al final del proceso de optimizacion se obtiene un conjunto de soluciones
optimas que se le conoce como conjunto de Pareto (Ps) y su equivalente en
el espacio de objetivos que se le conoce como frente de Pareto (Pf) como se
muestra la figura 2.4.

A partir del Ps se obtiene su correspondiente abscisa espectral de cada
soluciolin que va a permitir controlar en mayor o menor grado el sistema en
cuestion y como ejemplo se muestran los resultados para un concepto disefio
Pl (Tabla. 3.2).

Algoritmo de optimizaciéon multiobjetivo

Zona de Conjunto de Intervalo de
estabilidad Pareto Abscisas estables
Concepto 01 02 01 02 min max
de disefio
Pl (8i,sl1) (h,s2) (or,o1) (02,02 ) Absmin Absmax

Tabla 3.2: Zona de estabilidad, conjunto de Pareto, valor minimo y muximo de
abscisas espectrales obtenidas mediante el algoritmo de optimizacion multiobjetivo
para el concepto de disefio PI.

3.2.2. Analisis del conjunto de Pareto en diagramas de dis-
persién

Al terminar el proceso de optimizacion se obtiene el conjunto de Pareto
que estd formado por parametros de control (ei, 62, 63 0 64) dependiendo
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de la estructura de control que se este empleando.

A partir de dicho conjunto de Pareto se calcula la abscisa espectral para
cada solucion que forma parte de este. El valor de la abscisa, indicara el
grado de estabilidad de cada solucion, es decir, entre mas negativo sea su
valor mayor sera su grado de estabilidad, por el contrario, el grado de estabi-
lidad sera menor conforme el valor de la abscisa sea mas cercano a cero. De
los resultados anteriores se crean tres principales zonas: zona estable, zona
con estabilidad intermedia y zona poco estable con la finalidad de establecer
mayor claridad para su analisis. En la figura 3.2 se muestra un ejemplo para
un concepto de diseno PI, que solo tiene dos parametros de control (di y d2)
pero este mismo procedimiento puede ser aplicado para un PID (di, d2 y d3)
0 para un Pwl (di, d2 y d3).

De igual manera, en el mismo proceso tambiden se determina el intervalo
estable de cada parametro de control obteniendo su valor maximo y mini-
mo, como se muestra en la Tabla 3.2, en la cual se pone un ejemplo para
un concepto de disenfio PI, pero como se dijo en padrrafo anterior, puede ser
aplicado para otra estructura de control.

Despues de analizar el comportamiento de los parametros de control (di,
d2) y establecer regiones de estabilidad, se procede a realizar una andlisis mos
detallado mediante el uso de coordenadas paralelas que es una herramienta
de visualizacioon.

3.2.3. Analisis del conjunto de Pareto mediante coordenadas
Paralelas

De igual manera, utilizando coordenadas paralelas se lleva a cabo un
andalisis moas exhaustivo del conjunto de Pareto. Para ello, tambiden se es-
tablecen tres zonas o regiones principales (Fig. 3.3) como se establecieron
en la seccion anterior (3.2.2) tomando la abscisa espectral como parametro
principal para establecer dichas regiones. El color azul representa a la zona
con abscisas espectrales mdas negativas y por ende representa las soluciones
con mayor estabilidad. EI color verde representa a la regidon con estabili-
dad intermedia y corresponde a las abscisas espectrales mdas positivas que
la zona estable, pero menos negativas que las abscisas con poca estabilidad.
En tanto que la zona de color rojo etiquetada como zona poco estable esta
formada por las abscisas moés positivas, algunas de ellas tal vez cercanas a
cero, lo que representa a las soluciones menor estabilidad.

En la Figura 3.3 es importante aclarar que aunque se estd utilizando
como ejemplo un concepto de disefio Pl (di y d2), esta figura representa o

ejemplifica el mismo procedimiento para cualquier otro concepto de disenfio
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que tenga mas de dos parametros, es por ello que la notacion es de (61, 62,
63 ... 6n).

Parametros de control

Figura 3.3: Representacion de regiones de estabilidad del sistema en lazo cerrado.

Enfatizando un poco mds en las regiones y dado que la clasificacion se
basa en la abscisa espectral de cada una de la soluciones que forman el Ps,
se puede remarcar lo siguiente:

Abscisas(zona estable) < Abscisas(zona estabilidad intermedia) <
Abscisas(zona poco estable).

Lo anterior indica, que en el momento de implementar alguna solucion,
seria pertinente elegir alguna del conjunto con mayor grado de estabilidad,
ello podria garantizar mayor posibilidad de controlar o estabilizar el sistema
en comparaciodn con alguna soluciéon que tenga poca estabilidad.
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3.3. Evaluacién o analisis del frente de Pareto en
coordenadas Paralelas

Las coordenadas paralelas adoptan un enfoque diferente para la visuali-
zacion de datos multidimensionales. La posicién en paralelo de cada uno de
los ejes, permite que se visualicen 1, 2, 3 0 mas dimensiones en la pantalla,
permitiendo as6 observar la interrelacidon de los datos.

Por lo tanto, un analisis en coordenadas paralelas (Fig. 3.4) le permite
al DM realizar un analisis visual mas detallado del comportamiento de los
diferentes objetivos (J (di), J (d2), J (d3),..., J (dn)) planteados en cada uno
de los conceptos de disenfio.

Para un andalisis mdas profundo, el frente de Pareto se divide en tres
intervalos que se definen a partir de la abscisa espectral del conjunto de so-
luciones que se obtuvo en el proceso de la optimizaciéon. Estos tres intervalos
definirén tres zonas (de estabilidad) principales denominadas: zona estable,
zona con estabilidad intermedia y zona poco estable.

Es importante enfatizar, que la separaciéon en zonas de estabilidad del
frente de Pareto, es el mismo proceso que se realizo para el conjunto de
Pareto, por lo tanto, en base al valor de la abscisa espectral se asigna a una
u otra zona, como se describe a continuacion (Tabla. 3.3):

Zonas de estabilidad

Limite inferior Zona Limite superior
Abscisainima < Zona estable < lim(ze)

lim (ze+Aze) < Zona estabilidad intermedia < lim (zei+Azel)
lim (zei+Azei) < Zona poco estable < AbSOSamaxirma

Ze. Zona estable. Aze: Incremento de zona estable.
Zei: Zona de estabilidad intermedia. Azei: Incremento de zona de estabilidad intermedia.

Tabla 3.3: Definicion de las tres zonas de estabilidad.

Por lo tanto siempre se cumplird la condicion de que:
(Abscisas de zona estable) < (Abscisas de zona estabilidad intermedia) <
(Abscisas de zona poco estable).

El anoalisis en coordenadas paralelas es importante, debido a que se puede
observar y comparar entre la solucidon del control que se toma de referencia
y las soluciones (obtenidas mediante el proceso de optimizacion) que se pro-
ponen, como se puede observar en la Figura 3.4, que muestra un ejemplo de
un frente de Pareto para un PI, con cuatro indices (objetivos).
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Figura 3.4: Representacion del frente de Pareto de un concepto de disefio PI.

Por consiguiente, despues de que el DM haya examinado con detalle la
relacion, ventajas y desventajas (posiblemente) de la interrelacion entre los
diferentes objetivos a partir de la estabilidad de las soluciones, es conveniente
0 necesario observar ahora como es el comportamiento de las soluciones en
el dominio del tiempo.

3.4. Evaluacion del conjunto Pareto en el sistema
controlado en el dominio del tiempo

Despues de analizar y comparar visualmente el conjunto y frente de Pa-
reto. Ahora es necesario llevar a cabo una evaluacién (analisis cuantitativo)
mediante la simulaciéon en el dominio del tiempo de cada una de las solucio-
nes.

La evaluaciodn numoerica se lleva a cabo para la salida del sistema y pa-
ra la sefial de control. Ademas se aplica tanto para el escenario regulatorio
(Fig. 3.5y 3.6) como para el escenario servo (Fig. 3.7 y 3.8).

Para la sefial de salida, ya sea en escenario regulatorio o en escenario
servo se evaluda el conjunto de Pareto en el dominio del tiempo. De igual
manera, como se explicod en la seccidon 3.3, se divide entre tres principales
zonas de estabilidad: zona estable (se identifica con el color azul), zona con
estabilidad intermedia (se identifica con el color verde) y zona poco estable
(se identifica con el color rojo). Como se puede observar en las figuras de
ejemplo (Figs. 3.5 y 3.7) cada region de estabilidad muestra cierto patron,
por ejemplo, mayor o menor sobresalto, mayor o menor bajosalto, un tiem-
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3.4. Evaluacidn del conjunto Pareto en el sistema controlado en el
dominio del tiempo

Salida del sistema

Tiempo (s)

Figura 3.5: Salida del sistema, escenario regulatorio.

Figura 3.6: Senal de control, escenario regulatorio.
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Tiempo (s)

Figura 3.7: Salida del sistema, escenario servo.

Tiempo (s)

Figura 3.8: Senal de control, escenario servo.
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3.5. Comparacion y eleccion de conceptos de diseno

po de asentamiento mas pequefio o prolongado que otras soluciones de otra
region o en ocasiones tambien podrian presentarse cierta similitud, todo de-
penderda de la magnitud de su abscisa espectral.

Tambien para la sefial de control en ambos escenarios regulatorio y servo,
de igual manera el conjunto de Pareto se divide en las tres principales zonas
de estabilidad mencionadas anteriormente (Figs. 3.6 y 3.8), esta operacion
le dara un indicio al DM del comportamiento del sistema en el momento
de tomar una decisidon a cerca de como varda el control de cada una de las
soluciones.

Despues de llevar a cabo un proceso de bisqueda de una zona o region de
estabilidad, un proceso de optimizacioon, un anoalisis en coordenadas paralelas
del conjunto y frente de Pareto, as6 como andlisis en el dominio del tiempo
para cada concepto de disefio. Ahora se realiza una comparacion (evaluacion)
entre los diferentes concepto de disenfio aplicados al problema con la finalidad
de elegir alguno en particular.

3.5. Comparacion y eleccion de conceptos de di-
sefio

Al llegar a esta etapa, significa que varios conceptos de disenfio ya han sido
aplicados a un mismo estado estacionario. Por ejemplo, en la Figura (3.9), se
muestran los frentes de Pareto de cuatro diferentes conceptos de disenfio. Por
ejemplo, la Figura 3.9a representa el conjunto de soluciones de un concepto
de disefio PI, la Figura 3.9b representa el conjunto de soluciones de un
concepto de disefio Pwl y las Figuras 3.9c,d representan el frente de Pareto
de un concepto de disefio PID y PIDn respectivamente. Pero ahora surge
la pregunta. ;Cual de ellos seria el mas adecuado?, pues bien, para tomar
una decision es necesario realizar un analisis entre ellos. En primer lugar,
se compara de manera detallada el balance de cada funcion objetivo (Fig.
3.10). En segundo lugar, se realiza una comparacion por medio la magnitud
de su media aritmetica de cada uno de los 6ndices (J\(0), J2(0), J3(@), J4(d))
para cuatro diferentes conceptos de disenfio (Pl, Pwl, PID y PIDn) como se
muestra en la Figura 3.11, por ejemplo, se observa que para J\(d) es mejor
el Pwl, seguido por el PI, despues el PID y por ultimo el PIDn. Para el
J2(d) es mejor el PIDn, seguido por el Pwl, posteriormente el PID y por
ultimo el PI. Para el J3(d) nuevamente el Pwl es mejor, seguido por el Pl
y PID que son muy semejantes y posteriormente el PIDn y por udltimo para
J4(d) se observa que el PIDn es mejor seguido por el Pl y por ultimo el
Pwl. De esta manera se puede observar la tendencia de cada concepto de
disefio, permitiendo asi DM o ingeniero de control una apreciacion global al
tomador de decisiones.
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(@ Concepto de disefio PlI. (b) Concepto de disefio Pwl.

(c) Concepto de disefio PID. (d) Concepto de disefio PIDn.

Figura 3.9: Cuatro conceptos de disefio diferentes.

A partir de las Figuras (3.9 - 3.11) se considera que el DM tiene una
vision mas clara de las ventajas y desventajas de cada concepto de disefio.

3.5.1. Resumen de la metodologias por medio de un diagra-
ma de flujo

De manera general la metodologia expuesta se puede resumir en el si-
guiente diagrama de flujo, ver Figura (Fig. 3.12).
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0 200 400 600 800 1000 1200

J, («)

Figura 3.10: Comparacion general de frentes de Pareto para cuatro conceptos de
disenfio.

Concepto de disefio Pl
Concepto de disefio PID

Q Concepto de disefio Pwl
0 Concepto de disefio PIDn

0 *
*
‘ D
pIC) iQ D) I
Indices

Figura 3.11: Comparacion cuantitativa de cuatro conceptos de disefio.
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Figura 3.12: Diagrama de flujo para el proceso de optimizacion.
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Capitulo 4

Caso de Estudio

4.1. Diferentes conceptos de disefio en un mismo
estado estacionario

Después de haber establecido en el capitulo anterior una metodologia
para proceso de sintonizacion, optimizacion y evaluacion. En este capitulo
se aplicara dicha metodologia al sistema de estudio (Bioreactor de Cholette)
y se aplicara para para cuatro conceptos de disefio PI, Pwl, PID y Pwl.

4.1.1. Planteamiento de la region de estabilidad

Se han empleado cuatro conceptos de disefio: PI, Pwl, PID, PIDn des-
critos en las ecuaciones (1.9, 1.8, 1.7 y 1.10) respectivamente, con fin de
evaluar de manera global las prestaciones de cada uno de estos. Los concep-
tos de disefio mencionados, se utilizaran para controlar el estado estacionario
descrito en la Tabla 4.1, el cual es inestable y pertenece a un conjunto de
puntos de operacian con multiplicidad. Para ello, se ha evaluado el sistema
en lazo cerrado en los escenarios regulatorio y servo mediante los indices
ITSE y TVU en dominio del tiempo.

Estado Concentracion de Concentracion Concentracio6n Indices Conceptos
estacionario alimentacion(C fs) de sustrato(Cs) de salida(Ces) (regulatorio,  de disefio
kg mol m-3 kg mol m-3 kg mol m-3 servo)
Pl
Estado2 (inestable ITSE Pwl
Abscisa:(o.0102 ) 3.288 1.303 18 TVU PID
PIDn

Tabla 4.1: Cuatro conceptos de disefio aplicado a un punto de operacion.

Para determinar la region de estabilidad de cada concepto de disefio se
utiliza como punto de partida las siguientes propuestas obtenidas de biblio-
grafia:
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1. Para PI, (Ec. 1.9): kp = 0.6554, ki = 0.0064, (Shariati y cols., 2014).

2. Para Pwl, (Ec. 1.8): kp = 1.24, ki = 0.0127 w = 0.1517, (Sree y
Chidambaram, 2003b).

3. Para PID, (Ec. 1.7): kp = 3.151, ki = 0.0585, kd = 18.4649,
(Jhunjhunwala y Chidambaram, 2001).

4. Para PIDn, (Ec. 1.10): kp = 1.4715, ki = 0.0147, kd = 6.392, n=10,
(Rajinikanth y Latha, 2012b).

De las propuestas anteriores, se procede a ampliar el intervalo de cada
parametro de los conceptos de diseno (Tabla 4.2) para ejecutar el Algorit-
mo t, con el fin de obtener soluciones potenciales que garanticen estabilidad.

De los resultados obtenidos de la estabilidad, se utilizan como puntos
de partida para un posterior proceso de optimizacidn, el cual tiene como
entrada el intervalo de la zona de estabilidad (Tabla 3.2). Con estos datos
se lleva a cabo un proceso de optimizacion multiobjetivo, obteniendo asi
un conjunto de soluciones aptimas que representan el conjunto y frente de
Pareto respectivamente. Es importante sefialar que de estas soluciones ob-
tenidas en el proceso de optimizacian ninguna es mejor que otra, si no mas
bien cada una de ellas representa un grado de compromiso diferente entre
los objetivos involucrados. Posteriormente, viene una etapa muy importante
en la que se define un resultado, para ello es necesario tomar decisiones mul-
ticriterio, para lo cual se subdivide en dos tipos de anaalisis, por un lado, se
analizan las salidas del sistema y senfiales de control en el dominio del tiempo
y por otro lado se utilizan herramientas de visualizacidon y de decisidon para
realizar un andalisis mediante coordenadas paralelas con el fin de analizar los
respectivos frentes de Pareto.

kp ki kd Wp n
Concepto min max min max min max min max min max  Tamafio
de disefio de paso
Pl -100 100 -100 100 - - - - - - 10
Pwl -100 100 -100 100 - - -100 100 - - 10
PID -100 100  -100 100  -100 100 - - - - 10
PIDn -100 100  -100 100  -100 100 - - -100 100 10

Tabla 4.2: Espacio general de basqueda de estabilidad para cada concepto de disefio.

De la Tabla 4.2 es importante mencionar que la la regian de basqueda de
estabilidad se realizo con un tamafio de paso igual a 10, ya que al hacerlo con
un tamanfio de paso menor, el esfuerzo de cdomputo se incrementaba de ma-
nera considerable el proceso buasqueda colapsaba. Entonces, si se desea hacer
una exploracion mas fina (disminuir el tamafio) de la region de estabilidad
seraa necesario incrementar el esfuerzo de caomputo.
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4.1. Diferentes conceptos de diseno en un mismo estado estacionario

4.1.2. Planteamiento del problema de optimizacion

El planteamiento del problema de optimizacion (Ec. 4.1) es el mismo pa-
ra los cuatro conceptos de disefio, variando solamente en los respectivos
paréametros de cada estructura.
monJ (o) = [ITSEreg (6),ITSEservo(0),TVUreg (O), TVUservo(O)] (4.1)
El espacio de bosqueda en los cuatro conceptos de disefio, para el proceso
de optimizacion es la siguiente:
—(X < ITSEreg,I TSEservo,TVUreg,TVUservo < X (4-2)

y en particular, el espacio de busqueda para para cada uno de ellos, es como
se describe a continuacion:

1. EIl espacio de busqueda para el concepto de disefio Pl
CPIl = [kp,ki] donde:
-100 < kp < 100
-100 < ki < 100 (4.3)

2. El espacio de busqueda para el concepto de disefio Pwl
CPwl = [kp, ki, Wp] donde:
-100 < kp < 100
-100 < ki <100

100 < wp < 100 (4.4)

3. El espacio de busqueda para el concepto de disefio PID
CPID = [kp,ki,kd] donde:

-100 < kp < 100
-100 < ki < 100
-100 < kd < 100 (4.5)

4. EIl espacio de busqueda para el concepto de disefio PIDn
OpiDn = [kp, ki, kd,n) donde:

-100 < kp < 100
-100 < ki < 100

-100 < kd < 100
-100 < n < 100 (4.6)

Despues de establecer los pardmetros y procedimientos para la busqueda
de regiones de estabilidad y el proceso de optimizacion en general de cada
concepto de disefio se procede de manera particular con el concepto de disefio
PI.
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Capitulo 4. Caso de Estudio

4.2. Resultados de la region de estabilidad para el
concepto de disefio Pl

Para establecer la regian de estabilidad del concepto de disefio PI1 (Ec.
1.9) se parte del control que ha sido propuesto por (Shariati y cols., 2014),
el cual tiene los siguientes parametros: kp = 0.6554, ki = 0.0064. A partir
de tales parametros se establece un espacio inicial de basqueda mas amplio
(Tabla 4.3), con el objetivo de encontrar un mayor ndmero de soluciones
potenciales que garanticen estabilidad. EI proceso anterior se lleva a cabo
mediante el Algoritmo 1 (algoritmo de estabilidad) que tiene como objetivo
la basqueda de una zona de soluciones que tengan estabilidad. Esta zona
estara constituida por un conjunto de ganancias kp y ki que garantizan
estabilidad en el sistema. Por ejemplo, en la Figura 4.1, se muestra que la
regian estable para kp se encuentra en el intervalo (10 < kp < 100) y para
ki de igual forma se encuentra en el intervalo de (10 < ki < 100).

kp ki Abscisas
Parametros de control / Estabilidad

Figura 4.1: Zona de estabilidad para el concepto de disefio PI.

De igual manera se obtiene su correspondiente conjunto de abscisas es-
pectrales estables, asociadas a las ganancias de la regiaon de estabilidad men-
cionada en el paarrafo anterior. El intervalo de abscisas espectrales estables
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4.2. Resultados de la regién de estabilidad para el concepto de diseno

Pl
Algoritmo estabilidad 1
Espacio inicial Zona de Zona de
de busqueda estabilidad 6 Abscisas estables
Concepto de disefio kp ki kp ki max min
Pl [-100,100]  [-100,100 ] [10,100] [10,100] -1.6599 -0.116

Tabla 4.3: Intervalos de espacio de busqueda inicial, zona de estabilidad, valores
maximos y minimos de abscisas espectrales, obtenidos mediante el Algoritmo 1
para el concepto de diseno PI.

se encuentran en un rango de (-1.6599 < Abscisas < -0.116) como se
muestra en la grafica de superficie (Fig. 4.2) y en la grafica de contorno
(Fig.4.3). Para el analisis e interpretacion de estabilidad de dicha figura,
puede dividirse en tres zonas: zona 1 (-1.6 < Abscisas < -1.4), zona 2
(-0.4 < Abscisas < -0.2) y zona 3 (-1.2 < Abscisas < - 0.6):

m Zona 1. En esta zona se puede observar que para los valores maximos
de (80 < kp < 100) y (80 < k < 100), se encuentran las abscisas
espectrales mas estables, sus valores estin en un intervalo de [-14 ,
-1.6].

m Zona 2. En esta zona, se puede observar que las ganancias que se
encuentran en el intervalo de (12 < kp < 25) y (10 < ki < 100) se
encuentran las abscisas espectrales que se acercan a la inestabilidad,
en el orden de (-0.4 < Abscisas < - 0.2).

m Zona 3. En esta tercer zona se observa que las ganancias kp entre
(40 < kp < 100) y entre (10 < ki < 80), existe una region en la cual
las abscisas se encuentran alternadas (entre zona: y zona 2) y se en-
cuentran en el orden de (-1.2 < Abscisas < - 0.6) que tambien se
pueden definir como estables.

4.2.1. Resultados de optimizacion para el concepto de disefio
P1 utilizando el algoritmo de optimizacion sp-MODE

En la Figura 4.4a, se muestra de manera general los resultados del pro-
ceso de optimizacion. Por ejemplo, se puede observar que las soluciones con
mayor estabilidad son las que tienen una abscisa espectral mas negativa
(Abscisas = -0.5697) como se puede observar en dicha Figura y que con-
forme se van acercando a cero (Abscisas = -0.1035) las soluciones son mas
inestables. Pero tambien se puede observar que la ganancia que mas influ-
ye en el control PI, es la ganancia kp, ya que esta varia entre (kp=14.81 y
kp=100) y que conforme esta incrementa su magnitud las soluciones se vuel-
ven mus inestables, caso contrario con la ganancia ki que esta se mantiene
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Zona3 e<--—---—-—-- >m
Zona2 m<— -——->m
Zonal -<-—--—-- >m
-2
100

Estudio

Abscisas espectrales

-0.2 *
-0.4

-0.6

1.2

100
-1.4 A

1.6
40
20

ki kp

Figura 4.2: Grufica de superficie formada por kp, ki y Abscisas.

66



4.2.

Resultados de la region de estabilidad para el concepto de diseno
Pl

kp

Figura 4.3: Grafica de superficie, vista kp vs k;.
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fija en una magnitud de (ki = 10).

En la Figura 4.4b, se muestra mas a detalle la relacion que existe entre
las ganancias kp y las ganancias ki. Puede observarse que la magnitud de
ki se mantiene fija y que la magnitud de kp, es la que varia, por lo que el
control estara regido por kp.

Ahora, en la Figura 4.5a, se puede observar mas a detalle la relacion
entre las ganancias kp y las abscisas espectrales, por ejemplo, se observa que
la maxima estabilidad es alcanzada cuando kp = 34.52, ki = 10, es entonces,
tambien cuando se alcanza solucion con mayor estabilidad (Abs=-0.5697).

Finalmente en la Figura 4.5b, se muestra la relacion entre las ganancias
ki y las abscias espectrales y puede observarse con mayor claridad que el
valor de la ganancia ki se mantiene fijo y que las abscisas varian en funcian
del valor de las ganancias kp.

En la Tabla 4.3 se puede observar los valores del espacio de basqueda
inicial, final y valores maximo y minimo de las abscisas espectrales obteni-
dos para el concepto de disefio PI, obtenidos mediante el Algoritmo 1. Todos
los valores anteriores proporcionan un indicativo de los limites pertinentes
de soluciones estables, que se tomaran como base(poblacion inicial) para el
espacio de basqueda del proceso de optimizacion.

Algoritmo de optimizacion sp-MODE

Zona de estabilidad ¢ Conjunto de Pareto a Intervalo de abscisas estables
Concepto de disefio kp ki kp Ki min max
Pl [10,100 ] [ 10,100 ] [14.80, 100 ] [10,10] -0.5697 -0.1035

Tabla 4.4: Zona de estabilidad, conjunto de Pareto, valores maximos y manimos de
abscisas espectrales, obtenidos por optimizacion para el concepto de disefio PI.

4.2.2. Evaluaciéon o analisis del frente de Pareto en coorde-
nadas Paralelas

En la Figura 4.6a, que corresponde al frente de Pareto en escala lineal,
de manera general no se logra observar una diferencia significativa entre el
control tomado como referencia (Shariati y cols., 2014) y los controles pro-
puestos, a excepcian de los indices ITSEregulatorio e ITSEservo que si logra
apreciarse una pequefia diferencia en el orden de su magnitud. En cambio
en los indices TV U regulatorio y TV Uservo no se aprecia de manera clara las
diferencias. Por lo tanto, se procede a realizar un analisis pero ahora en es-
cala logaritmica (Fig. 4.6b). Entonces, ya se puede observar claramente que
para el indice ITSEregulatorio los resultados obtenidos por optimizacion en
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Pl

Abscisas espectrales
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(a) Ganancias kp vs ki vs Abscisas.
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(b) Ganancias kp vs ganancias ki.

Figura 4.4: Relacion entre ganancias y abscisas espectrales.
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(b) Ganancias ki vs Abscisas.

Figura 4.5: Relacidn entre ganancias y abscisas espectrales.



4.2. Resultados de la regién de estabilidad para el concepto de diseno
Pl

este trabajo superan (son menores en magnitud) al control tomado de refe-
rencia (Shariati y cols., 2014). Para los indices ITSEservo y TV U regulatorio
se observa que se tienen valores semejantes (existe cierta coincidencia). Pero
tambien se observa que existen soluciones mayores y menores que el control
de referencia. Para el indice TV Uservo se observa que el control tomado co-
mo referencia supera (menor en magnitud) a las soluciones propuestas.

En este apartado es importante mencionar, que se tiene ventaja entre
las soluciones propuestas y la de referencia. Debido a que Shariati y cols.
(2014) utiliza el sistema lineal tanto para el disefio como para la evaluacion.
En cambio para las soluciones propuestas, aprovechando las prestaciones que
proporciona la optimizacian multiobjetivo, el disefio se realizo con el sistema
lineal (con el fin de encontrar una zona de estabilidad) pero la optimizacion
(proceso de sintonizacion) y evaluacion se lleva a cabo con el modelo no
lineal con el fin de obtener resultados mas cercanos al comportamiento de
sistema de estudio cuya dinamica es no lineal.

Con el fin de llevar conocer mas acerca de la dinamica del sistema. A
continuacion se lleva un anélisis del comportamiento en dominio del tiempo.

4.2.3. Evaluacion del conjunto Pareto en el sistema contro-
lado en el dominio del tiempo

Un analisis mas exhaustivo del sistema controlado, se puede realizar me-
diante la evaluacion del comportamiento de la salida del sistema y la sefial de
control en el escenario regulatorio (Fig. 4.7) y en el escenario servo (Fig. 4.8).

Para la salida del sistema en el escenario regulatorio (Fig. 4.7a), se puede
observar que con el control tomado como referencia (Shariati y cols., 2014),
(linea punteada) tiene un mayor sobresalto asi como tambien tiene un tiem-
po de asentamiento lento, aproximadamente de 500 segundos. En tanto que
los controles obtenidos en este trabajo (linea salida) muestran un sobresalto
pequeniio y estabilizan al sistema en un tiempo menor.

En este mismo sentido, se puede corroborar los resultados obtenidos en
simulacion con el frente de Pareto que se muestra en la Figura 4.6b. Por
ejemplo, se puede observar que la magnitud del indice ITSEregulatorio de los
controles propuestos es menor que la magnitud del indice ITSEregulatorio del
controlador utilizado como referencia.

Ahora bien, con respecto a la sefial de control (Fig. 4.7b) tambien en el
escenario regulatorio visualmente se observa que la sefial de control propues-
ta por Shariati y cols. (2014) es muy suave y tarda en estabilizarse. Mientras
que los controles que se proponen, aunque muestran un control mias agresivo
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X 104
[111]]] -0.5697 < Abscisas < -0.1035. Soluciones propuestas
———~Abscisa=-0.0058. Shariati et al.,(2014)
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(@) Frente de Pareto sin normalizar, concepto de diseno Pl en escala lineal.

indices
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(b) Frente de Pareto sin normalizar, concepto de disefio Pl en escala logaritmica.

Figura 4.6: Frentes de Pareto en coordenadas paralelas.



4.2. Resultados de la regio6n de estabilidad para el concepto de disenno
Pl

logran estabilizar y controlar mas rapidamente el sistema.

Por otro lado, haciendo una evaluacian numerica y apoyandose en el fren-
te de Pareto (Fig. 4.6 b) se observa que el comportamiento de las sefiales de
control, tanto para los controladores propuestos como el control tomado de
referencia, el indice TV Uregulatorio tiene un comportamiento similar.

Para la salida del sistema en escenario servo (Fig. 4.8 a), visualmente
se puede apreciar que el control tomado como referencia (Shariati y cols.,
2014) y los controles propuestos en este trabajo muestran la salida del siste-
ma con un sobresalto similar, pero tambien puede observarse que la salida
del control de referencia muestra un tiempo de asentamiento mias tardado,
aproximadamente de 600 segundos, mientras que los controles propuestos
en este trabajo muestran un menor sobresalto y un tiempo de asentamiento
mas rapido, aproximadamente de 70 segundos.

Realizando una evaluacion numerica. Los resultados descritos en el parra-
fo anterior pueden verificarse mediante el comportamiento del frente de Pa-
reto (4.6 b), en este caso, se puede observar que la magnitud del error para
el indice ITSEservo, es similar tanto para el control tomado de referencia
(Shariati et al.,(2014) como de los controles propuestos en este trabajo.

Con respecto a la sefial de control en el escenario servo (Fig. 4.8 b), pue-
de observarse que la sefial de control propuesta por Shariati y cols. (2014)
necesita poca energia para estabilizar el sistema, mientras que los controles
propuestos en este trabajo muestran una sefial muy sensible a ruido y nece-
sitan mayor energia para estabilizar dicho sistema.

Ahora bien, apoyandose en el frente de Pareto ( Fig. 4.6 b), mediante
el indice TV Uservo, puede observarse que el control propuesto por Shariati
y cols. (2014) es menor en magnitud que los controles propuestos en este
trabajo.
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0 100 200 300 400 600 700 800 900 1000

500
Tiempo (s)

(a) Salida del sistema: Control propuesto (linea solida), Shariati et al.,(2014) (- -).

-------- 0.5697 < Abscisas < -0.1035. Soluciones propuestas
Abscisa = -0.0058. Shariati et al.,(2014)

3.25

0315
% 31
"D

3.05-

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo (s)

(b) Senal de control: Control propuesto (linea so6lida), Shariati et al.,(2014) (- -).

Figura 4.7: Salida del sistema y sefial de control, del sistema no lineal para el
concepto de disefio Pl. Escenario regulatorio.

74



4.2. Resultados de la regio6n de estabilidad para el concepto de disenno
Pl

1.46
-------0.5697 < Abscisas < -0.1035. Soluciones propuestas

----- Abscisa = -0.0058. Shariati et al.,(2014)

13
u0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo (s)

(@) Salida del sistema: Control propuesto (linea sélida), Shariati et al.,(2014) (- -).

-------- 0.5697 < Abscisas < -0.1035. Soluciones propuestas
----- Abscisa = -0.0058. Shariati et al.,(2014)

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo (s)

(b) Senal de control: Control propuesto (linea solida), Shariati et al.,(2014) (- -.)

Figura 4.8: Salida del sistema y senfial de control del sistema no lineal, para el
concepto de disefio Pl. Escenario servo.
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4.3. Concepto de diseio Pwl

4.3.1. Resultados de laregion de estabilidad para el concepto
de disefio Pwl

Para establecer la region de estabilidad del concepto de disefio Pwl (Ec.
1.8) se parte del control propuesto por (Sree y Chidambaram, 2003b), el cual
tiene como pardmetros kp = 1.24, ki = 0.0127 y w = 0.1517. Ahora bien, to-
mando como base los anteriores pardametros de control se procede a ampliar
el espacio de busqueda (Tabla 4.5) para cada uno de ellos, con fin de encon-
trar y asegurar una zona estable, de modo que se obtenga un conjunto de
soluciones que garanticen estabilidad para el sistema. EI proceso anterior se
lleva a cabo mediante un Algoritmo (1), el cual tiene como objetivo obtener
soluciones estables a partir de los eigenvalores de la matriz caracteristica.
Por lo tanto la zona de estabilidad estard compuesta por ganancias kp, ki w
que garantizan soluciones estables (Fig. 4.9)

kp ki wp Abscisas
Parametros de Control / Estabilidad
Figura 4.9: Zona de estabilidad para el concepto de disefio Pwl.
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Algoritmo de Estabilidad 1

Espacio inicial Zona de Zona de
de busqueda f3 estabilidad 6 abscisas estables
Conc‘epwlo =5 = 5 ~ wp min max
de disefio
Pwl [-100,100]  [-100,100]  [-100,100] [-100,100]  [-100,100] [-100,100]  -1.6599 -0.116

Tabla 4.5: Espacio inicial de bldsqueda, zona de estabilidad, valores maximos y
minimos de abscisas espectrales, obtenidos mediante el Algoritmo 1para el concepto
de disefio Pwl.

4.3.2. Resultados de optimizacion para el concepto de disefio
Pwl utilizando el algoritmo de optimizacion sp-MODE

Despues de haber obtenido los resultados de la regiin de estabilidad
con sus respectivas ganancias(parametros) de control e intervalo de abscisas
espectrales estables, se da inicio al proceso de optimizacion mediante el al-
goritmo evolutivo multiobjetivo sp-MODE (Reynoso-Meza, 2010) tomando
como datos de entrada (poblacion inicial) los datos de la zona de estabilidad
(Tabla 4.5). Durante el proceso de optimizaciin el algoritmo buscarl las
mejores prestaciones entre los diferentes objetivos (Ec. 4.1) que se desean
optimizar.

Al terminar el proceso de optimizaciton se obtiene un conjunto de solu-
ciones Uptimas, llamado conjunto de Pareto (Tabla 4.6) y (Fig. 4.10a) que
estd formado por los parametros de control kp, ki y wp, pero ademus estin
asociados a un conjunto de abscisas espectrales las cuales indican el grado
de estabilidad, siendo mas estables las mas negativas (-0.8, en color azul)
y menos estables las que se van acercando a - 0.1 (en color rojo) como se
observa en la barra lateral de abscisas espectrales de la Figura 4.10a.

La manera o la forma de conocer que tan estables o inestables son las
soluciones obtenidas, es mediante un anulisis de relaciin entre kp, ki y wp,
con sus respectivas abscisas espectrales. El andalisis se explica en las siguien-
tes Figuras (4.10b y 4.11).

En la Figura 4.10b, se muestra la relacitn entre las ganancias kp, ki y las
abscisas espectrales. Como se mencionu en un parrafo anterior, la estabilidad
estarGa determinada por la abscisa espectral, entonces, la solucion muas esta-
ble es la que tiene las ganancias de kp = 53.8, ki = 26.7 y abscisa = -0.8907
y la menos estable es la solucion que tiene las ganancias kp = 100, ki = 4.26
abscisa = -0.0433. Tambien se puede observar que la ganancia ki su in-
tervalo de operaciin es mds pequefio (26.7 < ki < 50.1) mientras que la
ganancia kp tiene un intervalo méas amplio (53.8 < kp < 100) y muestra una
mayor influencia en el control.
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Abscisas espectrales

(@) Ganancias kp vs ki vs wp

(b) Ganancias kp vs ki vs Abscisas.

Figura 4.10: Relacion entre parametros de control y Abscisas espectrales.
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En la Figura 4.11a, se puede observar que la ganancia kp y la ponde-
racion que corresponde a la ganancia wp tienen una distribucién uniforme,
es decir, que no existe tendencia clara de una con respecto a la otra, sin
embargo las soluciones estén determinadas por la estabilidad, por ejemplo,
la solucion mos estable es la que tiene las ganancias kp = 48, wp = -100 vy
abscisa = -0.7991 y la menos estable es la que tiene las ganancias kp = 100,
wp = 100, abscisa = -0.0433.

Por otro lado, en la Figura 4.11b se puede observar la relacion entre las
ganancias ki, wp y las abscisas espectrales. Por ejemplo, se observa que la
solucién mas estable es cuando ki = 23.4, wp = -100 y abscisa = -0.7991
y la solucidon menos estable es cuando se tienen las siguientes ganancias
ki = 0.271, wp = 100 y abscisa = -0.03774. En esta misma figura se obser-
va que la ganancia wp tiene mayor influencia sobre el control.

Algoritmo de optimizacién sp-MODE

Zona de Conjunto Intervalo de
estabilidad de Pareto a abscisas estables
Concepto kp ki Wp kp ki Wp min max
de disefio
Pwl [-100,100]  [-100,100]  [-100,100] [4.11,100]  [0.16,50.10]  [-100,100] -0.8907 -0.0370

Tabla 4.6: Zona de estabilidad, conjunto de Pareto, valores méximos y minimos de
abscisas espectrales, obtenidos por optimizacion para el concepto de disefio Pwl.

4.3.3. Analisis del conjunto de Pareto mediante coordenadas
Paralelas para el concepto de disefio Pwl

Examinando con mos detalle el conjunto de Pareto (Fig. 4.10), ahora se
realiza un analisis mediante coordenadas Paralelas (Fig. 4.12). En esta figura
se muestra la interrelacion entre los diferentes parometros de control (kp, ki,
wp). Para hacer una mayor distincién se han clasificado en tres principales
categordas, tomando como base la abscisa espectral de cada solucidon. En-
tonces, es aso que las soluciones caracterizadas en color azul (Fig. 4.13a) con
abscisas espectrales en el rango de (-0.8 < abscisas < -0.51) representan
las soluciones mos estables. Las soluciones en color verde (Fig. 4.13b) con
abscisas espectrales entre (-0.5 < abscisas < -0.26) representan soluciones
con menor estabilidad que las soluciones de color azul. En tanto que las so-
luciones caracterizadas en color rojo (Fig. 4.13 c) con abscisas espectrales en
un rango de (-0.25 < abscisas < -0.0370) representan soluciones con muy
poca estabilidad y algunas de ellas se encuentran al borde de ser inestables.

En la Figura 4.13a, se muestran las soluciones con mayor estabilidad en
comparacion con el conjunto de soluciones de las Figuras 4.13b y 4.13c. Sus

abscisas espectrales se encuentran en un intervalo de: (-o0.8 < abscisas <
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Figura 4.11: Relacion entre pardmetros de control y Abscisas espectrales.
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Ganancias

Figura 4.12: Coordenadas Paralelas, frente de Pareto, concepto de disefio Pwl.

-0.51 ) y sus respectivos parémetros de control corresponden a: (31.10 <
kp < 100), (8.91 < ki < 50.1) y (-100 < wp < 100).

En la Figura 4.13b, se muestran las soluciones con un grado intermedio
de estabilidad en relacidn las soluciones de las Figuras 4.13ay 4.13c. Sus abs-
cisas espectrales se encuentran en un rango de (-0.5 < abscisas < -0.26)
y cuyos intervalos de control estan determinados por (16.10 < kp < 100),
(2.46 < ki < 40.9) y (-100 < wp < 100).

Finalmente, en la Figura 4.13c, se muestra un conjunto de soluciones
cuyas abscisas espectrales oscilan entre (-0.25 < abscisas < -0 .0370) y sus
parémetros de control se encuentran en el siguiente rango: (6 < kp < 100),
(2.39 < ki < 22.1) y (-100 < wp < 100) pero que muestran muy poca esta-
bilidad en relacioon con el conjunto de soluciones de las Figuras 4.13ay 4.13b.

En general se puede observar que para las tres regiones mostradas en
las Figs. 4.13a, 4.13b, 4.13c, la ganancia wp comparte el mismo intervalo
en magnitud (-100 < wp < 100), pero tambien se observa mayor cantidad
de soluciones a lo ancho del intervalo con mas baja estabilidad (Fig. 4.13c),
mientras que para las soluciones con una estabilidad intermedia (Fig.4.13b)
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aunque abarcan el mismo intervalo es menor el numero de soluciones. En
tanto que para las soluciones con mayor estabilidad (Fig. 4.13a) la mayoria
de los valores de wp se localizan en limite inferior (wp = - 100) y en el limite
superior(wp = 100) Yy muy pocas soluciones aparecen en la parte intermedia
de dicho intervalo.

Para la ganancia ki en las Figuras 4.13b, 4.13c, se observa que el limite
inferior es semejante (ki & 2.39). Mientras que el limite superior es diferente,
por ejemplo, se puede observar que limite superior de la ganancia ki de Figu-
ra 4.13b (conjunto de soluciones con estabilidad intermedia) es mayor que el
limite superior de la Figura 4.13c (conjunto de soluciones con poca estabili-
dad). Por otro lado, para las soluciones con mayor estabilidad (4.13a), tanto
el limite inferior (ki = 8.91) como el limite superior (ki = 50.1) es mayor
con respecto a las Figuras 4.13b y 4.13c, por lo se puede inferir que entre
mayor es valor de la ganancia ki, es mayor la estabilidad en las soluciones.

Para la ganancia kp, el intervalo (-6 < kp < 100) del conjunto de solu-
ciones con poca estabilidad (Fig. 4.13c) es mayor que el intervalo (16.10 <
kp < 100) del conjunto de soluciones con estabilidad intermedia (Fig. 4.13b)
y a su vez, el intervalo (31.10 < kp < 100) que corresponde al conjunto de
soluciones con mayor estabilidad (Fig. 4.13a) es menor que los dos anterio-
res (Fig. 4.13b y 4.13c). Algo que se puede observar en estas tres regiones
anteriormente establecidas (azules, verdes y rojas), es que la ganancia kp
alcanza siempre su valor maximo (limite superior) habiendo solo variacion
en su limite inferior. Y analizando con més detalle cada una de las figuras,
se observa que el parametro que define la estabilidad en cada region es ki,
ya que entre menor es la estabilidad, los valores de ki son menores como se
puede observar en la misma figura 4.13.

4.3.4. Evaluacién o andlisis del frente de Pareto en coorde-
nadas Paralelas para el concepto de disefio Pw/

El frente de Pareto (Fig. 4.14) en coordenadas paralelas nos permite
observar a detalle la forma en que se relacionan los indices ITSE y TVU
tanto para el escenario regulatorio como para el escenario servo. Para ello,
el frente de Pareto se ha dividido en 3 tres principales grupos, tomando
como base a su abscisa espectral. ElI primer grupo (color azul) represen-
ta al conjunto de soluciones mis estables y corresponde a un intervalo de
abscisas espectrales (-0.8 < abscisas < -0.51). El segundo grupo (color
verde) corresponde al conjunto de soluciones con una estabilidad interme-
dia (-0.5 < abscisas < -0.26) y el tercer grupo (color rojo) representa al
conjunto de soluciones con poca estabilidad (-0.25 < abscisas < -0.0370).
Tambien, en la misma Figura 4.14 se encuentra representada en color ne-
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(@) Soluciones que representan mayor estabilidad.

kp ki wp
Ganancias

(b) Soluciones que representan estabilidad intermedia.

(c) Soluciones que representan poca estabilidad.

Figura 4.13: Analisis del conjunto de Pareto para el concepto de disefio Pwl.
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gro la solucion tomada de referencia (Sree y Chidambaram, 2003b) y cuya
abscisa espectral tiene un valor de -0.0155, y se encuentra al borde de ser
inestable.

En la Figura 4.15 se hace un acercamiento mis a detalle la Figura 4.14 y se
puede observar lo siguiente:

m Para el ITSEregulatorio la soluciin que sirve de referencia tiene un com-
portamiento semejante a una solucion obtenida por la optimizacion
(valor mas alto normalizado a 1), en comparacion con la gran mayoria
de soluciones obtenidas que tiene un valor normalizado entre 0.0 y 0.4.

m Para ITSEservo todas las soluciones obtenidas generadas por la optimi-
zacion presentan un rango normalizado de 0.2 a 1.0 a diferencia de la
soluciin propuesta por Sree y Chidambaram (2003b), el cual presenta
un valor minimo.

m Para TVUregulatorio el conjunto de soluciones obtenidas en optimiza-
cion va de 0.0 a 1.0 (en un rango normalizado) y el propuesto por Sree
y Chidambaram (2003b) tiene un valor cercano a 0.2.

m Para TV Uservo las soluciones obtenidas por optimizaciin tiene un valor
entre 0.0 y 1.0. A diferencia del valor propuesto por Sree y Chidam-
baram (2003b) que tiene un valor cercano al minimo.

Las soluciones obtenidas por la optimizacion presentan mayor diversi-
dad en los indices TV Uservo, TV U regulatorio en menor medida el ITSEservo
y mucho menor en ITSEreguiatorio.

Se observa que en el control propuesto por Sree y Chidambaram (2003b)
sus indices (ITSEservoy TV Uservo) son menores que los obtenidos por opti-
mizacion. Para el caso TV U regulatorio con el propuesto por Sree y Chidam-
baram (2003b) puede tener un comportamiento semejante por una solucion
obtenida por optimizacion.

La solucion propuesta por Sree y Chidambaram (2003b) en los indices
ITSEservo, TV U regulatorio y TV Uservo alcanzan un valor maximo normaliza-
do de 0.2, mientras que el indice ITSEregulatorio presenta el valor maximo
normalizado, por lo tanto, en base al valor de su abscisa de -0.0155 este con-
trol esta muy cerca de ser inestable. Principalmente se observa la influencia
que tiene la abscisa espectral en el indice ITSEregulatorio, por lo tanto, este
control propuesto por Sree y Chidambaram (2003b) podria ser muy sensible
ante entradas exogenas.
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Entonces, de manera general se puede deducir que entre mayor sea la
estabilidad, se tendran indices altos (en magnitud) para el escenario regu-
latorio, por el contrario entre menor sea la estabilidad se tendran indices
menores tambien en magnitud para el escenario servo.

Despues haber analizado del intercambio de prestaciones entre los dife-
rentes indices (Fig. 4.14) mediante el uso de coordenadas paralelas, se lleva
a cabo un proceso de evaluacion numerica de las soluciones obtenidas por
optimizacion en este trabajo y la solucian tomada de referencia (Sree y Chi-
dambaram, 2003b).

----- Abscisa=-0.0155 (Sree y Chidambaram,(2003b));
-*- - 0.8 < Abscisas < -0.51

-0 — 0.5 < Abscisas < -0.26

-0 — 0.25 < Abscisas < -0.0370

Figura 4.14: Valores normalizados de los indices en coordenadas paralelas para el
concepto de disefio Pwl.

4.3.5. Evaluacion del conjunto Pareto en el sistema controla-
do en el dominio del tiempo para el concepto de disefio
Pwl

Se puede llevar a cabo un analisis mas detallado del sistema en el domi-
nio del tiempo a partir del comportamiento de la salida del sistema y de la
sefial de control tanto para el escenario regulatorio (Fig. 4.16) como para el
escenario servo (4.17).

Para la salida del sistema en el escenario regulatorio (Fig. 4.16a) se puede
observar que la sefial del control tomado de referencia (Sree y Chidambaram,
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----- Abscisa=-0.0155 (Sree y Chidambaram,(2003b));
-*- - 0.8 < Abscisas < -0.51

-0 — 0.5 < Abscisas < -0.26

-0 — 0.25 < Abscisas < -0.0370

Figura 4.15: Vista a detalle de la Fig. 4.14 con valores normalizados de los mdices
en coordenadas paralelas para el concepto de disefio Pwl.

2003b) (lénea punteada en color negro), tiene un mayor sobresalto, as6 como
tambiden tiene un tiempo de asentamiento lento aproximadamente de 300
segundos, por el contrario el conjunto de soluciones obtenidas por optimiza-
cibon en este trabajo, muestran un sobresalto y un tiempo de asentamiento
mucho menor que el que se utiliza de comparativo, aproximadamente en un
rango entre 70 y 100 segundos.

En esta misma Figura 4.16a, se ha realizado un acercamiento para obser-
var mas a detalle el comportamiento de la salida ante diferentes pardmetros
de control y se puede apreciar que las soluciones que tienen mayor esta-
bilidad (color azul) y cuyas abscisas espectrales se encuentran en el rango
(-0.8 < abscisas < -0.51) tienen un sobresalto mucho menor.

En contraparte la salida para el control propuesto por Sree y Chidam-
baram (2003b)(l6nea punteada en color negro) tiene un sobresalto y tiempo
de asentamiento mayor, debido a que su abscisa espectral tiene un valor de
(-0.0155) el cual indica que es una solucion con poca estabilidad.

Por lo que se puede inferir que para el escenario regulatorio entre ma-

yor sea la estabilidad se tendrda un menor sobresalto y un menor tiempo de
asentamiento.
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Con respecto a la sefial de control tambien en el escenario regulatorio
(Fig.4.16b) se observa que el control propuesto por (Sree y Chidambaram,
2003b)(y el valor de la abscisa de -0.0155) es muy suave y tarda mucho
tiempo en estabilizarse. Mientras que el conjunto de soluciones obtenidas
por optimizaciin aunque presentan comportamiento mas agresivo se obser-
va que tiempo de estabilizacion es mis rapido. De igual manera, al hacer un
acercamiento de dicha figura se logra observar que las soluciones que tienen
un abscisa espectral mas negativa (-0.8 < abscisas < - 0.51)(soluciones
en color azul) logran estabilizar el sistema de manera mas rapida en contra
parte con la solucion propuesta por (Sree y Chidambaram, 2003b).

Ahora bien, con respecto a la sefial de salida para el escenario servo (Fig.
4.17a) se observa que la sefial de salida obtenida por el control propuesto
por (Sree y Chidambaram, 2003b) (lineas punteadas en color negro) tiene un
tiempo de asentamiento muy grande (tiempo & 200 segundos) mientras que
las soluciones obtenidas por optimizacion tienen un tiempo de asentamiento
menor (tiempo & 100 segundos).

Ahora bien, para la senfial de control del escenario servo, se observa que
el conjunto de soluciones obtenidas por optimizacion muestran un compor-
tamiento muy sensible al ruido (Fig. 4.17b), sin embargo, a pesar de ello su
tiempo de asentamiento es menor, aproximadamente (tiempo & 80 segun-
dos) en comparacion con la sefial de control propuesta por Sree y Chidam-
baram (2003b) que muestra un control suave pero con un gran tiempo de
asentamiento (tiempo & 150 segundos).

Este comportamiento se puede visualizar como mayor detalle en el acer-
camiento (Fig. 4.17 a y b), en las cuales se observa que la sefial de control
propuesta por (Sree y Chidambaram, 2003b) con una abscisa espectral de
= -0.0155 alcanza una magnitud de 3.31 aproximadamente su sefial de
control. En comparacion con el conjunto de soluciones obtenidas por opti-
mizacion (Fig. 4.17b) cuya sefial de control llegan a tener una magnitud de
4.5 y con abscisas espectrales en rango de (-0.8 < abscisas < -0.0370).

Por lo tanto para el escenario servo, se puede observar (Fig. 4.17b) que

conforme disminuye la estabilidad de las soluciones (abscisas espectrales mias
cercanas 0.0) incrementa su tiempo de asentamiento.
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Tiempo (s)

(@) Salida del sistema, mediante un concepto de disefio Pwl en escenario regulatorio.

3.3
0 100 200 300 400 500 600
Tiempo (s)
(b) Sefial de control, mediante un concepto de disefio Pwl en escenario regulatorio.

Figura 4.16: Sefal de salida y de control para un concepto de disefio Pwl.
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4.3. Concepto de disefio Pwl

— -0.8 <Abscisas <-0.51
-0.5 <Abscisas <-0.26
-0.25 < Abscisas< -0.0370
— Abscisa=-0.0155 (Sree y Chidambaram,2003b)

200 300 400 500 600
Tiempo (s)

(a) Salidas del sistema, mediante un concepto de disefio Pwl en escenario servo.

0.8 <Abscisas <-0.51

-0.5 <Abscisas <-0.26

-0.25 < Abscisas< -0.0370

Abscisa=-0.0155 (Sree y Chidambaram,2003b)

0 100

200 300 400 500 600
Tiempo (s)

(b) Sefial de control, mediante un concepto de disefio Pwl en escenario servo.

Figura 4.17: Salida del sistema y senal de control servo, Pwl.
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4.4, Concepto de disefio PID

4.4.1. Resultados de laregion de estabilidad para el concepto
de disefio PID

Para establecer la region de estabilidad del concepto de disefio PID (Ec.
1.7), se parte de la referencia del control propuesto por (Jhunjhunwala y
Chidambaram, 2001), el cual tiene como parametros kp = 3.151, ki = 0.058
y kd = 18.464. Entonces, tomando como base dichos parametros anteriores
se procede a ampliar el espacio de basqueda (Tabla 4.7) para cada uno de
ellos con la finalidad encontrar y asegurar una zona de soluciones estables,
de tal manera que garanticen estabilidad para el sistema. El proceso de
obtener la zona de soluciones estables se lleva a cabo mediante el Algoritmo
1 que determina la estabilidad a partir de los eigenvalores de la matriz
caracteristica. Por lo tanto, la zona de estabilidad estara formada por un
conjunto de ganancias kp, ki, wp que garanticen soluciones estables (Fig.
4.18).

Algoritmo de estabilidad 1

Espacio inicial de Zona de Zona de
busqueda fi estabilidad ¢ Abscisas estables
Concepto kp ki kd kp ki kd min max
de disenfio
PID [-100,100]  [-100,100]  [-100,100] [10,100]  [0,100] [-20,100] -0.9939 -4.45e-17

Tabla 4.7: Espacio inicial de basqueda, zona de estabilidad, valores minimos y
maximos de abscisas espectrales obtenidos mediante el Algoritmo 1 para el concepto
de disefio PID.

4.4.2. Resultados de optimizacion para el concepto de di-
sefio PID utilizando el algoritmo de optimizacion sp-
MODE.

Tomando como datos de entrada (poblacidon inicial) los datos obtenidos
de la zona de estabilidad (Tabla. 4.7), se lleva a cabo el proceso de optimi-
zacian mediante el algoritmo evolutivo multiobjetivo (Reynoso-Meza, 2010)
el cual buscara las mejores prestaciones entre los diferentes objetivos (Ec.
4.1) que se desean optimizar.

Al termino del proceso de optimizacidn se obtiene un conjunto de so-
luciones optimas, llamado conjunto de Pareto y que esta formado por los
pardmetros de control kp, ki, kd, (Tabla 4.8) y (Fig. 4.19). De manera inde-
pendiente al proceso de optimizacion se obtiene la abscisa espectral manima
y maxima asociadas al dicho conjunto de Pareto obtenido que serviran co-
mo referencia para establecer zonas de estabilidad. Es importante mencionar
tambiden que cada solucidon tiene su correspondiente abscisa espectral, la cual
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kp ki kd Abscisas
Parametros de control / Estabilidad

Figura 4.18: Zona de estabilidad para el concepto de disefio PID.

indica el grado de estabilidad.

Algoritmo de optimizacién sp-MODE

Zona de Conjunto Intervalo de
estabilidad, ¢ de Pareto, a abscisas estables
Concepto kp ki Wp kp ki Wp min max
de diseno
PID [10, 100] [0.0, 100]  [-20, 100] [13.5, 100] [1.04, 52.19]  [5.18, 100] -0.9124 -0.0144

Tabla 4.8: Zona de estabilidad, conjunto de Pareto, valores minimos y maximos de
abscisas espectrales, obtenidos por optimizacian para el concepto de diseno PID.

Como se ha indicado en el parrafo anterior, la abscisa espectral indicara
el grado de estabilidad de las soluciones, entonces, por ejemplo, las més es-
tables seran las que tienen la abscisa mas negativa (-0.91, representadas en
color azul) y las més inestables seran las soluciones con abscisa cercanas a
cero(-0.014, representadas en color rojo) como se muestra en la barra lateral
de la Figura 4.19.

Un analisis de la relacién entre el conjunto de pardmetros kp, ki y kd y
su respectiva abscisa espectral, proporcionan informacion acerca de que tan
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Figura 4.19: Conjunto de Pareto del concepto de disenfio PID.

estable o inestable es cada solucioan. Para ello en las Figuras (4.20, 4.21 ) se
muestra méas a detalle dicha relacion.

En la Figura 4.20a, se puede observar que la relacion entre los parametros
kp y ki con respecto a las abscisas, es que existe un dominio del pardametro kp
que varia entre 81.91 < kp < 100.00 en tanto que la variacion del pardmetro
ki se encuentra en el intervalo de 1.32 < ki < 4.68. Conforme a este compor-
tamiento se observa que la solucian mas estable se encuentra en la relacion
de (kp = 81.91, ki = 28.57 y abscisa = -0.9124 ) y la solucion menos estable
se encuentra en el rango de (kp = 100, ki = 3.61 y abscisa = -0.037). Por lo
anterior, se puede observar que las soluciones menos estables se encuentran
cuando los valores de ki tienden a ser menores y los valores de ki tienden a
su limite superior.

En la Figura 4.20b, se muestra la relacion entre los parametros kp, kd y
las abscisas espectrales, en dicha figura se puede observar una dispersiodn con
una tendencia hacia los valores maximo de kp, por ejemplo kp se encuentra
en el intervalo de (81.91 < kp < 94.33) y kd se encuentra en el intervalo de
(52.88 < kd < 100.0). Se observa tambien que la solucion mas estable se en
la relacion cuando (kp = 81.91, kd = 52.88 la abscisa=-0.9124) mientras
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Abscisas espectrales

(a) Ganancias kp vs ki vs Abscisas.

kp: 94.02 Abscisas espectrales
kd: 93.92
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(b) Ganancias kp vs kd vs Abscisas.

Figura 4.20: Relacion entre parametros de control y Abscisas espectrales.



Capitulo 4. Caso de Estudio

94

Abscisas espectrales

ki: 1.451
kd: 99.94
Abs: -0.01841
ki: 1.073
kd: 5.184
Abs: -0.06471
ki: 49.09
kd: 38.27
Abs: -0.6246
° %
..afe.o
0
o
0
ki: 28.57
-1 kd: 52.88 60
100
60
kd 20 00 ki
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que la solucidon menos estable se encuentra cuando los pardametro de control
kp = 94.02, kd = 93.92 y la abscisa espectral tiene el valor de -0.014. Por lo
tanto, se puede apreciar que la inestabilidad de kp y kd se encuentra cuando
sus valores tienden a sus valores maximos, en contra parte con su estabilidad
que se presenta cuando kp y kd tienden a sus valores manimos.

Finalmente, en la Figura 4.21 se observa que la ganancia con menor
influencia sobre el control, es la ganancia ki que se encuentra en un in-
tervalo (1.073 < ki < 49.09). En tanto que la ganancia con mayor in-
fluencia sobre el control es la ganancia kd que se encuentra en el intervalo
(5.184 < kd < 99.94) como se apreciar. En la misma Figura 4.21 se observa
que la tendencia del conjunto de soluciones es hacia la ganancia kd. La so-
lucion mas estable en esta relacion, se encuentra cuando los pardmetros de
control ki = 28.57, kd = 52.88 y la abscisa = -0.9124 y la solucidn menos
estable se encuentra cuando ki = 1.451, kd = 99.94 y la abscisa espectral
tiene un valor de -0 .0184.

Despudes de llevar a cabo un anaalisis en diagramas de dispersidon de la re-
lacidon entre los diferentes pardametros de control con respecto a sus abscisas.
Ahora se procede a realizar un anaalisis en coordenadas coordenadas parale-
las tambiaen con la finalidad de observar maas a detalle el comportamiento de
las soluciones.

4.4.3. Analisis del conjunto de Pareto mediante coordenadas
Paralelas para el concepto de disefio PID

Para analizar con mas detalle el conjunto de Pareto para el concepto de
disefio PID (Fig. 4.19). Ahora se lleva a cabo un analisis mediante el uso
de coordenadas paralelas (Fig. 4.22). En esta figura se muestra la relacion
entre las diferentes ganancias (kp, ki, kd) y para hacer un analisis con mayor
detalle, dicho conjunto de Pareto se ha dividido en base a su estabilidad en
tres principales grupos. El primer grupo esta determinado por el intervalo
(-0.912 < abscisas < -0.55) y corresponde al conjunto de soluciones con
mayor estabilidad y han sido representados en color azul. El segundo grupo
esta determinado por el intervalo (-0.54 < abscisas < -0.3) y corresponde
al grupo de abscisas con una estabilidad intermedia y esrdn representadas
por el color verde. Por Gltimo, el tercer grupo esta determinado por el inter-
valo (-0.29 < abscisas < -0.014) y corresponde al grupo de abscisas con
menor estabilidad y han sido representadas con el color rojo.

En la Figura (4.23 a,b,c) se puntualiza con mayor detalle la clasifi-
cacion que se menciona en el parrafo anterior. Por ejemplo, en la Figu-
ra 4.23a, se muestra el conjunto de soluciones con las abscisas espectrales
de mayor estabilidad en comparacidon con el conjunto de soluciones de las
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kp K Id
Ganancias

Figura 4.22: Coordenadas Paralelas, conjunto de Pareto, concepto de disefio PID.

Figuras 4.23b y 4.23c. Sus abscisas espectrales corresponden al intervalo
(-0.912 < abscisas < -0.55) y sus pardmetros de control corresponden a
(55.13 < kp < 92.242), (20.79 < ki < 49.08) y (25.24 < kd < 62.28).

En la Figura 4.23b, se muestra el conjunto de soluciones con un rango
de estabilidad intermedia (-0.54 < abscisas < -0.3) en comparacian con
las Figuras 4.23a y 4.23c y sus pardmetros de control se encuentran en el
rango de (18.46 < kp < 100), (2.88 < ki < 43.19) y (7.31 < kd < 100).

Por uéltimo en la Figura 4.23c, se muestra el conjunto de soluciones
con la menor estabilidad, en comparaciaon el conjunto de soluciones de las
Figuras 4.23a y 4.23b. Sus abscisas espectrales corresponden al intervalo
(-0.29 < abscisas < -0.014) y sus ganancias de control corresponden a
(13.59 < kp < 100), (1.04 < ki < 23.15) y (5.18 < kd < 100).

En general, se puede observar que para el pardmetro de control kp, las
soluciones han sido catalogadas con mayor estabilidad 4.23a, presentan un
intervalo estrecho (55.13 < kp < 92.24) y con poca dispersian de soluciones
a lo ancho de este, en comparacion con los intervalos (18.46 < kp < 100)
y (13.59 < kp < 100) de las soluciones con mediana 4.23b y mayor 4.23c
estabilidad respectivamente.
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Ganancias

(a) Soluciones que representan mayor estabilidad.

kp ki kd
Ganancias

(b) Soluciones que representan estabilidad intermedia.

(c) Soluciones que representan poca estabilidad.

Figura 4.23: Analisis del conjunto de Pareto para el concepto de disefio PI1D.97
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Con respecto al parametro ki. Comparando las Figuras (4.23b y 4.23c) se
tiene que el conjunto de combinaciones comprendidas en los intervalos apro-
ximados de (13.59 < kp < 100), (1.04 < ki < 43.19) y (5.18 < kd < 100)
muestran una diferencia notable, que mientras se incrementa k las solu-
ciones son mas estables. En cambio, al comparar las tres figuras (4.23a,
4.23b y 4.23c ) para el conjunto de combinaciones en los intervalos de
(55 < kp < 100), (20.79 < ki <) y (25 < kd < 100) la figura 4.23a muestra
mayor estabilidad que las otras dos.

Ahora, con respecto al parametro kd se puede observar que las Figu-
ras (4.23b y 4.23c) tiene aproximadamente la misma amplitud de inter-
valo (5.18 < kd < 100) y una dispersian de soluciones es similar. En
cambio para las soluciones con mayor estabilidad (Fig. 4.23c) el intervalo
(25.24 < kd < 62.28) es mas estrecho, pero en este intervalo se encuentran
las soluciones con mayor estabilidad.

En general, se puede concluir que al dividir el conjunto de Pareto en tres
regiones, se puede apreciar con mayor detalle la influencia que tiene cada
uno de los parametros de control (kp, ki, kd) al clasificarlos en base a su
abscisa espectral que es el pardametro que determina su estabilidad.

4.4.4. Evaluacién o analisis del frente de Pareto en coorde-
nadas Paralelas para con concepto de disefio PID

El frente de Pareto (Fig.4.24) para el concepto de disefio PID en coor-
denadas paralelas permite analizar mas a profundidad la forma en que se
interrelacionan los indices ITSE y TVU, en el escenario regulatorio y esce-
nario servo. Para realizar dicho analisis el frente de Pareto se ha dividido
en tres principales grupos o regiones, tomando como base su abscisa es-
pectral. EI primer grupo (Fig. 4.25a) (color azul) representa al conjunto de
soluciones mas estables y corresponde a un intervalo de abscisas espectrales
(-0.912 < abscisas < -0.55). El segundo grupo (Fig. 4.25b)(color verde)
corresponde a un conjunto de soluciones con una estabilidad intermedia de
acuerdo a la clasificaciaon establecida y corresponde a un conjunto de abs-
cisas espectrales (-0.54 < abscisas < -0.3) y el tercer grupo (Fig. 4.25c)
(color rojo) corresponde al grupo de soluciones con abscisas espectrales de
menor estabilidad (-0.29 < abscisas < -0.014).

Cada uno de los grupos mencionados anteriormente se examinan con
mas destalle a continuacion. Por ejemplo, en la Figura 4.25a, que corres-
ponde al grupo de soluciones con mayor estabilidad. En este caso, el &ndice
I TSE reguiatorio se observa que la solucidn tomada de referencia (Jhunjhunwala
y Chidambaram, 2001) tiene el valor mas alto normalizado (valor=1), en
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comparacion con las soluciones obtenidas por optimizacion cuyo valor mas
alto es de 0.011. Para el andice ITSEservo de igual manera las solucio-
nes obtenidas por optimizacidon siguen manteniendo sus valores menores
(0.067 <ITSEservo < 0.291) mientras que la solucian de referencia sigue
manteniendo su valor (valor=1.0). Ahora bien, el comportamiento cambia
para TVUregulatorio y TV Uservo, ya que para estos indices sus valores se
invierten, ahora, el control de referencia es menor que (TVUregulatorio =
0.294) y (TVUservo = 0.023) a los obtenidos por optimizacian cuyos in-
tervalos se encuentran en los intervalos (0.325 <TV Ureguiatorio < 0.926) y
(0.36 <TVUservo < 0.75) respectivamente.

ITSE_regulatorio ITSE_servo - TVU_regulatorio TVU_servo
indices

Figura 4.24: Valores normalizados de los indices en coordenadas paralelas para el
concepto de disefio PID.

Con respecto al segundo grupo de soluciones correspondiente al conjunto
de abscisas espectrales con una estabilidad intermedia (4.25b). Para los Indi-
ces I TSEregulatorio e ITSEservo se observa en el control tomado de referencia,
se mantiene el valor normalizado mas alto (valor=1), en tanto que para las
soluciones obtenidas por optimizacidon se tienen valores de menor magni-
tud, por ejemplo, para el caso ITSEregulatorio se encuentran en el intervalo
( 0.0 <ITSEregulatorio < 0.0.318) y para el caso ITSEservo se encuentran en
el intervalo (0.0 <ITSEservo < 0.917). Para andice TV Uregulatorio el control
de referencia tiene un valor de 0.29 el cual se encuentra dentro del intervalo
de las soluciones obtenidas por optimizacidn (0.113 <TV U regulatorio < 0.29)
y finalmente para el indice TV Uservo, el control de referencia alcanza un
valor de 0.023 (cercano a limite inferior de las soluciones obtenidas por op-
timizaciaon) en tanto que para las soluciones obtenidas por optimizacioan se
encuentran en un intervalo de (0.017 <TVUservo < 0.989).
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Entonces, para este caso con abscisas de estabilidad intermedia, se pue-
de observar que conforme disminuye el grado de estabilidad se incrementa
la amplitud del intervalo de TV Uregulatorio y TV Uservo para las soluciones
obtenidas por optimizacion. Asi como tambien se aprecia que existen solu-
ciones que coinciden con la de soluciaon de referencia.

Ahora bien, con respecto al tercer conjunto de abscisas con poco estabili-
dad (Fig. 4.25). Para el indice ITSEregulatorio el control de referencia alcanza
el valor maximo normalizado (valor=1) mientras que para las soluciones ob-
tenidas por optimizaciaon existen dos soluciones que alcanza tambiaen el valor
méaximo normalizado y las demas soluciones tienen valores menores ( 0.0 <
ITSEregulatorio < 1.0) a los dos ya mencionados. Para el andice ITSEservo el
valor de referencia sigue manteniendo su valor (valor=1) pero las soluciones
obtenidas por optimizacidon, existe una que tiene valores cercano (0.979),
en tanto que las demas tiene valores encuentran en el intervalo (0.0 <
ITSEservo < 0.979) . Ahora bien para el indice de control TV U regulatorio
el control de referencia alcanza un valor de 0.2268 y se encuentra apro-
ximadamente a mitad del intervalo (0.0 <TVUregulatorio < 0.673) de las
soluciones obtenidas por optimizacion. Por ultimo, para el indice TV Uservo
el valor del control tomado de referencia es de 0.16 y tambien se encuentra
dentro del intervalo (0.0 <TVUservo < 1.0) de las soluciones obtenidas por
optimizaciodn por lo que se puede observar se tiene soluciones que superan
al control tomado de la referencia bibliograafica.

Con respecto al conjunto de soluciones con poca estabilidad mencionado
en el parrafo anterior, en general se puede observar que conforme el valor
de su abscisa se vuelve mas positiva, incrementa en magnitud el valor de
los indices. Algo importante que se puede notar en este grupo de soluciones
es que algunos valores de abscisas espectrales son semejantes al valor de la
abscisa de referencia, es por esta razdon que algunas soluciones tienen un
comportamiento similar en los cuatro Indices.

De acuerdo a la clasificacian de los tres grupos (Fig. 4.25a,b,c) en base
a su abscisa espectral, se puede concluir que para el andice ITSE regulatorio,
entre mas negativa es la abscisa espectral su valor de este andice es mas
cercano a cero. Para ITSEservo se puede observar que este andice depende
de la estabilidad ya que su valor de las soluciones empieza a crecer conforme
el valor de la abscisa se vuelve mas positiva (Fig. 4.25c). Ahora bien, para
el indice TV Uregulatorio el valor del control de referencia desciende a 0.29,
el cual se encuentra a la mitad del intervalo de soluciones obtenidas por
optimizacion. Para indice TV Uservo, la distribucion de las soluciones obteni-
das por optimizacion estan dispersas entre el maximo (1.0) y minimo (0.0)
de los valores normalizados (Figs. 4.25b,c,). Para el control de referencia se
observa que este indice alcanza su valor minimo (0.02) muy cercano a limite
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inferior de las soluciones con estabilidad intermedia y poca estabilidad.

Despudes de haber analizado la interrelacidon mediante coordenadas para-
lelas entre los diferentes indices (Fig. 4.25) a continuacion se lleva a cabo un
proceso de evaluaciodn numéerica de las soluciones obtenidas por optimizaciaon
asi como tambien del control tomado de referencia.

4.4.5. Evaluacion del conjunto Pareto en el sistema controla-
do en el dominio del tiempo para el concepto de disefio
PID

Para mayor claridad en la evaluacioan, el conjunto de Pareto se ha clasi-
ficado en tres grupos en base a su abscisa espectral (de manera similar que
la seccian de analisis en coordenadas paralelas), las soluciones identificadas
con el color azul, es el grupo con una abscisa espectral mas negativa y se
encuentra en el intervalo de (-0.912 < abscisas < -0.55). El segundo grupo
identificado con el color verde, es el grupo de abscisas con una estabilidad
intermedia y se encuentra en el intervalo de (-0.54 < abscisas < -0.3) y el
tercer grupo identificado con el color rojo, corresponde a las soluciones con
una abscisa espectral mas cercanas a cero y se encuentran en el intervalo de
(-0.29 < abscisas < -0.014). Esta misma clasificacion es aplicada tanto a
la sefial de salida como a la sefial de control y para ambos escenarios regu-
latorio y servo.

Entonces, para la salida del sistema en escenario regulatorio (Fig. 4.26a)
se observa que la sefial de referencia propuesta por Jhunjhunwala y Chi-
dambaram (2001) tiene un sobresalto y tiempo de asentamiento muy gran-
de aproximadamente en un rango de 180 y 200 segundos en comparacion
con las soluciones obtenidas por optimizacidon que tiene un sobresalto y un
tiempo de asentamiento menor aproximadamente entre 50 y 70 segundos.

En la misma Figura 4.26a, se hace un acercamiento para observar mas
a detalle el sobresalto y tiempo de asentamiento de las soluciones obtenidas
por optimizacidon. Se puede apreciar que las soluciones con menor sobre salto
son las de color azul (mas estables) y visualmente se observa que tienen un
menor tiempo de estabilizacidon. En cambio las soluciones en color verde (es-
tabilidad intermedia) tienen un mayor sobresalto que el grupo de color azul
aunque se puede apreciar tambiaen que su tiempo de asentamiento de algunas
de ellas es mayor. Ahora, para el grupo de soluciones en color rojo (poca
estabilidad) se puede apreciar que existen algunas soluciones que pudieran
ser aceptables, ya que tienen un sobresalto y un tiempo de asentamiento
semejante al grupo de soluciones en color verde y color azul.

Para la sefial de control (4.26b) del escenario regulatorio, se observa un

101



Capitulo 4. Caso de Estudio

ITSE_regulatorio ITSE servo Lo TVU_regulatorio TVU servo
indices

(a) Soluciones que representan mayor estabilidad

- Abscisa=-0.0302 (Jhunjhunwala y Chidambaram, (2001))
-m-0.54 < Abscisas <-0.3 /

ITSE_regulatorio ITSE servo L TVU_regulatorio TVU servo
indices

(b) Soluciones que representan estabilidad intermedia

indices

(c) Soluciones que representan poca estabilidad

Figura 4.25: Analisis del frente de Pareto para el concepto de disefio PID.
102



4.4. Concepto de diseno PID

control muy suave en la solucidon de referencia con un bajo salto no muy
pronunciado pero con un tiempo de asentamiento muy grande, aproximada-
mente entre 150 y180 segundos. En tanto que las soluciones obtenidas por
optimizacidon aunque muestran un comportamiento maas agresivo (bajo salto
muy pronunciado) logran controlar el sistema en un tiempo menor, aproxi-
madamente 80 y 120 segundos.

Para observar con mayor detalle se hace un acercamiento (4.26b) de la
zona donde todas las soluciones comparten una regioan en comuan y en la
cual se puede apreciar que las soluciones de la regiaon azul son las que tienen
un mayor bajo salto, pero tambiden son las que tardan mdas en estabilizar.
Posterior a ello, se observa que el conjunto soluciones de color verde son las
que tienen un bajo salto intermedio entre las rojas y las azules. Por ultimo,
se observa que el control de las soluciones con menor estabilidad (color rojo)
tienen un bajo menor bajo salto menor, es decir, el esfuerzo de control es
menor en estas soluciones.

Para el caso de la sefial de salida en escenario servo (Fig. 4.27a), el con-
trol tomado de referencia (linea solida en color negro) se observa que tiene
un sobre salto pequenfio pero un tiempo de asentamiento muy grande apro-
ximadamente en un intervalo de 150 y 200 segundos, en comparacion con
las soluciones obtenidas por optimizacidon. Se observa que algunas solucio-
nes en color rojo (menos estables) tienen un sobresalto similar, debido a que
sus abscisas espectrales estaan maas 0 menos en la misma magnitud como se
se puede observar en la leyenda de la misma figura. Aunque su tiempo de
asentamiento de las soluciones obtenidas por optimizacioan es méas pequenfio
aproximadamente entre 40 y 60 segundos. Para el conjunto de soluciones en
color azul y verde se observa que tienen un mayor sobresalto e incrementa
conforme incrementa su estabilidad.

Ahora, para la sefial de control del escenario servo (Fig. 4.27b) puede
observarse que el comportamiento del control de referencia es un un poco
agresivo pero su tiempo de asentamiento es menor en comparaciaon con las
soluciones obtenidas por optimizacidon que tienen un sobre salto maas gran-
de, asi como tambien sus tiempos de asentamiento son mayores. Tambien
se puede observar que las soluciones con menor estabilidad cuyas abscisas
se encuentran el rango (-0.29 < abscisas < -0.14 ) son las que tienen un
menor sobresalto y un menor tiempo de asentamiento.

Del analisis anterior, se puede determinar que para el concepto de disefio
PID, en el escenario regulatorio y servo el grado de estabilidad indica que
no necesariamente las soluciones con mayor grado de estabilidad serdn las
mejores, maas bien, para este caso en particular se puede observar que entre
menor sea su estabilidad se logra estabilizar mejor al sistema.
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50 100 150 200 250
Tiempo (s)

(a) Salida del sistema, en un concepto de diseno PID, escenario regulatorio.

(b) Senal de control, en un concepto de diseno PID en el escenario regulatorio.

Figura 4.26: Senfial de salida del sistema y de control para un concepto de disenfio
PID.
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(a) Salida del sistema, en un concepto de diseno PID en el escenario servo.

(b) Senal de control, en un concepto de disefio PID en el escenario servo.

Figura 4.27: Sefial de salida y de control para un concepto de disefio PID.
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4.5. Concepto de diseno PIDn

4.5.1. Resultados de laregion de estabilidad para el concepto
de disefio PIDn

Para establecer la region de estabilidad para el concepto de disefio PIDn
(Ec. 1.10) se toma como referencia el control propuesto por Rajinikanth y
Latha (2012b) el cual tiene pardmetros de control: la ganancia proporcional
kp = 1.4715, ganancia integral ki = 0.0147, ganancia derivativa kd = 6.392,
y filtro del error n = 10. Entonces, tomando como base las ganancias an-
teriores se amplia el espacio de basqueda para cada una de las ganancias
como se muestra en la Tabla 4.9 con la finalidad de asegurar y encontrar un
conjunto de soluciones estables de manera que estas garanticen estabilidad
del sistema de estudio. El proceso de encontrar la zona de soluciones esta-
bles se lleva a cabo mediante el Algoritmo 1 que se encarga de buscar todas
las soluciones estables posibles dentro de un intervalo establecido (espacio
inicial de basqueda) a partir los eigenvalores de la matriz caracteristica y
como resultado se tendraa una zona de estabilidad que estarda formada por
un conjunto de ganancias kp, ki, kd, n que garantizan soluciones estables
(Fig.4.28).

Algoritmo de estabilidad 1
Espacio inicial de Zona de Zona de
Concepto kp biisquma kd n kp emm“dk?d enmmradi’ds n Qki)nsmaS emmesmax

de diseno
PIDn [-100,100]  [-20,40] [-100,100]  [-100,100]  [-100,100]  [-20,40] [-100,100]  [-100,100]  -0.1372 -1.46E-19

Tabla 4.9: Espacio inicial de buasqueda, zona de estabilidad, valores manimos y maaxi-
mos de abscisas espectrales, obtenidos mediante el Algoritmo 1 para el concepto de
disenfio PI1Dn.

4.5.2. Resultados de optimizacion para el concepto de di-
sefio PIDn utilizando el algoritmo de optimizacion sp-
MODE.

Despuaes de obtener la zona de estabilidad para el concepto de disenfio
PIDn. Estos datos se toman como referencia y se da inicio al proceso de op-
timizacion utilizando un algoritmo evolutivo multiobjetivo (Reynoso-Meza,
2010), el cual toma como datos de entrada (poblacion inicial) el valor de los
parametros de control de la zona de estabilidad (Tabla: 4.9). Durante este
proceso de optimizacidon el algoritmo buscarda las mejores prestaciones entre
los diferentes objetivos (Ec.4.1) que se desean optimizar.

Al finalizar el proceso de optimizacidon se obtiene un conjunto de solucio-
nes aoptimas, llamado conjunto de Pareto y que se encuentra formado por los

parametros de control kp, ki, kd, n. Asa, como tambien se muestra la abscisa
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Figura 4.28: Zona de estabilidad para el concepto de disefio PIDn.

espectral minima y maxima del conjunto de Pareto encontrado (Tabla 4.10).

Algoritmo de optimizacion sp-MODE

Zona de Conjunto Intervalo de
estabilidad de Pareto a abscisas del
Conc.ep}o kp ke Wp Y @ so min max
de disefio
PIDn [-100,100]  [-100,100]  [-100,100] [8.03,100] [0.533,57.11]  [2.22,100] -0.8907 -0.0370

Tabla 4.10: Zona de estabilidad, conjunto de Pareto, valores minimos y maximos de
abscisas espectrales, obtenidos por optimizacion para el concepto de diseno PIDn.

A continuacion se realiza un analisis mas detallado del conjunto de Pareto
utilizando coordenadas paralelas. Se analiza la relacion entre los diferentes
parametros de control de acuerdo al grado de estabilidad.

4.5.3. Analisis del conjunto de Pareto mediante coordenadas
Paralelas para el concepto de disefio PIDn

Para analizar con mas detalle el conjunto de Pareto para el concepto
de disefio PIDn se lleva a cabo un analisis mediante el uso de coordenadas
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paralelas (Fig. 4.29). En esta figura se muestran las relaciones entre los
diferentes parametros de control kp ki kdy n. Para llevar a cabo un analisis
mas detallado de dicho conjunto de Pareto, se ha dividido en base a la
estabilidad de cada solucian en tres principales grupos (zonas). EI primer
grupo (color azul) esta determinado por el intervalo (-0.19 < abscisas <
-0.17) cuyas abscisas espectrales son las mas negativas y corresponde a
las soluciones con mayor estabilidad. El segundo grupo (color verde) esta
determinado por el intervalo (-0.16 < abscisas < -0.15) y corresponde a las
soluciones con estabilidad intermedia. Por ualtimo el tercer grupo(color rojo)
esta determinado por el intervalo (-0.14 < abscisas < -013) y corresponde
soluciones con poca estabilidad, es decir, sus abscisas espectrales son las maas
positivas y algunas de ellas son cercanas a cero.

Figura 4.29: Conjunto de Pareto para el concepto de disefio PIDn.

En las Figuras (4.30, 4.31 y 4.32) se describe con mayor detalle la clasi-
ficacion que se describe en el parrafo anterior.

En la Figura 4.30 se muestra la solucidn con mayor estabilidad con com-
paracian con el conjunto de soluciones de las Figuras 4.31 y 4.32. Sus absci-
sas espectrales sus abscisas espectrales corresponden al intervalo (-0.19 <
abscisas < -0.17) y parametros (ganancias) de control corresponden a
kp = 95, ki = 13.7, kd= 95y n = 5.

En la Figura (4.31) se muestran las soluciones con estabilidad interme-
dia en comparacion con las Figuras (4.30 y 4.32) el intervalo de sus abscisas
espectrales se encuentran en el intervalo (-0.16 < abscisas < -0.15) y
sus respectivos ganancias se encuentran en los intervalos (80 < kp < 95),
(10 < ki < 12.43), (88.3 < kd < 95), (5.2 < kp < 7.85).
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Figura 4.30: Soluciones que representan mayor estabilidad para el concepto de di-
sefio PIDn.

Figura 4.31: Soluciones que representan estabilidad intermedia para el concepto de
disenfio PI1Dn.

En la Figura (4.32) se muestran las soluciones con la menor estabilidad
en comparacidn con las Figuras (4.30 y 4.31), el intervalo de sus abscisas
espectrales se encuentran en el rango de (-0.14 < abscisas < -0.13) y sus
respectivas ganancias tienen los siguientes intervalos (86.96 < kp < 95),
(10 < kp < 11.14), (91.24 < kd < 95), (5 < n < 5.18).

Se puede observar, para las tres regiones descritas anteriormente que tie-
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Figura 4.32: Soluciones que representan poca estabilidad para el concepto de disenfio
PIDn.

nen un comportamiento similar, por ejemplo para regidn mas estable (Fig.
4.30), la estabilidad de la ganancia kp se obtiene cuando su esta alcanza su
valor maximo (« 95). Para la regian con mediana estabilidad (color verde
verde) (Fig. 4.31) kp es estable para valores altos (80 < kp < 95), pero se
puede observar que la estabilidad va disminuyendo conforme disminuye la
magnitud. Ahora bien para la regian con poco estabilidad (color rojo) (4.32)
tambien se puede observar que los valores de kp estdn en un rango similar
(86.96 < kp < 95).

Ahora analizando las tres regiones para la ganancia ki, se puede obser-
var que para la region estable (color azul) (Fig. 4.30) su valor corresponde
a kp = 13.7. Para la region verde(estabilidad intermedia) (Fig. 4.31) la ga-
nancia ki se encuentra en el rango (10 < ki < 12.43). En tanto que para la
regidon roja (menos estable) (Fig. 4.32) el rango de la ganancia de la ganan-
cia ki se encuentra en el intervalo (10 < ki < 11.14). Para esta ganancia se
puede observar que la estabilidad esta determinada en cierta manera por su
magnitud, entre mayor es su magnitud, mayor es su estabilidad (Fig.4.29),
aunque tambien se observa que la diferencia es muy poca.

Para la ganancia kd, la mayor estabilidad se obtiene cuando esta alcan-
za su valor maximo kd = 95 como se observa en la regian azul (Fig. 4.30).
Para la regian verde (Fig. 4.31) la estabilidad de kd estd determinada por
el intervalo (88.3 < kd < 95). En tanto que para la region roja (Fig. 4.32)
que es la menos estable la estabilidad de kd se encuentra en el intervalo
(91.24 < kd < 95). Para esta ganancia se puede observar que en la region
con mediana estabilidad(verde) se encuentra el intervalo mdas amplio de so-
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luciones (4.29) pero ademas tambien se observa que comparten un intervalo
con magnitudes similares.

Para la ganancia n, la mayor estabilidad se alcanza cuando dicha ganan-
cia tiene el valor n = 5y corresponde a la region mas estable (Fig. 4.30).
Es con este valor y en esta regidon es cuando se alcanza la abscisa espectral
mas negativa (mos estable) del concepto de disefio PIDn. En cambio para
la region verde (Fig. 4.31) el intervalo de soluciones para n es mo6s amplio
estd determinado por (5.2 < n < 7.85) y la estabilidad de estas soluciones es
menor. Ahora bien, para la region en color rojo (Fig. 4.32) que corresponde
a las soluciones con abscisas espectrales menos estables, estas se encuentran
en el intervalo (5 < n < 5.18) y es mas estrecho que conjunto de soluciones
con estabilidad intermedia.

En conclusién, basandose en la Figura (4.29) en la cual muestra el con-
junto de Pareto de manera general. Se puede observar que para la ganancia
kp la estabilidad se logra cuando kp = 95, que es el valor méximo que al-
canza dicha ganancia. Posteriormente se encuentran definidas las soluciones
con menor estabilidad (color rojo) y por 6ltimo se encuentran definidas las
soluciones con estabilidad intermedia (color verde), siendo este grupo las que
toman los valores menores de kp. Este intervalo se encuentra definido para
(80 < kp < 95). Para la ganancia ki el intervalo es mas estrecho con respecto
al intervalo de kp y la estabilidad se encuentra definida de la siguiente ma-
nera. El maximo valor de ki corresponde a la solucién con mayor estabilidad
seguida por la estabilidad de la regioon establecida en color verde y final-
mente se encuentra las soluciones con la menor estabilidad (color rojo). Este
intervalo se encuentra definido por los valores (10 < ki < 13.7). Ahora, para
la ganancia kd se observa que no es muy clara o muy marcada la separacidn
entre las diferentes regiones. Pero aun asi, se logra observar la diferencia
entre la regibon menos estable y la regioon con estabilidad intermedia, este in-
tervalo se encuentra definido entre los valores (88.3 < ki < 95). Finalmente
para ganancia n se observa que el intervalo es muy estrecho (5 < n < 7.85)
no existe mucha variacioon entre las diferentes regiones establecidas, pero auén
asd, se observa que la regiodn establecida como menos estable es la que toma
los valores menores de kp.

Por lo anterior se podria considerar que el la region verde (estabilidad
intermedia), es la que logra al parecer tener un mejor equilibrio entre los
diferentes par6ametros de control.
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4.5.4. Evaluacién o andlisis del frente de Pareto en coorde-
nadas Paralelas para con concepto de disefio PIDn

El frente de Pareto en coordenadas paralelas para el concepto de disefio
PIDn (Fig. 4.33) profundizar y averiguar el comportamiento y relacion entre
los indices ITSE y TV U para el escenario regulatorio y escenario servo. Para
realizar un analisis mas a profundidad el frente de Pareto se ha dividido en
tres principales grupos (regiones) tomando como base la abscisa espectral
de cada solucion. EI primer grupo (Fig. 4.34 a) (color azul), representa al
conjunto de soluciones mas estables y corresponde a un intervalo de absci-
sas espectrales (-0.19 < abscisas < -0.17). El segundo grupo (Fig. 4.34
b) (color verde) representa al conjunto de soluciones con estabilidad inter-
media de acuerdo a la clasificacion establecida y corresponde a un conjunto
de abscisas espectrales (-0.16 < abscisas < -0.15) y el tercer grupo (Fig.
4.34 ¢) (color rojo) corresponde al conjunto de abscisas espectrales con me-
nor estabilidad (-0.14 < abscisas < -0.13) con valores mas cercanos a cero.

indices

Figura 4.33: Valores normalizados de los indices en coordenadas paralelas para el
concepto de disefio PIDn.

Cada uno de los grupos establecidos anteriormente se describen y exa-
minan con maas detalle a continuacioan.

En la Figura 4.34a, que corresponde al grupo de soluciones con mayor es-
tabilidad se observa que para el indice ITSE reguiatorio la solucian tomada de
referencia (Rajinikanth y Latha, 2012b) tiene el valor maximo normalizado
(valor= 1.0), en comparacion con las soluciones obtenidas por optimizacion
cuyo valor para este indice es cero (valor= 0.0). Entonces, se puede observar
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(@) Soluciones que representan mayor estabilidad
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(b) Soluciones que representan estabilidad intermedia

indices

() Soluciones que representan poca estabilidad

Figura 4.34: Andlisis del frente de Pareto para el concepto de disefio PIDn.
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que ITSEregulatorio depende mucho de la estabilidad de la solucian.

Para el indice ITSEservo la solucian de referencia sigue manteniendo su

valor (valor= 1.0) en tanto que para las soluciones obtenidas por optimiza-
cion su valor sigue siendo menor, aunque tiene un incremento en su magni-
tud (valor= 0.07), asi que tambien se puede decir que este indice depende
en cierto grado de la estabilidad de la solucidon.
Para el indice de control TV Uregulatorio el valor de la solucidn de referencia
(Rajinikanth y Latha, 2012b) tiene un cambio dréastico en su magnitud de
uno (1.0) a cero (0.0), en tanto que la solucion obtenida por optimizacion
para este indice tiene una magnitud de 0.3. Por lo que se puede decir que
no depende de la estabilidad de la solucidon ya que el valor de su abscisa
(-0.0255) es muy cercano a cero y aan asi muestra un valor muy pequefio
este indice. En cambio la estabilidad de la solucion azul (obtenida por opti-
mizacion) el valor de su abscisa indica que es mas estable, mas sin embargo
la magnitud de este indice es mayor.

Para el andice TV Uservo el valor de la solucian de referencia (Rajinikanth
y Latha, 2012b) tiene un valor cero (0.0). En contra parte, la solucion ob-
tenida por optimizacion para este indice tiene un valor de 0.9. Entonces,
se puede concluir que para este &ndice en el escenario servo no depende en
absoluto de la estabilidad de la solucidon que se implemente.

En la Figura (Fig. 4.34b) que corresponde al conjunto de soluciones con
mediana estabilidad (color verde) se puede observar lo siguiente. Para el
control propuesto por Rajinikanth y Latha (2012b), este andice alcanza el
valor maximo normalizado (1.0), mientras que para las soluciones obtenidas
por optimizacion el valor de este indice esta disperso entre el valor minimo
y maximo (0.0 <ITSEregulatorio < 1.0), como se puede observar en la figura.
Ahora bien, para andice ITSEservo, de igual manera tiene un comportamien-
to similar tanto para el control propuesto por Rajinikanth y Latha (2012b)
(ITSEservo = 1.0) como para las soluciones obtenidas por optimizacion,
los valores se extienden a lo amplio del intervalo (0.04 <ITSEservo < 1.0).
Ahora para TV Uregulatorio el valor de este andice para el control tomado
de referencia cambia 0.04, en tanto que para las soluciones propuestas,
el valor para este indice se encuentra disperso a lo ancho del intervalo (
0.0 <TVUregulatorio < 1.0) de los valores normalizados. Por ultimo, para
TV Uservo el valor de este indice para el control de referencia (Rajinikanth y
Latha, 2012b) sigue conservando su valor de cero (0.0), en cambio para las so-
luciones propuestas valor para este indice se reduce (0.01 <TVUservo < 0.9).

Para esta regidon establecida como soluciones con mediana estabilidad
(Fig. 4.34 b) se puede concluir que para los indices I TSEregulatorio, IT SEservo

y TV Uregulatorio existen soluciones obtenidas por optimizacidon que tienen
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valor semejante al que tomod de referencia aunque se observa tambiden que
existen otras que tiene un valor mayor o menor que esta. Por lo que en el
momento de tomar alguna solucidon para implementar se tiene rango de deci-
sian. Para el TV Uservo tambien se tiene valores semejantes, pero el intervalo
de soluciones obtenidas por optimizacioan se reduce.

En la Figura (Fig. 4.34 c) se muestra el grupo de soluciones con me-
nor estabilidad y se puede observar que el valor del indice ITSEregulatorio
para el control propuesto por Rajinikanth y Latha (2012b) tiene el valor
maximo(1.0), en tanto que las soluciones obtenidas por optimizacian se en-
cuentran en el intervalo de ( 0.01 <ITSEregulatorio < 0.11). Para ITSEservo
el valor de este indice se sigue manteniendo en 1.0 mientras que para las
soluciones propuestas se centran en el intervalo (0.01 <ITSEservo < 0.07).
Para el indice TV Uregulatorio la magnitud para el control tomado de re-
ferencia corresponde al valor cero (0.0). Mientras que para las soluciones
que se proponen su magnitud para este indice se encuentran en el interva-
lo (0.04 <TVUregulatorio < 0.16), entonces, se puede decir, que este indice
no depende del valor de la estabilidad para tener un valor minimo ya que
como se puede observar en la misma Figura (4.34 c). Finalmente para el
indice TV Uservo su valor para el control de referencia (Rajinikanth y Lat-
ha, 2012b) es de cero(0.0), en cambio para el conjunto de soluciones pro-
puestas su magnitud para este indice aumenta, se encuentra en el rango
(0.5 <TVUservo < 0.86).

Como conclusion general del analisis del frente de Pareto para el concepto
de disefio PIDn (Fig. 4.33), se puede observar que a excepcion de indice
ITSEregulatorio, la regioan que coincide con el control tomado de referencia
(Rajinikanth y Latha, 2012b) y que ademas es la que tiene mayor diversidad
en soluciones es la region clasificada con estabilidad intermedia (4.34 b).
Entonces, tomando en cuenta estos detalles podria considerarse la mejor
opcion para los otros indices, ITSEservo, TV Uregulatorio y ITSEservo.

4.55. Evaluacion del conjunto Pareto en el sistema controla-
do en el dominio del tiempo para el concepto de disefio
PIDn

Para mayor claridad en el analisis en el dominio del tiempo, se ha cla-
sificado en tres principales grupos (regiones) en base a la abscisa espectral
de cada solucioan que forma del Ps. Las soluciones identificadas con el color
azul, es el grupo con las abscisas espectrales mas negativas y por ende son
las soluciones con mayor estabilidad, ademdas estas se encuentran el inter-
valo (-0.19 < abscisas < -0.17). El segundo grupo son soluciones iden-
tificadas en color verde, corresponden al grupo de abscisas con estabilidad
intermedia (de acuerdo la clasificacidon establecida) y aestas se encuentran
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acotadas por el intervalo (-0.16 < abscisas < -0.15). El tercer grupo,
son las soluciones identificadas con el color rojo, corresponden al grupo de
abscisas con menor estabilidad y se encuentran acotadas por el intervalo
(-0.14 < abscisas < -0.13).

Es importante sefialar que esta misma clasificacion se aplica tanto a la

sefial de salida del sistema como a la sefial de control, as6 como tambien se
aplica para el escenario regulatorio como para el escenario servo.

(@) Salida medida del sistema controlado, para el un concepto de diseno PIDn.

(b) Sefial de control, para el concepto de diseno PIDn.

Figura 4.35: Senfial de salida y de control para un concepto de disenfio PIDn. Escenario
regulatorio
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(a) Salida medida del sistema controlado, para el concepto de disefio PIDn.
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(b) Sefial de control, para el concepto de disefio PIDn.

Figura 4.36: Senfial de salida y de control para un concepto de disenfio PIDn.
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De acuerdo a la clasificacion anterior. En la Figura (4.35 a). se muestra
la salida del sistema en escenario regulatorio y se observa que la sefial que ha
tomado de referencia (Rajinikanth y Latha, 2012b) tiene un sobresalto y un
tiempo de asentamiento muy grande aproximadamente en un rango de 300 y
350 segundos en comparacion con las soluciones obtenidas por optimizacion
que tienen un sobresalto y un tiempo de asentamiento menor, aproximada-
mente entre 30 y 35 segundos.

En la misma Figura (4.35 a) se hace un acercamiento para observar mds
a detalle el sobresalto y tiempo de asentamiento para las soluciones obte-
nidas por optimizacion. Por ejemplo, se puede observar que las soluciones
con menor sobresalto y bajosalto son las de color azul (y corresponden las
mdas estables) y visualmente se observa que tienen un menor tiempo de es-
tabilizacion. Para las soluciones con estabilidad intermedia (color verde),
se observa que estas muestran un mayor sobresalto y bajo salto, asé como
tambiden se observa que el tiempo de estabilizacion es mayor con respecto a
las otras dos regiones. Ahora bien, para las soluciones con menor estabilidad
(color rojo) se observa que tienen un sobresalto mayor que las soluciones con
mayor estabilidad pero menor que las soluciones con estabilidad intermedia.
AsO tambiden se observa que el tiempo de estabilizaciéon es semejante al de las
soluciones con mayor estabilidad aproximadamente entre 25 y 30 segundos.

Para la sefial de control (Fig. 4.35 b) del escenario regulatorio, se obser-
va un control muy suave en la solucioon propuesta por Rajinikanth y Latha
(2012b) y con un tiempo de estabilizacion mayor en comparacion con las
soluciones propuestas (obtenidas por optimizacién). Ahora bien, dentro de
las soluciones propuestas se observa que grupo de las soluciones en color
verde (con estabilidad intermedia) tienen un sobre salto y bajo salto mayor.
Posteriormente le sigue el grupo de soluciones en color azul (mas estables) y
por uéltimo sigue el grupo de soluciones en color rojo (menos estables) con un
sobre salto y bajo salto menor tambien se puede observar que las soluciones
propuestas, el comportamiento del control es muy agresivo, pero su tiem-
po de asentamiento es menor aproximadamente entre 25 y 30 segundos en
comparacidon con la propuesta de Rajinikanth y Latha (2012b) que tiene un
tiempo de asentamiento mayor, aproximadamente entre 300 y 350 segundos.

Continuando con el analisis en el dominio del tiempo. En la Figura 4.36
a, se muestra la salida del sistema ante cambios servo y se puede observar que
la salida de la soluciéon tomada de referencia (Rajinikanth y Latha, 2012b)
tiene un sobre salto menor o similar al conjunto de soluciones propuestas,
pero con tiempo de asentamiento mucho mayor aproximadamente entre 250

y 300 segundos.

En la misma Figura 4.36a, se hace un acercamiento con el propésito de
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observar mas a detalle las sefiales obtenidas por optimizacion. Se observa que
el grupo de soluciones identificado en color rojo (-0.14 < abscisas < -0.13)
(poca estabilidad), es el que presenta el menor sobre salto y bajo salto, le
sigue el grupo de soluciones identificadas en color azul (-0.19 < abscisas <
-0.17) (mos estable) y por oltimo esta el grupo de soluciones identificadas
con el color verde (-0.14 < abscisas < -0.13) (estabilidad intermedia), las
cuales muestran el mayor sobre salto, asé como tambien el menor sobres salto.
Puede observarse tambien, que indistintamente del grupo al que pertenecen
todas ellas tienen un tiempo de asentamiento semejante, aproximadamente
entre 30 y 35 segundos.

Para la sefial de control (Fig. 4.36b) en el mismo escenario servo se
puede observar que el conjunto de soluciones obtenidas por optimizaciéon
presentan un control muy agresivo (sobre salto muy grande) pero con un
tiempo de asentamiento pequenfio, aproximadamente entre 30 y 40 segundos,
en comparaciéon con el control propuesto por Rajinikanth y Latha (2012b)
que muestra un sobresalto mucho menor pero con un tiempo de asenta-
miento mayor, aproximadamente entre 50 y 100 segundos. Ahora, exami-
nando el conjunto de soluciones propuestas, en el acercamiento que se hace
en la misma Figura (4.36b), puede observarse que las soluciones con me-
nor estabilidad (-0.19 < abscisas < -0.17), muestran un menor tiem-
po de estabilizaciéon, seguidas por el conjunto de soluciones en color azul
(-0.19 < abscisas < -0.17) y finalmente las soluciones catalogadas con
estabilidad intermedia (-0.16 < abscisas < -0 .15) son las que muestran un
sobre salto y bajo salto mayor.
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4.6. Comparacion de conceptos de disefio

Despues de aplicar diferentes conceptos de disefio (PI, Pwl, PID, PIDn)
a un estado estado estacionario. Ahora es necesario hacer una comparaciéon
entre ellos y elegir el que mejor cumpla con las necesidades del disefiador,
para ello, se lleva a cabo la comparacidon de sus frentes de Pareto y la si-
mulacioon en el dominio del tiempo. Pero ademdas, para cada concepto de
disenfio se calcula la media aritmoéetica como medida cuantitativa de cada

ondice (ITSEregulatorio, IT SE servo, TV U regulatorio, TV U servo’) con el fin de
establecer una comparaciéon entre ellos.

Es importante senfialar que la comparacioon se lleva a cabo entre pares de
conceptos de disenfio. En este caso, entre un Pl y un Pwl debido a que para
este caso se utilizo el modelo del Bioreactor de Cholette que es descrito por
dos ecuaciones, una diferencial (Ec. 1.4) y una algebraica (Ec. 1.5). En tan-
to que para los conceptos de disefio PID y PIDn se utilizo solo la ecuacion
diferencial (Ec. 1.4).

Entonces, de acuerdo a la explicacion en el pdrrafo anterior se da inicio
con el andlisis de los frentes de Pareto Pl y Pwl para los Indices ITSE y
TV U en el escenario regulatorio y servo.

4.6.1. Comparacion de frentes de Pareto entre los conceptos
de disefio Pl y Pwl

En la Figura 4.37a, se comparan los frentes de Pareto del concepto de
disefio P1 (rombos en color rojo) y del concepto de disefio Pwl (circulo en
color azul) para los éndices ITSE y TVU en el escenario regulatorio.

Al efectuar un acercamiento en la misma Figura 4.37a, se puede vi-
sualizar que comparten cierta region (0 < ITSE regulatorio < 0.0026) y
(0 < TV Uregulatorio < 0.15). Ademds, se observa que existe mayor cantidad
de soluciones para Pwl y se encuentran maas dispersas, en comparacioon con
las soluciones de concepto del disenfio P1, aunado a que la distribucio6n es mdas
estrecha.

En la Figura 4.37b, se muestran los frentes de Pareto en escenario ser-
vo para Pl y Pwl. Como se puede observar se encuentran completamente
separados uno del otro, el Pwl se encuentra mdas cerca de origen aproximada-
mente en el intervalo (1.78 x104 < ITSE servo < 1.8 x 104) mientras que el Pl
se encuentra aproximadamente en el intervalo (5.001 x 104 < ITSE servo <
5.0002 x 104).

De manera visual (Fig. 4.37)a, se puede decir que los dos conceptos de
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Figura 4.37: Comparacian de frentes de Pareto Pl y Pwl.
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disefio (Pl o Pwl) que comparten una regién en comun para el escenario
regulatorio. En cambio para el escenario servo (Fig. 4.37b ), se observa que
los dos frentes de Pareto se encuentran separados completamente. Siendo
mas praximo o mas cercano al origen el Pwl.

Despues de concluir un enfoque descriptivo. Ahora se realiza un analisis
cuantitativo de los dos indices ITSE y TVU en el escenario regulatorio y
servo. Para ello se obtiene la media aritmetical de cada uno de los indices
en cada concepto de disefio: Pl (p.(pi)) y Pwl (p.(pwi))- Al comparar las
medias se podru establecer de manera global su tendencia de cada indice
de desempefio, ademas de que puede tenerse una apreciacion global de cada
concepto de disefio, no importando el nimero de soluciones obtenidas.

Es asi que en la Figura 4.38 se puede observar el valor de cada indice.
Por ejemplo, para el primer indice ITSE regulatoriO, la media del concepto de
disenfio P1 es menor que la media del concepto de disenfio Pwl. Para el segundo
indice IT SE servo se invierte la magnitud de la media, ahora la media de Pwl
es menor que la media de PI. Para el tercer indice TV U regulatOriO el valor de
la media de Pwl es menor que el valor de la media de Pl y por iltimo para
el cuarto indice TV U servo el valor de la media de Pwl es menor que el valor
de la media de PI. EI comportamiento detallado se encuentra en la Tabla
4.11.

Figura 4.38: Comparaciin de medias para los conceptos de disefio Pl y Pwl

De acuerdo al anilisis de relacion entre los diferentes conceptos de di-
sefio (Fig. 4.37) y a las comparaciones por medio de las medias aritmeticas
(Fig.4.38) que se han hecho de la figura y de la Tabla 4.11 se puede concluir
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Comparacion de conceptos de disefio

Indice de desempefio A(PI) A(Pwi) Comportamiento
I'T S E regulatorio 0.05 0.13 A(p|) < fi(Pwl)
ITSEservo 54X 104 179X 104  A(pry > APWI)
T V Uregulatorio 0.22 0.023 A(PI) > A(PWl)
TV U servo 7.9 1.184 A(P1) > A(PwI)

/(P1): Media aritmetica para el concepto disefio PI.
A(Pwl): Media aritmetica para el concepto disefio Pwl.

Tabla 4.11: Comparacion de conceptos de disefio, a partir de la media aritmetica

que el concepto de disefio Pwl tal vez sea el mas apropiado que el concepto
de disefio PI.

4.6.1.1. Simulacion en el dominio del tiempo para el concepto de
disefio Pl y Pwl. Escenario regulatorio

Con la finalidad de complementar y concretar el analisis de la compara-
cion de conceptos de disefio ahora se lleva a cabo un proceso de simulacian
en el dominio del tiempo de tal manera que el anélisis sea lo mas integral
posible.

Para ello en la Figura 4.39a, se muestra la sefial de salida para cada uno
de los conceptos de disefio. Se observa que el Pl (color rojo) tiene un menor
sobresalto y bajosalto con un tiempo se asentamiento menor, en cambio el
Pwl (color azul) tiene algunas soluciones que tiene un sobresalto muy pro-
nunciado con un tiempo de asentamiento muy grande a comparacion del PI.
Tambiaen algunas soluciones tienen un bajosalto mayor que las del PI.

En la Figura 4.39b, de igual manera, se muestra la sefial de control
para los dos conceptos de disenfio. Para Pl se observar un control sensible
al cambio regulatorio pero con un tiempo de estabilizacian pequefio. Ahora
para el Pwl, se observa un control no muy sensible al cambio regulatorio y
con un tiempo de estabilizacidon mayor que el Pl, pero en general se puede
decir que su control es aceptable.
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Tiempo (

(a) Sefal de control. Escenario regulatorio para el concepto de disefio Pl y Pwil.

Tiempo (s)
(b) Sefial de control. Escenario regulatorio para el concepto de disefio Pl y Pwl.

Figura 4.39: Comparacion mediante simulacion en el dominio del tiempo para los
conceptos de disefio Pl y Pwl en el escenario Regulatorio.
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4.6.1.2. Simulacion en el dominio del tiempo para el concepto de
disefio Pl y Pwl. Escenario servo

En la Figura 4.40a, se muestra la salida servo para el concepto de disefio
Pl y Pwl. Para el Pl (color rojo) se observa un sobre salto similar a algu-
nas soluciones del Pwl (color azul), tambien existen algunas soluciones que
presentan un bajosalto pero aan asi presentan un tiempo de asentamiento
menor, aproximadamente entre 30 y 40 segundos. Para el concepto de disenfio
Pwl se observa un conjunto de soluciones con un sobresalto menor e igual
al P1 y algunas otras no tienen sobresalto, pero su tiempo de asentamiento
es mayor, aproximadamente entre 100 y 150 segundos.

Para este mismo escenario servo (Fig. 4.40b), en la sefial de control para
el P1, se observa que es muy sensible al cambio, como se puede observar en
la misma Figura y aunque su tiempo de estabilizacidon es menor aproxima-
damente entre 25 y 35 segundos en comparacian con el Pwl. Ahora bien,
con respecto a la sefial del concepto de disefio Pwl, se observa una sefial de
control con un sobresalto mucho menor que el concepto de disenfio Pl y de
igual manera puede observarse que su tiempo de estabilizaciodn es mayor que
las sefiales de control del PI.
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Tiempo <

(a) Sefial de salida. Escenario servo para el concepto de disefio Pl y Pwl.

Tiempo (
(b) Sefial de control. Escenario servo para el concepto de disefio PID y Pwl.

Figura 4.40: Comparacion mediante simulacion en el dominio del tiempo para los
conceptos de disefio Pl y Pwl en el escenario servo.
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4.6.2. Comparacion de frentes de Pareto entre los conceptos
de disefio PID y PIDn

De igual manera que el comparativo de los conceptos de disenfio Pl y Pwl,
se puede realizar un comparativo para los conceptos de disenfio PID y PIDn.

Por lo tanto, en la Figura (4.41) se muestra el frente de Pareto de cada
uno de ellos, tanto para el escenario regulatorio (Fig. 4.41a) como para el
escenario servo (Fig. 4.41b). El concepto de disefio PID se encuentra repre-
sentado en color rojo y el concepto de disenfio PIDn se encuentra representado
en color azul.

Analizando con mias a detalle el comportamiento se puede describir lo
siguiente (Fig. 4.41a): A pesar de que los frentes de Pareto se encuentran
muy cercanos uno del otro, solo comparten una regiin muy pequefia. Por
ejemplo, para el indice ITSEregulatOriO las soluciones del frente de Pareto del
PID se encuentran mas dispersas, ademas se encuentran mis cercanas al
origen, en comparacion con las soluciones del concepto de disefio PIDn que
muestra una dispersion muy estrecha. Con respecto al indice TV U regulatOri0
se observa que las soluciones del frente de Pareto del PID tambien se en-
cuentran mas cercanas al origen en comparacion con las soluciones del frente
de Pareto PIDn, las cuales tienden a alejarse del origen. Por consiguiente,
para el escenario regulatorio, se puede concluir que el concepto de disenfio
PID domina al concepto de disenfio PIDn.

Para el escenario servo (Fig 4.41b) se observa que los frentes de Pare-
to se encuentran completamente separados. Por ejemplo, para el caso del
indice ITSEservO los dos frentes de Pareto (PID y PIDn) su distribuciin
es muy estrecha, pero el PID se encuentra mias cercano al origen, por lo
que se puede decir que el PID domina al PIDn. Para el indice TV Uservo de
igual manera se observa el concepto de disenfio PID sigue dominando al PIDn.

Despues de concluir un enfoque visual y descriptivo, se realiza un analisis
cuantitativo de los dos indices ITSE y TVU obteniendo su media aritmetica.
Esto permitirai establecer de manera global la tendencia de cada uno de sus
indices y ademas, permitiri obtener una apreciacion global de cada concepto
de disefio, independientemente del nimero de soluciones que cada uno tenga.

Por ello, en la Figura 4.42 se muestra cada concepto de disefio con su
correspondiente valor de la media de cada indice. Se puede observar que para
el concepto de disefio PIDn, la media del indice 1T SEregulatOri0 es menor en
magnitud que la media del mismo indice para el concepto de disefio PID.
Para el indice ITSEservO el valor de la media para el PID es menor que la
media del PIDn el cual incrementa su magnitud de manera considerable.
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Figura 4.41: Comparaciin de frentes de Pareto PID y PIDn.
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Para los indices de control, en el TV Uregulatorio se observa que la media del
PID es ligeramente menor que la media del PIDn y para el indice TV Uservo
la media del PIDn es menor que la media del PID. Un resumen detallado
del comportamiento puede observarse en la Tabla 4.42.

Comparacion de conceptos de disefo
Indice de desempefio ,(pip) A(PIDN) Comportamiento

I TS E regulatorio 0.019 0.0098 a (PID) > A(PIDn)
ITSE servo 0.48 2.46 x 106 a (PID) < A(PIDn)
T V Uregulatorio 0.233 0.314 a (PID) < A(PIDn)
TVUservo 7.506 4.51 a (PID) > A(PIDn)

A(PIl): Media aritmetica para el concepto disefio PID.
A(Pwl): Media aritmetica para el concepto disefio PIDn.

Tabla 4.12: Comparacidon de conceptos de disenfio PID y PIDn, a partir de la media
aritmaetica

108

10

ITSE1 Regulatorio ITSE_servo TVU_regulatorio TVU_servo
indices

Figura 4.42: Comparaciaon de medias para los conceptos de disenfio PID y PIDn

Ahora que ya se tiene una medida cuantitativa, es interesante observar
ahora como es su comportamiento en el dominio del tiempo, este analisis se
llevard a acabo en la siguiente seccian.
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4.6.3. Simulacion y comparacion en el dominio del tiempo
entre los conceptos de disefio PID y PIDn en escenario
regulatorio

Como se menciondo anteriormente otro méetodo de comparacidon entre con-
ceptos de disenfio es realizando una simulaciaon numaéerica en el dominio del
tiempo.

Es por ello, que en la Figura 4.43a, se muestra la salida en el escena-
rio regulatorio del concepto de disenfio PID y del concepto de disenfio PIDn.
Se puede observar que para el PID, muchas soluciones tienen un sobresal-
to similar al concepto de disenfio PIDn, ademads existen dos soluciones que
tienen un sobresalto muy pronunciado y un tiempo de asentamiento mayor,
aproximadamente entre 200 y 250 segundos. En cambio para el concepto
de disenfio PIDn se observa que todas sus soluciones presentan un sobresal-
to menor que el PID y a pesar de que tambiaen presentan un bajosalto, su
tiempo de asentamiento es menor, aproximadamente entre 30 y 40 segundos.

Continuando con el analisis en escenario regulatorio, en la Figura 4.43b,
se muestra el comportamiento de la sefial de control para el concepto de
disefio PID (color rojo) y para el concepto de disefio PIDn (color azul). En
principio, se observa que el control para el PID es ligeramente suave, no
muestra cambios muy bruscos ante un cambio regulatorio, tiene un bajo-
salto menor que el PIDn y aunque algunas sefiales de control se desfasan
un poco de las demdas no muestran un comportamiento muy diferente, salvo
que su tiempo de estabilizaciaon se incrementa, pero se observa que tambiden
logran estabilizar al sistema entre 50 y 100 segundos. Para el concepto de
disefio PIDn se observar que es un poco mas sensible al cambio regulatorio,
ya que muestra algunas oscilaciones antes de estabilizarse, pero con todo y
estas oscilaciones se observa que logra estabilizar al sistema en un intervalo
aproximado de tiempo de 40 y 50 segundos.

Entonces, de manera general se puede decir que para el escenario regu-
latorio los dos conceptos de disenfio (PID, PIDn) tienen un comportamiento
hasta cierto punto similar, pero de acuerdo a lo observado en la Figura 4.41a
de la seccion 4.6.2 es posible que sea mas adecuado elegir algunas soluciones
del PID, debido a que se encuentra mas cercano al origen.
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13
50 100 150 200 250
Tiempo (s)

(a) Senal de salida. Escenario regulatorio para el concepto de diseno PID y PIDn.

50 100 150 200 250
Tiempo (s)

(b) Senal de control. Escenario regulatorio para el concepto de diseno PID y PIDn.

Figura 4.43: Comparaciin mediante simulacion en el dominio del tiempo para los
conceptos de disenfio PID y PIDn en el escenario regulatorio.
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4.6.3.1. Simulacion en el dominio del tiempo para el concepto de
diseno PID y PIDn. Escenario servo

Para el escenario servo, tambien se lleva a cabo un analisis en el dominio
del tiempo. Por lo tanto, en la Figura 4.44a se muestran los conceptos de
disenfio PID y PIDn. Para el PID, se puede apreciar que existe un mayor
nuamero de soluciones y como consecuencia es mayor tambiden el intervalo de
abscisas (-0.912 < Abscisas < -0.0144) en comparacion con el PIDn cuyas
abscisas se encuentran en el intervalo (-0.19 < Abscisas < -0.13). Con res-
pecto a su comportamiento en simulacion se puede observar que todas las
soluciones del PID presentan un sobresalto menor que el concepto de disenfio
PIDn. Con respecto al tiempo de asentamiento, se observa que muchas de las
soluciones tienen un tiempo de asentamiento entre 30 y 60 segundos aproxi-
madamente. Para el concepto de disefio PIDn se aprecia que es mas sensible
al cambio servo, ya que se pueden apreciar varias oscilaciones (sobresaltos y
bajosaltos) no obstante a estos cambios, se logra controlar el sistema apro-
ximadamente en un tiempo de 40 y 50 segundos.

En la Figura 4.44b, se puede apreciar que para el concepto de disefio
PID, el control es muy sensible al cambio servo (tiene un sobresalto muy
grande en comparacion con la sefial de control PIDn), pero aan asi, se ob-
serva que su tiempo de estabilizacioan no es muy grande, aproximadamente
se encuentra entre 25 y 40 segundos en su mayoria. Para el concepto de
disenfio PIDn el control es mads suave (no es tan sensible al cambio servo),
en comparaciaon con el PID y aunque presenta varias oscilaciones antes de
la estabilizarse, de igual manera no presenta tiempos de estabilizacidon de-
masiado largos, pero si mayores que los tiempos del PID. Sus tiempos de
estabilizacioan son aproximadamente entre 30 y 40 segundos.

Por lo anterior, en general se puede destacar, que los dos conceptos de
disenfio logran estabilizar el sistema en lazo cerrado, evidentemente cada uno
con su propias ventajas y desventajas explicadas anteriormente, ya que los
sobresaltos y bajosaltos de cada uno con sus tiempos de asentamiento res-
pectivos se compensan. Pero de acuerdo a la comparacidon de los frentes de
Pareto de la figura 4.41b en la seccion 4.6.2 el concepto de disefio PID podria
elegirse debido a que sus soluciones se encuentran mas cercano al origen por
lo tanto sus soluciones podrian presentar un mejor desempefio.
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(@) Senal de salida. Escenario servo para el concepto de diseno PID y PIDn.

(b) Senal de control. Escenario servo para el concepto de diseno PID y PIDn.

Figura 4.44;: Comparaciin mediante simulacion en el dominio del tiempo para los
conceptos de disefio PID y PIDn en el escenario servo.
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Capotulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

A lo largo de la presente investigacion se logra demostrar como la com-
paracian de conceptos de disefio en ingenieria de control le permiten al di-
senfiador realizar un estudio méaas profundo y minucioso acerca de cada uno de
ellos independientemente de la estructura de control que se haya utilizado
(P1, Pwl, PID, PIDn). En esta seccion se presentan conclusiones de estabili-
dad en los sistemas, conclusiones de estabilidad en los sistemas, conclusiones
de conceptos de disenfio y conclusiones de comparativo de conceptos de disenfio
que pueden pudieron ser obtenidas en el presente trabajo de investigacion.

5.1.1. Conclusiones de estabilidad en los sistemas

Establecer una regidon de estabilidad para un sistema fue muy importan-
te, debido a que de esta manera se garantiza que las soluciones a implementar
al menos cumplen cierto requisito (logran estabilizar el sistema) ya que de
lo contrario no logran estabilizar a dicho sistema.

La region de estabilidad sirvio para poder establecer (acotar) un espacio
de buasqueda inicial, el cual sirve como punto de partida para el proceso de
optimizaciaon. El procedimiento de encontrar una regidaon estable puede ser
aplicable para cualquier concepto de disenfio ya que se basa en la abscisa
espectral de la matriz caracteristica del sistema en lazo cerrado para cada
una de las ganancias del controlador.

Por lo tanto, es importante mencionar que la regidon de estabilidad es
particular para cada estructura de control y que proporciona al DM o inge-
niero de control alguan indicio sobre un intervalo pertinente para el proceso
de optimizaciaon.
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5.1.2. Conclusiones sobre sintonizacion de conceptos de di-
sefio

Tomando como base los resultados de la region de estabilidad, se esta-
blecieron los limites (intervalos) de optimizacion permitidos para de cada
concepto de disefio. Se establecieron tambien, dos indices que han sido am-
pliamente utilizados para medir el desempefio de un sistema. El primero
corresponde a la integral del cuadrado del error multiplicado por el tiempo
(ITSE) y el segundo a la variacion total del control (TVU).

Para la sintonizacion de los conceptos de disefio se tomaron en cuenta
las perturbaciones en la entrada exogena (cambios regulatorio) y las pertur-
baciones en la entrada de referencia (cambios servo), esto con la finalidad de
contemplar un escenario lo mias cercano posible al funcionamiento real del
sistema.

Una vez establecido lo anterior, se llevo a cabo el proceso de optimizacion
mediante el algoritmo de optimizacion multiobjetivo sp-MODE, obteniendo-
se asi el conjunto y frente de Pareto para cada concepto de disefio (PI,Pwl,
PID y PIDn). Posteriormente, cada conjunto de Pareto fue evaluado en el
sistema no lineal en el dominio del tiempo.

Se utilizaron controladores propuestos en bibliografia obtenidos mediante
diferentes metodologias de sintonizacion que en su mayoria fueron obtenidos
por el metodo de sintesis. Posteriormente, se realizo un comparativo entre
los controladores obtenidos y los de bibliografia tanto para el conjunto de
Pareto como para frente de Pareto en el dominio del tiempo.

Como resultado de las diferentes comparaciones que se realizaron, se
puede concluir que las soluciones obtenidas por optimizacion superaron al
control tomado de referencia en bibliografia. Esto debido a que la optimiza-
cion multiobjetivo no esta sujeta a restricciones que supone una restriccion
lineal.

5.1.3. Conclusiones sobre comparativos de conceptos de di-
sefio

Con los cuatro conceptos de diseniio que se sintonizaron (PI, Pwl, PID,
PIDn) y que fueron aplicados al sistema de estudio (Biorector de Cholette)
se realizo una comparacién entre ellos, a partir de su respectivo frente de
Pareto. EIl primer caso de comparaciin se realizo entre los conceptos de di-
sefio P1 y Pwl debido a que para estos dos conceptos se utilizo el modelo de
Cholette que incluye la ecuaciin diferencial (Ec. 1.4) y la ecuacion algebraica
(Ec. 1.5) en un punto de operacion en especifico (condiciin de operaciin 1).
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El segundo caso de comparaciaon se llevao a cabo entre los conceptos PID y
PIDn ya que se utiliza el modelo que solamente incluye la ecuacion diferen-
cial (Ec. 1.4) en un punto de operacion en especifico (condician de operacion

2).

Para lo dos casos, se llevoa a cabo un contraste entre ambos frentes de
Pareto, observando la distribucidon de sus soluciones, si compartdan alguna
regidon en comudn y cual se encontraba maas cercano al origen con el fin de
establecer alguna preferencia entre ellos. Despues, para cada indice (ITSE,
TVU) de cada concepto de disenfio se obtuvo la media aritméaetica y de igual
manera se realizoa una comparacidon tomando como base la magnitud de ca-
da uno de ellos de manera global. Finalmente, se realiza una comparacion
en el dominio del tiempo con el objetivo de observar algunas semejanzas
y diferencias (sobresaltos, bajosaltos, tiempo de asentamiento) entre ambos
conceptos de disenfio.

Para la condician de operacion 1, se puede concluir que el concepto
de disefio Pwl domina al concepto de disefio Pl en los indices ITSEservo,

TV Uregulatorio, TV U servo.

Para la condicidon de operaciaon 2, se puede concluir que el concepto de
disefio PID domina al concepto de disefio PIDn en los indices ITSEservo y
TV Uregulatorio. En tanto que el concepto de disefio PIDn domina al PID en
los indices ITSEregulatorio y TV U servo.

Se puede concluir en esta seccion que los indices son cooperativos o
antagdonicos dependiendo de la condicioan de operaciaon, especaficamente con-
siderando la ecuacidon algebraica que modela el bypass que presenta el bio-
reactor.

5.1.4. Trabajo futuro

Si bien, este trabajo de tesis permitiao desarrollar una metodologéa para el
proceso de sintonizaciaon y evaluaciaon de diferentes conceptos de disenfio (es-
tructuras de control) a traves de un proceso de optimizacion multiobjetivo.
Sin embargo, hay otros aspectos que pueden desarrollarse y que permitiran
ampliar el conocimiento sobre el proceso de sintonizacidon, la comparaciaon y
la evaluacion de diferentes conceptos de disefio. Tal es el caso de:

1. Reducir el tamafio de paso para el algoritmo que obtiene la region de
estabilidad, principalmente para estados estacionarios inestables.

2. Utilizar esta metodologéda de sintonizacidon para diferentes conceptos
de disenfio en diferentes bioreactores que presenten multiplicidad de
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estados estacionarios.

3. Realizar un analisis de cada concepto de disefio utilizando otras herra-
mientas como diagramas de nivel para la toma de decisiones multicri-
terio.

5.1.5. Limitaciones

Asociado a lo anterior, durante el desarrollo del proyecto de tesis se
pudieron detectar oportunidades de mejora, como por ejemplo:

1. Los resultados hasta ahora obtenidos son para cuatro conceptos de
disefio aplicados al mismo punto operacion. Por lo tanto, se requiere
hacer un estudio mias exhaustivo abarcando mias conceptos de disenfio,
como: un PID borroso (PIDFuzzy), un PID fraccionario (PIADM), para
evaluar el sistema de estudio; lo que proporcionara una mejor compren-
sion global de los diferentes conceptos de disefio aplicados al sistema
de estudio.

2. Incrementar el tiempo de optimizacion y simulaciin superior a 1000
segundos, permitird observar de manera mis completa el comporta-
miento del sistema. Sin embargo, para ello se requiere un equipo de
computo mas robusto.
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Abstract—

g-reynosomeza@pucpr.br, jcarrillo@unpa.edu.mx, leonardi@unpa.edu.mx

Multiobjective optimisation techniques have shown to be a valuable tool for control engineerin

systems. Such techniques offer a suitable framework in order to analyse benefits and drawbacks of a given contro

structure in an overall sense, by analysing trade-off surface. Recently, design concepts comparison have been used
in control systems in order to compare different controller structures. Nevertheless, to compare a control structure
and its Pareto front under different circumstances, as the ones that arise working on multimodel control systers,
might need a different approach. In this work, given a multimodel system we pose the following question: How
much will the performance degrade of a Pareto optimal controller of the model subsystem A, If it undergoes a
performance test in the model subsystem B?. In order to answer such question in a multicriteria decision making,
we introduce the idea of work scenario concepts comparison.

Keywords— Control tuning, multimodel systems, multiobjective optimisation, Pareto front comparison, de-

sign concepts, work scenario concepts

1 Introduction

Recently Multiobjective Optimisation (MOO)
techniques have shown to be a valuable tool
for controller tuning applications (Reynoso-Meza
et al.,, 2014; Meza et al., 2016). They enable the
designer or decision maker (DM) having a close
embedment into the tuning process since it is pos-
sible to take into account each design objective
individually; they also enable comparing design
alternatives (i.e. different controllers), in order
to select a tuning fulfilling the expected trade-off
among conflicting objectives.

In this context, it has shown to be an in-
teresting idea to compare different Pareto fronts;
for controller tuning applications it is a useful
way to evaluate different ways which solve the
Multi-objective problem (MOP) at hand (Meza
et al., 2016). That is, when different controller
structures (or design concepts) are applied in a
control loop. Therefore, the overall trade-off sur-
face is analysed in order to appreciate benefits and
drawbacks for each design concept (Mattson and
Messac, 2005).

Nevertheless, Pareto front comparison might
be required under different circumstances, beyond
the design concepts comparison. In the con-
troller tuning context, the main question posed
for a design concept comparison is; Which con-
troller structure is more appropriated, given its
trade-off surface?. In spite of the usefulness of
such analysis, a different one might be needed
for different circumstances. For example, the
multimodel framework approach (Adeniran and
El Ferik, 2017; El Ferik and Adeniran, 2017) for
nonlinear systems have shown to be a powerful
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control tool for complex processes. Main idea is to
decompose the nonlinear model in subsystems, in
order to facilitate its analysis and control. In this
work, given a multimodel system we pose the fol-
lowing question: How much will the performance
degrade of a Pareto optimal controller of the model
subsystem A, if it undergoes a performance test in
the model subsystem B?.

To answer such a question in a multicrite-
ria framework, we introduce the idea of work
scenario concepts comparison and a basic
methodology to carry on with such a task. This
kind of analysis might be useful for systems with
steady state multiplicities, time varying systems,
and systems with variable dynamics. The remain-
der of this work is as follows: firstly in Section 2 it
is presented a brief background on MOO and de-
sign concepts comparison. Afterwards, is Section
3 the idea of work scenario concepts is introduced
and a minimal methodology is presented, which is
validated in Section 4. Finally, some conclusions
are given as well as future research on the topic.

2 Background

In order to describe the tuning approach of this
paper, some preliminaries on controller tuning,
multiobjective optimisation and design concepts
comparison are needed.

Figure 1. Basic control loop.
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