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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion se basa en el disefio e implementacion de controladores
PID optimizados en base a los algoritmos bio-inspirados Colonia de hormigas y Cuckoo
search, en comparacion con un controlador optimizado aplicando algoritmos genéticos. Para
ello se ha realizado la investigacion pertinente acerca de trabajos previamente realizados, el
comportamiento de hormigas en busqueda de alimento, el proceso de busqueda de nidos por
las aves parasitarias cuco para depositar sus huevos, el proceso evolutivo planteado por Charles
Darwin y del método de busqueda aleatoria llamado Vuelos de Lévy, con el fin de aplicar
algoritmos que simulen los comportamientos estudiados en busqueda de las mejores soluciones
al problema planteado. El desarrollo del trabajo continua con la programacion de los algoritmos
investigados en software dedicado para el efecto, el modelado de la planta de temperatura PCT-
2 disponible en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE sobre la cual se va a trabajar, y
la sintonizacién de los controladores optimizados tanto por la herramienta PID Tunner como
por los algoritmos disefiados, otorgando resultados graficos del proceso de sintonizacion de
controladores con su respectivo analisis tanto en régimen permanente como transitorio, para
los controladores simulados y las mediciones reales de los controladores implementados en la

planta de temperatura.
PALABRAS CLAVE:

¢ CROMOSOMA
e FEROMONA

e AVES PARASITARIAS
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ABSTRACT

The present research work is based on the design and implementation of optimized PID
controllers based on the bio-inspired algorithms of Ant colony and Cuckoo search, in
comparison with an optimized controller applying genetic algorithms. To this end, relevant
research has been carried out on previously performed work, the behavior of ants in search of
food, the process of searching for nests by the parasitic birds cuckoo to deposit their eggs, the
evolutionary process proposed by Charles Darwin and the method of random search called
Lévy flights, in order to apply algorithms that simulate the behaviors studied in search of the
best solutions to the problem. The development of the work continues with the programming
of the algorithms investigated in dedicated software for the effect, the modeling of the
temperature plant PCT-2 available in the University of the Armed Forces ESPE on which it is
going to work, and the tuning of the controllers optimized both by the PID Tunner tool and by
the designed algorithms, providing graphical results of the tuning process of controllers with
their respective analysis both in permanent and transitory regime, for the simulated controllers

and the real measurements of the controllers implemented in the plant of temperature.

KEY WORDS:

¢ CHROMOSOME
e PHEROMONE

e PARASITIC BIRDS



1.

CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1. Antecedentes.

En la actualidad, los controladores mas utilizados a nivel industrial son los llamados:
proporcional (P), proporcional integral (P1) y proporcional integral derivativo (PID), ya que
estos cuentan con una estructura simple y relativamente facil de disefiar; sin embargo, esta
misma simpleza suele convertirse en su debilidad, ya que limita el rango de plantas en las
cuales se los pueda utilizar de forma satisfactoria. Ante esta problematica, el area de
investigacion desarrolla un sinnumero de métodos de optimizacién para el disefio de

controladores.

Los algoritmos bio-inspirados son un método novedoso que se ha desarrollado para dar
solucion a maltiples problematicas en el &mbito cientifico, ya que estos se basan en emular el
comportamiento de sistemas bioldgicos. Estos algoritmos pueden basarse en la inteligencia de
enjambres, sistemas bioldgicos y sistemas fisico-quimicos, de acuerdo a las fuentes en que se
enfoquen (Zarzosa Gomez, 2017). No todos los algoritmos pueden resultar Gtiles, sin embargo,
varios de ellos han demostrado ser una poderosa herramienta para la resolucion de problemas

en el mundo real.
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Dentro de este ambito, los algoritmos evolutivos han logrado convertirse en un tema
altamente investigado y utilizado para la resolucion de distintos problemas cientificos, ya que
estos presentan la ventaja de ser robustos ante cambios dinamicos en el entorno, pueden
utilizarse para complementar otros métodos y se los puede aplicar a cualquier escenario que

pueda ser planteado como un problema de optimizacion de funciones (Ruge & Alvis, 2010).

El método de Algoritmos Genéticos actualmente es el mas utilizado dentro del ambito
de la computacion evolutiva. Este método de optimizacion, se ha convertido en uno de los mas
populares y desarrollados en los ultimos afios, debido a que esté inspirado en la variacion
genética y la seleccion natural de las especies, en el cual los individuos méas adaptados tienen
mayores probabilidades de sobrevivir y transferir su material genético a las nuevas

generaciones (Ruge & Alvis, 2010).

Sin embargo, existen métodos aln no explorados en su totalidad dentro del &mbito de
los algoritmos bio-inspirados, que cuentan con un increible potencial y cuyo campo de
investigacion aun se encuentra joven. Un ejemplo de estos es el método de Colonia de
Hormigas, inspirado en la capacidad de las hormigas para encontrar la ruta mas corta entre la
fuente de alimentacién y su nido, en base a la cooperacién de toda la colonia, cuya técnica de
optimizacion ha sido abarcada por algunos autores en multiples areas de investigacion. Otro
método de optimizacion igualmente utilizado es el Cuckoo Search, el cual es una técnica
inspirada en el estilo de vida de los pajaros cuco, conocidos por ser un tipo de ave “parasita”

que deposita sus huevos en nidos ajenos, y que, en base a las caracteristicas ambientales y a la
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migracion de sus sociedades, buscan el mejor habitat para la cria y reproduccion de su especie.

(Ortiz, Perusquia, & Montes, 2003)

Las ventajas de utilizar estos métodos, han sido abarcadas en multiples areas dentro de
la ingenieria. Por ejemplo, en (Obando, Zamora, & Girakdo) se utiliz6 algoritmos genéticos y
un sistema basado en colonia de hormigas para la obtencion de patrones de barras de control
en reactores de agua en ebullicion, donde se logro dar una mejora al desempefio de un ciclo de
equilibrio de 18 meses, y cuyos resultados concluyeron que el método de colonia de hormigas

logré disminuir la potencia al final del ciclo, lo cual represent6 un ahorro anual de 100 000$.

Por otro lado, en (Trejo, LOpez, & Ruiz, 2013) se utilizé el método de Optimizacion de
Colonia de Hormigas en el &mbito de ingenieria en produccion, en la Universidad Distrital
Francisco José de Caldas, para dar solucion al problema de distribucion en planta, el cual
consiste en buscar la configuracion mas Optima para maquinas, equipos y recursos en un
espacio disponible, donde se obtuvo resultados favorables en comparacion a otros métodos

empleados con anterioridad.

En (Cardenas Dobson) se realiza una comparativa entre el método de busqueda Cuckoo
Search, Modified Cuckoo Search (MCS) y un método de evolucidn diferencial, aplicandolos a
un modelo de crecimiento de cultivos, en el cual se utilizé los métodos como un sistema de
optimizacion para la prediccion de los pardmetros del modelo. Los resultados obtenidos
permitieron estimar los parametros del modelo SUCROS para el crecimiento potencial de los

cultivos, y aunque los tres metodos presentaron desempefios similares, el algoritmo de
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evolucion diferencial resultd un poco mejor, llegando a la conclusion de que los algoritmos
bio-inspirados mencionados, arrojaron una solucion confiable y pueden ser aplicados en el

proceso de estimacidn de parametros de modelos de cultivos.

La Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE cuenta con laboratorios y equipos
especializados para el desarrollo académico de sus estudiantes. Dentro del area de Electrénica,
el laboratorio de robdtica se encuentra equipado con varias plantas de temperatura,
caracterizadas por otorgar una salida lineal analdgica, y capaz de ser manejada desde una tarjeta
controladora. Este equipo es de gran utilidad para la implementacion y el anélisis de distintas
técnicas de control, debido a su simplicidad de uso y la posibilidad de agregar perturbaciones

externas, tal como sucederia en un entorno industrial.

1.2. Justificacién e Importancia.

En el afio de 2017, en Ecuador se presento el Plan Nacional de Desarrollo 2017-2021
“Toda una vida” (PNBV), el cual incorpora las propuestas presentadas en mas de 380 mesas
de dialogo a través del pais (Desarrollo, 2017). Uno de los objetivos marcados en dicho plan
incluye “Impulsar la productividad y competitividad para el crecimiento econdémico sostenible
de manera redistributiva y solidaria”, para lo cual se plantea “Promover la investigacion, la
formacion, la capacitacion, el desarrollo y la transferencia tecnoldgica, la innovacion vy el
emprendimiento, la proteccion de la propiedad intelectual, para impulsar el cambio de la

matriz productiva mediante la vinculacion entre el sector publico, productivo y las
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universidades” (CNP); En base a esto, el proyecto planteado encaja dentro de los lineamientos

presentados por el PNBV.

Dentro del ambito de los sistemas de control, los modelos de controladores
tradicionales como el controlador PID implementan las acciones proporcional, integral y
derivativa para realizar la accion de control, con lo cual se enfoca en eliminar el error en estado
estacionario gracias a su accion integral, y anticiparse o aplicar una accién predictiva sobre la
salida del controlador gracias a su accion derivativa. Estos controladores PID son una respuesta
satisfactoria para la resolucion de problemas de control en muchas aplicaciones dentro de la
industria, siempre y cuando la dinamica del sistema lo permita; sin embargo, al momento de
requerir de controladores mas robustos se suele optar por otras alternativas que brinden mejores

resultados. (L6pez Hernandez, 2014)

Los algoritmos bio-inspirados son, en la actualidad, uno de los campos mas
prometedores de investigacion en el disefio de algoritmos para la resolucion de problemas de
optimizacion, que puede abarcar multiples areas de investigacion gracias a que presentan
robustez a los cambios en su entorno y pueden ser adaptativos o0 complementarios con otros

métodos populares.

El &rea de investigacion dentro del campo de la electronica en control, desarrolla a
diario nuevos y novedosos metodos para el disefio de controladores, por lo cual es importante
contribuir con el desarrollo de nuevas técnicas de control que brinden solucion a las distintas

situaciones en que los controladores clasicos no responden de manera adecuada, aportando en
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la investigacion de nuevas técnicas aun no profundizadas como los algoritmos bio-inspirados
orientados a los sistemas de control. Es importante recalcar que, al desarrollar técnicas de
control modernas para el disefio de sistemas de control, es factible mejorar el desempefio

alcanzado con las técnicas convencionales (Ruge & Alvis, 2010).

Actualmente el mayor exponente utilizado en el campo de los algoritmos evolutivos,
son los algoritmos genéticos, el cual ha sido utilizada en los sistemas de control como un
proceso de optimizacion complementario para los controladores PID, y permite converger a la
solucion optima basandose Unicamente en la funcion de error. Sin embargo, existen multiples
métodos aun no explorados en su totalidad que pueden ser igualmente factibles para el disefio
de controladores. En este proyecto se pretende analizar la funcionalidad de los algoritmos bio-
inspirados Colonia de Hormigas y Cucko Search, orientados al disefio de controladores en base
a la optimizacion de sus parametros, y el posterior analisis comparativo con disefio realizado
en base a la optimizacion de parametros mediante Algoritmos Genéticos, con el fin de brindar
nuevas alternativas de solucién al momento de seleccionar técnicas de optimizacion para el

disefio de controladores.

Como resultado, este proyecto contribuira al anlisis y aplicacion de nuevas alternativas
de optimizacidn en el disefio de controladores y a la utilizacion de algoritmos bio-inspirados
de manera general para la resolucion de problemas de control basados en optimizacion. Esto

conlleva al desarrollo investigativo sobre novedosas alternativas de controladores robustos y
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veloces, lo cual resulta beneficioso tanto para la industria como para la comunidad cientifica y

estudiantil.

La investigacion presentada sera una de las pioneras dentro del area del desarrollo de
técnicas de control basadas en algoritmos bio-inspirados, y servira como base para futuras
investigaciones dentro del area de los sistemas de control inteligente y de los problemas de

ingenieria basados en optimizacion, tanto a nivel de pregrado como de posgrado.

El area de investigacion de este trabajo se encuentra dentro del proyecto “Ajuste de los
parametros del controlador Fuzzy Logic del sistema de gestion energética de una microrred

doméstica conectada a red mediante algoritmos de optimizacion inspirados en la naturaleza”.

(2018-REV-003).

1.3. Objetivos

1.3.1. General

e Realizar un analisis comparativo entre el desempefio alcanzado por un controlador PID
optimizado mediante Algoritmos Genéticos y dos controladores PID optimizados
mediante la aplicacion de los algoritmos bio-inspirados Colonia de hormigas y Cuckoo

Search, aplicados a una planta de temperatura.



1.3.2.

Especificos

e Determinar los parametros a optimizar en el disefio de los controladores

e Desarrollar el controlador PID optimizado mediante la aplicacion del algoritmo
bio-inspirado Colonia de Hormigas.

e Desarrollar el controlador PID optimizado mediante la aplicacion del algoritmo
bio-inspirado Cuckoo Search.

e Determinar los criterios de comparacion para los controladores disefiados.

e Comparar el comportamiento de los controladores PID optimizados mediante
los algoritmos sefialados con un modelo PID convencional optimizado mediante
Algoritmos genéticos

e Analizar el desempefio de los controladores implementados en régimen

transitorio y permanente



CAPITULO 2

2. ESTADO DEL ARTE

2.1. Estado Del Arte

Son varias las aplicaciones que se han dado para el método de optimizacion por
algoritmos genéticos, dada su robustez y capacidad de adaptarse y complementarse a distintos

métodos de bdsqueda y optimizacion.

Un ejemplo de esto es la investigacion realizada por (Agustin, Enero 1998) , donde se
implementa algoritmos genéticos con el objetivo de comparar su desempefio con los clasicos
algoritmos de ramificacion y acotamiento, aplicado en programas que frecuentemente se
emplean en el disefio 6ptimo de redes de distribucion de energia eléctrica. Estudiando las
ventajas de los algoritmos genéticos en cuanto a tiempos de célculo y soluciones obtenidas,
donde se obtuvo resultados favorables en comparacion a otros métodos empleados con

anterioridad.

Por otro lado, en (Hoyos Pineda & Pérez Castillo, 2007) se analiza la importancia de
mejorar los servicios de inteligencia Web y se proponen técnicas de computacion flexible,
como la computacién evolucionaria, tomando como ejemplo los Algoritmos Genéticos para el
problema de la clasificacion de imagenes de satélite, obteniendo una resultados favorables en

el procesamiento de imagenes de percepcion remota y proponiendo un integracion de distintos
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métodos de clasificacion existentes con el método de optimizacién por Algoritmos Genéticos

para futuras investigaciones.

Dentro del ambito del disefio de controladores, (Martinez, Sanchis, & Blasco, 2010)
implementan un disefio de control robusto de un proceso de masa-muelle planteado como un
problema de optimizacion multi-objetivo y como se puede utilizar Physical Programming (PP)
con Algoritmos Genéticos para dar solucion a los problemas que esta técnica presenta frente a
funciones con numerosos minimos locales. Los resultados obtenidos son comparados con las
soluciones obtenidas por otros autores frente al mismo problema tipo, concluyendo que el
método de Algoritmos Genéticos utilizado como técnica de optimizacion no lineal presenta una

gran eficacia en cuando a la obtencion de soluciones que mejoro las presentadas originalmente.

En (Parisi, Pairisi, & David, 2006), se realiz6 un anélisis de la capacidad de los modelos
construidos a partir de algoritmos genéticos recursivos y una red neuronal Ward, orientados a
la prediccion del signo de las variaciones semanales de los indices bursatiles Nikkei 225, Hang
Seng, Shangai Composite, Seoul Composite y Taiwan Weighted. Los resultados fueron
comparados con los de un modelo ingenuo 0 AR(1) y una estrategia buy and hold, concluyendo
que, a pesar de que el modelo de rede neuronal Ward tuvo una mayor capacidad predictiva, el
modelo obtenido a partir de algoritmos genéticos obtuvo mejores desempefios en términos de

rentabilidad corregida por riesgo, medida por los indices de Sharpe y Treynor

El algoritmo de optimizacion por colonia de hormigas es una técnica de optimizacion

computacional que se utiliza generalmente para dar solucion a los problemas de busqueda de
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los mejores caminos en grafos, aunque puede ser planteado para diversos problemas de

optimizacion en multiples areas de investigacion.

Un experimento realizado en (Baran & Almiron) se basa la afirmacion de que en una
colonia, las hormigas son agentes autdbnomos que trabajan en paralelo, para presentar una
implementacién paralela asincrona en una red de computadoras personales, con el fin de
analizar la viabilidad de dicha implementacién e identificar las ventajas del paralelismo, sin

animo de comparar los resultados con otras investigaciones.

Por otro lado, (Insfran, Pinto, & Baran) propone un novedoso enfoque de resolucion
del Routing and Wavelength Assignation (RWA) basado en colonia de hormigas, proponiendo
una conversion del problema RWA original a un problema de enrutamiento tradicional. Esto
se logré gracias a la modificacion del grafo G original de la red 6ptica, donde los enlaces con
varias longitudes de onda son reemplazados por nodos y enlaces independientes representando

diferentes caminos virtuales.

Dentro del ambito militar, (Mora Garcia, 2009) present6é un trabajo orientado a la
resolucion de un problema de busqueda del camino méas 6ptimo atendiendo a varios criterios
dentro de un entorno que modela un campo de batalla militar. Para ello plantea el algoritmo de
optimizacion por colonia de Hormigas para la resolucion de problemas multi objetivo, por lo
que el trabajo esta enfocado a la resolucion de problemas con multiples objetivos a optimizar
y lo compara con métodos convencionales adaptados para resolver la misma problematica. El

algoritmo presentado concluyé de manera satisfactoria con las pruebas realizadas, en su
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mayoria con mejores soluciones que los métodos convencionales como el enfoque de voraz o

greedy.

De igual forma, en (Coy Calixto, 2005) se desarrolla un aplicativo para la calibracién
de cuencas hidrologicas usando el modelo de lluvia-escorrentia formulado por Thomas, para
lo cual se implementd tres casos de estudio: uno tedrico y dos practicos en las cuencas de
Subachoque y Curubital en la Sabana de Bogota, demostrando las fortalezas de los modelos

basados en colonia de hormigas y del aplicativo del modelo de Thomas.

Cuckoo Search es un algoritmo de optimizacion inspirado en el comportamiento de las
aves parasitarias cucos. Este tipo de algoritmo (con algunas variantes) ha sido estudiado por
varios autores y utilizado en maltiples areas de ingenieria, brindando resultados satisfactorios

frente a las técnicas convencionales.

Una ejemplo de esto es la investigacion realizada en (Zheng & Zhou, 2012), donde se
analiza el problema de convergencia del algoritmo Cuckoo Search convencional (CS), y se
plantea un novedoso actualizacion basada en una distribucién de Gauss (GCS), aplicados a la
resolucion de funciones de prueba estandar y problemas de optimizacién de ingenieria, donde
concluyeron que la técnica de GCS presentd mejores resultados a los obtenidos por CS, y que

presenta una alta tasa de convergencia.

De igual forma, el algoritmo Cuckoo Search es utilizado en (Ortiz, Perusquia, &

Montes, 2003), para la optimizacion de parametros en el disefio de un controlador para un
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sistema MIMO, donde los resultados obtenidos fueron comparados con otros dos controladores
disefiados mediante la aplicacion de algoritmos genéticos y enjambre de particulas para la
estimacion de sus parametros, obteniendo como resultado una superioridad en la convergencia
de la solucion en un numero menor de iteraciones, bajo las condiciones aplicadas en los

ejemplos utilizados.

Por otro lado en (Chandrasekaran & Simon, 2012) se plantea un sistema hibrido de
Cuckoo Search integrado con un Fuzzy System, para dar solucion al problema de resolucién
multi-objetivo. ElI documento considera tres funciones principales: el costo del combustible,
las emisiones y el nivel de confiabilidad del sistema para su resolucién. El algoritmo CS se
encarga de buscar la mejor solucion dentro del dominio de bdsqueda difuso, ajustando
simultaneamente las variables del disefio planteado. El ajuste de variables del disefio difuso
elimina la necesidad de experiencia para poder plantear una solucion acertada. El disefio se
probd tanto en sistemas de un Unico objetivo como en los multi-objetivos, midiendo su
efectividad en comparacién a otros métodos convencionales descritos en la bibliografia del

articulo.

2.2. Computacion Inspirada En La Naturaleza

A lo largo de la historia, la naturaleza ha sido una insaciable fuente de inspiracion para
el hombre. Distintas areas como el arte, la arquitectura y la ingenieria, han explorado los
métodos y técnicas de la inteligencia colectiva, los sistemas fisico quimicos o de distintos

factores biologicos. Dentro del &mbito ingenieril, se ha desarrollado la denominada
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Computacion inspirada en la naturaleza o también conocida como Computacion natural, la
cual busca brindar soluciones efectivas a las distintas problematicas con los que cuentan los

modelos convencionales.

La computacién natural abarca un conjunto de modelos que se caracterizan por simular
el modo en que la naturaleza actla, es decir, estudia la forma en que las leyes de la naturaleza
actuan sobre los distintos sistemas. La computacion inspirada en la naturaleza abarca un
conjunto de algoritmos que basan su comportamiento en fendmenos naturales definidos; A
estos algoritmos, cuyo comportamiento se basa en la simulacion de los procesos bioldgicos

naturales o sociales, se los ha denominado como Algoritmos Bio-inspirados.

Los algoritmos bio-inspirados simulan el comportamiento de sistemas naturales,
aplicados al disefio de métodos heuristicos no deterministicos, enfocados a la blsqueda,
aprendizaje, comportamiento, entre otras cualidades; por este motivo, se suele utilizar a los
algoritmos bio-inspirados para la resolucion de problemas de optimizacion en sistemas no
lineales, donde los modelos convencionales tienen dificultad para operar. Estos algoritmos se
han convertido actualmente en uno de los temas de investigaciobn mas prometedores y
Ilamativos para brindar solucién a las distintas problematicas que suelen suscitarse en el mundo

real.

El interés por esta novedosa mecanica de solucion se basa en que dichos algoritmos

recrean varios comportamientos inteligentes en ambientes cambiantes y complejos, los mismos
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gue son capaces de aprender, adaptarse, generalizar, abstraer, descubrir, asociar, entre otras

cualidades que podemos encontrar dentro de la naturaleza. (Mezura, 2009)

De manera general, podemos abarcar a estos bio-algoritmos en cuatro grandes grupos:
Algoritmos evolucionarios, inteligencia colectiva, Redes neuronales y algoritmos basados en
sistemas inmunologicos. Cabe recalcar que esta clasificacion no es exclusiva y que algunos
algoritmos pueden abarcar méas de un area de interés, dependiendo del objetivo de los mismos.

(Pappa, 2012)

2.2.1. Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos son métodos de optimizaciéon y busqueda de soluciones
basados en las leyes de la evolucién biolégica y permiten brindar solucién a problemas no
lineales que involucren varias variables de busqueda en problemas complejos. Estos algoritmos

se modelan simulando el proceso de seleccion natural postulado por Darwin.

En la naturaleza, el objetivo de la optimizacion es la supervivencia, lo cual requiere de
la maximizacion de ciertos factores especificos y la minimizacién de otros, para lograr dicho
objetivo; por lo tanto, un algoritmo evolutivo sera utilizado para optimizar una sola funcién.
Estos han sido aplicados satisfactoriamente en problemas de aprendizaje, optimizacion,
simulacion de sistemas dinamicos y resolucion de problemas no lineales donde los métodos

mMAas comunes no son capaces de encontrar soluciones en tiempos aceptables.
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El ejemplo mas utilizado dentro de los algoritmos evolutivos son los llamados
Algoritmos Genéticos, establecido por Holland en 1975 y cuya investigacion ha sido abarcada
por varios autores a lo largo de los afios. De igual forma existen otros ejemplos como:
Programacion genética, Evolucién gramatical, Estrategias evolucionarias, programacion

evolucionaria.

2.2.2. Inteligencia colectiva

La inteligencia colectiva o también denominada Inteligencia de enjambre, hace
referencia al comportamiento combinado de algunos sistemas naturales, en el cual varios
agentes interactlian y se guian en base a reglas naturales simples. Cada individuo del sistema
puede ser considerado como inteligente, sin embargo, es la recopilacién de varios individuos
la que presenta un comportamiento organizado e inteligente para cumplir con un objetivo

definido.

Estos algoritmos estan inspirados en el comportamiento colectivo de algunas especies
animales, tales como insectos (hormigas, avispas, termitas, abejas), aves e incluso peces.
Dentro de este ambito podemos encontrar algunos tipos de algoritmos desarrollados en los
altimos afos, tales como: Colonia de hormigas, algoritmo murciélago, cuckoo search,

algoritmo luciérnaga, monkey search, entre otros.
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2.2.3. Redes neuronales

Las redes neuronales son modelos matematicos basados en el comportamiento de las
neuronas Yy en la estructura del cerebro mismo. Gracias a su flexibilidad, una red neuronal es
capaz de “aprender” acerca de un sistema definido con el fin de adaptarse a las posibles

problematicas que puedan presentarse bajo condiciones similares.

La importancia de las redes neuronales radica principalmente en su aplicacion sobre los
sistemas no lineales, sin embargo, por su naturaleza experimental, la base teérica con la que se
cuenta actualmente es en gran mayoria heuristica, por lo que su aplicacion se sustenta

principalmente en métodos basados en la experiencia. (Tablada & Torres)

Algunos ejemplos de algoritmos dentro de las redes neuronales son: Multilayer

perception (MLP), radial basis function (RBF), Self organizing maps (SOM).

2.2.4. Sistema inmunologico artificial

Lo algoritmos basados en el sistema inmunoldgico artificial se basan en imitar el
sistema inmunoldgico humano, encargado de proteger al cuerdo de infecciones, tanto externas
como internas, y cuya funcion principal es la de reconocer las células del cuerpo como propias
0 no propias. De manera general, el proceso de este algoritmo consiste en generar una poblacion

inicial de posibles soluciones, seleccionar un porcentaje de los mejores individuos (los cuales
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seran clonados), y a los cuales se les aplica una hipermuta, para finalmente llegar a una solucién

Optima.

Algunos ejemplos de estos algoritmos son: Algoritmos de seleccion negativa,

algoritmos de expansion clonal, algoritmos de redes.

2.3. Algoritmos Bio Inspirados

Como una categoria de la inteligencia artificial, los algoritmos bio-inspirados son
técnicas de optimizacion cuyo disefio se basa en emplear analogias con sistemas naturales o
sociales, orientados a la resolucion de problemas. Este tipo de algoritmos simulan el
comportamiento de un sistema natural para el disefio de métodos heuristicos no

deterministicos.

Actualmente, los algoritmos bio-inspirados, son uno de los campos méas prometedores
dentro de la investigacion orientada al disefio de algoritmos optimizados; Estos son
caracterizados por ser no deterministicos, con frecuencia presentan una estructura paralela, y

son adaptativos.

En presente trabajo investigativo abarca la comprension, aplicacion e implementacion
de los algoritmos bio-inspirados Colonia de Hormigas y Cuckoo Search orientados al disefio
de controladores PID optimizados, en comparacion a un controlador PID optimizado mediante

la técnica de Algoritmos Genéticos.
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2.3.1. Algoritmos Geneticos

2.3.1.1. Principio de evolucion biologica

Podemos describir a la evolucion bioldgica como el proceso en que las poblaciones y
las especies de organismos cambian con el tiempo. Esta idea se la atribuye al naturalista
britanico Charles Darwin, cuyos postulados, controversiales para su época, fueron publicados
en su libro El origen de las especies en el afio de 1850 en base a observaciones durante sus

viajes por el mundo.

El mecanismo para la evolucion es descrito como “seleccion natural”, término que se
basa en que los rasgos heredables de un individuo u organismo, que lo ayudan a sobrevivir y
reproducirse, se vuelven mas comunes dentro de una poblacion a lo largo del tiempo. El
proceso mediante el cual los organismos cambian sus caracteristicas a lo largo de generaciones
con el fin de sobrevivir, era descrito por Darwin como “descendencia con modificaciones”,

aunque hoy en dia es mas conocido como evolucion.

Por imitacién de este proceso, se ha desarrollado el método de Algoritmos genéticos
para la resolucién de problemas, donde la poblacién de organismos es conocida como un

conjunto de soluciones, las cuales “evolucionan” hasta conseguir una tnica solucion dptima.

2.3.1.2.  Descripcion del algoritmo
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Los algoritmos genéticos encajan dentro de la categoria de Algoritmos evolutivos, y
fueron desarrollados por J. Hollan, en los afios 70, con el fin de emular y entender el proceso

adaptativo natural de las especies, para luego aplicarlo en procesos de optimizacion en los afios

80.

Este método se caracteriza por ser de tipo adaptativo y robusto, por lo que pueden ser
utilizados para resolver problemas de bldsqueda y optimizacion, provenientes de distintas areas.
Si bien, este método no garantiza que la solucion obtenida sea la mas dptima, mediante la
evidencia empirica se ha podido comprobar que entregan una solucién de nivel aceptable, en

un tiempo capaz de competir con el resto de algoritmos de optimizacion combinatoria.

En caso de que exista una técnica especializada para la resolucion de un problema
definido, es probable gque esta supere al desempefio de los algoritmos genéticos, por lo cual,
este método es utilizado principalmente para la resolucién de problemas de optimizacién que
no cuentan con una técnica especializada; aunque diversas investigaciones han logrado mejorar
varias técnicas convencionales mediante la hibridacion del método comin con la aplicacion de

los algoritmos genéticos.

El diagrama general del proceso de los algoritmos genéticos, se puede apreciar en la

siguiente figura:
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Figura 1. Diagrama general de Algoritmos Genéticos

El detalle de cada seccion se presenta a continuacion:

a. Poblacion inicial

Generalmente la poblacién inicial se escoge generando un conjunto de soluciones o
individuos al azar. En algunas investigaciones se suele optar por inicializar la poblacién con
los resultados obtenidos de alguna otra técnica heuristica o de optimizacion; como resultado se

suele mejorar la velocidad de la convergencia del algoritmo, sin embargo, en algunos casos
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presenta la desventaja de que el resultado converge hacia uno de los individuos iniciales sin

presentar mejoras con la poblacion inicial.

b. Funcion de evaluacion

Una vez obtenida la poblacion inicial, la funcidn de evaluacion es el proceso mediante
el cual se aplica una funcion de aptitud, con el fin de determinar “que tan buena” es la poblacion

actual de posibles soluciones.

c. Seleccion

El proceso de seleccidn se encarga de determinar que individuos son aptos para ser
padres. Para ello se suele utilizar el método de la ruleta, con el fin de determinar con cierta
probabilidad en base a la aptitud de cada padre, quienes seran los seleccionados para los

proximos procesos de cruce o mutacién dentro del algoritmo

d. Cruce

Luego de pasar por el proceso de seleccidn, el algoritmo emplea un cruce basado en un
punto, el cual consiste en que dos individuos encargados de jugar el papel de padres, son
recombinados tomando como referencia el punto de cruce seleccionado para dar origen a una
nueva generacion. De manera grafica, se puede observar proceso de cruce en la siguiente

figura:
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PADRE 1 PADRE 2
010011 100101
| MR ||
HIJO 1 HIJO 2

010101 100011

Figura 2. Ejemplo de Cruce

Donde podemos observar que cada padre es dividido en dos partes mediante el punto
de cruce, y sus descendencias se crean en base a la combinacion de la primera parte del Padrel
concatenada a la segunda parte del Padre2, y a la combinacion de la primera parte del Padre2

concatenada a la segunda parte del Padrel

En el afio de 1975, De Jong investigo la posibilidad de adaptar mas de un punto de
cruce, a lo cual denominé operador de cruce basado en multiples puntos. El resultado de esta
investigacion resulto en que el cruce basado en dos puntos mejora el desempefio del algoritmo,
sin embargo, agregar mas puntos de cruce no beneficia en nada a la velocidad de convergencia
del algoritmo. La ventaja radica en que, al tener méas de un punto de cruce, se puede explorar
con mayor facilidad el espacio de busqueda, sin embargo, también aumenta la probabilidad de

ruptura de buenos esquemas.
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e. Mutacién

La mutacion representa un operador basico que proporciona un elemento aleatorio
dentro del conjunto de soluciones. Se basa en el principio de la evolucion primitiva, la cual no
requiere de cruce, y se enfoca en generar una pequefia variacién o mutacion de un individuo
hacia su descendencia. Esta variacion depende de un punto aleatorio de mutacion, en el cual,
la informacion sera alterada para la descendencia del individuo, como se muestra en la

siguiente figura:

Padre
010010

U

Hijo
010110

Figura 3. Ejemplo de Mutacion

Donde podemos observar el punto aleatorio de mutacion en el 4to bit del vector, el

mismo que sera alterado para dar origen a la descendencia.

Para ello es necesario definir una probabilidad, generalmente estatica y menor a la
probabilidad de cruce, la cual se efectia luego del proceso de seleccion; a pesar de que no

existe un valor ideal para la probabilidad de mutacion en el algoritmo, existe diversas
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investigaciones que se basan en el tamafio del vector solucion, o bien del nimero de individuos

de la poblacién.

Este proceso es importante dentro del proceso ya gque evita que el algoritmo se estanque
en alguna solucion local y permite abarcar nuevas soluciones con el fin de analizar todas las

posibles ramas dentro del proceso de busqueda.

f.  Nueva poblacion/generacion

Una vez que se ha realizado el proceso de seleccion y cruce o mutacion, la nueva
poblacién corresponde a la descendencia obtenida de la iteracién anterior, es decir, una vez
que se ha conseguido una poblacién de descendientes, estos pasaran a ser los padres en la
siguiente iteracidn. Este proceso se repite mientras no se cumpla el criterio de parada, el cual

determina que el algoritmo ha convergido a una poblacion de soluciones aceptables.

g. Criterio de parada

El criterio de parada es el encargado de permitir o rechazar que se produzca una nueva
generacién de soluciones en base al cumplimiento de una o varias condiciones que dichas
soluciones deben cumplir. Esto suele estar representado mediante el calculo del error obtenido
en la evaluacion de las soluciones presentadas en cada generacion, definiendo un valor minimo

aceptable para las soluciones buscadas.



26

h. Mejor poblacion

La mejor poblacion corresponde al conjunto de las mejores soluciones obtenidas una
vez que el algoritmo ha convergido a un éptimo global. Esto se obtiene a través de varias

iteraciones o generaciones y se consigue una vez cumplidos los criterios de parada.

i. Mejor individuo

De la mejor poblacion obtenida, se procede a evaluar cada uno de las soluciones
encontradas a fin de seleccionar la mejor de ellas; esta solucion es conocida como el mejor

individuo.

2.3.1.3. Ejemplo de aplicaciéon de Algoritmos Genéticos

a. Paso 1: Poblacion inicial

Partimos con la generacion aleatoria de una poblacion inicial de posibles soluciones al

problema plateado, como se muestra en el siguiente ejemplo

0101 0011 1100 1101 0101
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b. Paso 2: Funcién de evaluacion

Evaluamos el desempefio de cada uno de los individuos planteados con el fin de definir

la probabilidad de que estos sean seleccionados en el proceso de seleccion.

Desempefio:

1010549, 010150, 0011339, 10004, 1101499, 0101,

Probabilidad de ser seleccionados:

9.56% 29.88% 13.14% 26.7% 15.93% 4.78%

c. Paso 3: Criterio de parada

Definimos un criterio para que nuestro algoritmo se detenga, el cual puede ser alcanzar

cierto objetivo o completar un numero de repeticiones definido.

5 iteraciones

d. Paso 4: Seleccion

Se seleccionan los mejores individuos de cada generacion en base a la probabilidad

calculada en funcion de su desempefio
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010150, 0011339, 10004, 110100,

e. Paso 5: Cruce

El proceso de cruce se realiza en parejas de individuos, tomando como referencia un
punto de cruce aleatorio y combinando las partes de cada padre, como se muestra a

continuacion:

Suponiendo un punto de cruce entre el 2do y 3er bit

Padrel:0101 Padre2:0011 Padre3:1000 Padre4:1101

Hijo1:0111 Hijo2: 0001 Hijo3:1001 Hijo4: 1100

f. Paso 6: Mutacién

La mutacion se efecta sobre un bit aleatorio dentro del individuo, y cuenta con su

propia probabilidad de ser o no realizada, como se muestra a continuacién

Suponiendo un punto de mutacion en el tercer bit para el Hijo2

Hijo2:0001 —» 0011
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g. Paso 7: Nueva generacion

La nueva poblacion sera conformada por la descendencia resultante de los procesos de
seleccidn, cruce y mutacion ejecutados. Estos vendran a conformar los nuevos individuos que
daran origen a las proximas descendencias en busca de las mejores soluciones para la

resolucion del problema.

0111 0011 1001 1100

h. Paso 8: Volver al paso 2

Una vez realizados todos los pasos anteriores, repetimos el proceso desde el paso 2

hasta cumplir el criterio de parada definido.

2.3.2. Algoritmo Colonia De Hormigas

2.3.2.1. Inteligencia basada en colonia de hormigas

Las hormigas son uno de los principales ejemplos de inteligencia colectiva que
podemos encontrar en la naturaleza. Estos insectos se basan en la colaboracion mutua para
llevar acabo multiples tareas que serian imposibles de realizar desde el punto de vista de una

hormiga individual.
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Una habilidad muy importante con que cuentan muchas especies de hormigas, radica

en la habilidad de encontrar la ruta mas corta entre su hormiguero y la fuente de comida mas
cercana. Es importante recalcar que muchas de las especies de hormigas que existen son
practicamente ciegas o tienen una vision sumamente limitada, por lo que llama ain mas la
atencion la capacidad que tiene de localizar las rutas més cortas hacia una fuente de alimento;
esta habilidad ha sido desarrollada en base a la secrecién de feromonas por parte de las

hormigas

El proceso para lograr este objetivo se puede describir de manera general de la siguiente
forma: En un primer momento, la hormiga exploradora se mueve de manera casi aleatoria por
el terreno de exploracién hasta encontrar una fuente de alimento; si lo logra, retorna al

hormiguero de una manera casi directa, dejando tras de si un rastro de feromonas.

Estas feromonas atraen a las hormigas mas cercanas y, de una manera casi
probabilistica, pueden seguir o no el rastro dejado por la primera exploradora. De seguir el
rastro de feromonas marcado y regresar con alimento a la colonia, estas nuevas hormigas
depositaran un rastro de feromonas, lo cual fortalece el anterior y, por consecuencia, atraera

mas hormigas al mismo camino.

Si existe mas de un camino marcado hacia la fuente de alimentacion al mismo tiempo,
la ruta mas corta sera recorrida por un mayor nimero de hormigas, y en consecuencia

aumentara la intensidad de las feromonas depositadas, aumentando la probabilidad de que el
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resto de hormigas sigan el mismo rastro. De a poco, las rutas mas largas iran desapareciendo

mientras prevalece la mas corta, escogida por todas las hormigas.

Este proceso se puede observar de manera simplificada en la siguiente ilustracion:

Figura 4. Ejemplo algoritmo colonia de hormigas

En la Figura 4.a podemos observar el esquema inicial de basqueda de alimento de las
hormigas, en el cual estas se dispersan por distintos caminos hasta encontrar la fuente de

alimento de mejor calidad, dejando un rastro de feromonas a su paso. La figura 4.b presenta la
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tendencia de las hormigas a seguir los caminos con una mayor concentracion de feromonas,
descartando los caminos mas largos y concentrandose en los mas rapidos a la fuente de
alimentacion. La figura 4.c muestra la culminacion del algoritmo, donde la poblacion entera

de hormigas recorre un unico camino mas viable y rapido hacia su fuente de alimentacion.

2.3.2.2.  Descripcion del algoritmo

Inspirados en el comportamiento natural de las hormigas de los entomélogos Pierre-
Paul Grassé, Bert Holldobler y Edward Osbome Wilson, Ant System (AS) fue una técnica
propuesta por Marco Dorigo para brindar solucién al conocido paradigma del cajero viajante.
Posteriores trabajos de Dorigo extendieron el alcance de AS, como por ejemplo un hibrido
denominado ANT-Q, formado de la unién entre el AS y un algoritmo de aprendizaje conocido
como Q-learning. Posteriormente fue desarrollado Ant Colony System (ACS), como una
extension de Ant-Q, que presenta mejoras respecto al procedimiento de seleccion de la
siguiente ciudad a visitar, la actualizacion global de la matriz de feromonas en base al mejor
camino recorrido y la regla de actualizacion local, que permite a las hormigas actualizar la
matriz de feromonas al terminar cada recorrido. Desde aquel entonces, ha existido un gran
interés dentro de la comunidad cientifica por aplicar estos algoritmos a una gran variedad de

problemas de optimizacion. (Marquez Vazquez, 2012)

Este algoritmo es de tipo iterativo, y en cada iteracion se coloca una hormiga
representando una posible solucién. Las hormigas se desplazan a lo largo de distintos nodos,

hasta encontrar su fuente de alimentacion, y liberan cierta cantidad de feromonas artificiales
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para influenciar sobre las siguientes en base al desempefio obtenido por la fuente de

alimentacion y el costo de la ruta seguida.

A lo largo de las iteraciones, las hormigas construyen la mejor solucion de una manera
probabilistica, en base al costo de cada camino y a la cantidad de feromonas depositadas en
cada ruta de solucion. Para cada iteracion es necesario actualizar la cantidad de feromonas para
las rutas exploradas, y es importante aplicar un tipo de desvanecimiento de feromonas para
que, con cierto tiempo, la cantidad de feromonas de caminos alternos a la solucién buscada
vaya reduciéndose hasta desaparecer y facilitar la toma de decisiones de las proximas hormigas

hacia la solucion méas 6ptima.

Los resultados computacionales obtenidos a lo largo de varias investigaciones han
logrado calificar a este método como uno de los mejores posibles y han atraido a una gran
cantidad de nuevos investigadores para usarlo en novedosas areas de interés, tales como el
disefio de circuitos I6gicos combinatorios, redes neuronales, procesamiento de imagenes,

enrutamiento de vehiculos, control inteligente entre otros. (Robles Algarin, 2010)

La siguiente ilustracion presenta el esquema general de funcionamiento del algoritmo

de optimizacion por colonia de hormigas:
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Figura 5. Algoritmo de optimizacion por colonia de hormigas

El detalle da cada seccidn se muestra a continuacion:

34
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a. Creacion de hormiga

La creacion de la hormiga hace referencia de la poblaciéon inicial de posibles soluciones
con las que vamos a trabajar. De manera general esta se escoge generando un conjunto de
soluciones u hormigas al azar, aunque esta también puede ser resultado de algiin método previo

para la obtencion de los parametros.

b. Insertar hormiga en el primer nodo

Una vez que tenemos nuestra poblacion inicial lista, procedemos al célculo
probabilistico de que cada hormiga se dirija hacia uno de los nodos a su alcance. Este valor se
consigue en base a la cantidad de feromonas en cada nodo y al costo que tiene la ruta hacia el

mismo nodo.

c. Seleccionar el siguiente nodo

El proceso de seleccién del primer nodo se repite para cada ruta que tomen las
hormigas, por lo que el calculo probabilistico debera realizarse para todas las rutas posibles y
dependera del criterio del disefiador el permitir o no que las hormigas regresen a un nodo ya

recorrido.
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d. Deposito de feromonas

Una vez alcanzado el nodo final, se procede a realizar una actualizacion de feromonas
en cada una de las rutas recorridas por la hormiga hasta llegar a su fuente de comida. Para ello
se realiza un calculo en base al desempefio de cada solucidn obtenida, y este define la cantidad

de feromonas que son agregadas a las rutas involucradas.

e. Eliminacion de feromonas

Con el fin de evitar una saturacién de feromonas en las rutas recorridas por cada
hormiga, es necesario definir una constante de desvanecimiento de feromonas, la cual controla
la velocidad con la que estas van disminuyendo en las rutas menos transitadas y permiten una

acumulacién de feromonas Unicamente en las rutas con el mejor desempefio calculado

f. Criterio de parada

El criterio de parada seré el encargado de decidir si mas hormigas saldran en busca de
alimento o si el algoritmo se detendra para analizar los resulta dos mas comunes hacia los

cuales ha convergido la busqueda de soluciones.
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2.3.2.3. Ejemplo de aplicacién de Colonia de hormigas

a. Paso 1: Creacion de hormiga

Para comenzar es necesario definir un conjunto de posibles soluciones representadas
con hormigas. En este caso se utilizara una sola hormiga encargada de trasladarse del nodo 1

al nodo 5 en la siguiente configuracion:

(O—%
8
35

Figura 6. Ejemplo CH: Diagrama general de posibles nodos y rutas

b. Paso 2: Insertar hormiga en el primer nodo

Para continuar ubicamos a la primera hormiga en el nodo 1 en color naranja e
identificamos las posibles rutas que esta puede recorrer en color celeste. De igual forma
podemos ver el costo de cada ruta en color verde, y la cantidad de feromonas depositada en

cada una en color rosa:
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Figura 7. Ejemplo CH: Costos y feromonas disponibles en cada ruta.

El célculo de probabilidad para cada ruta a seguir se realiza al multiplicar el inverso del
costo por la cantidad de feromonas, dividido entre la sumatoria de los costos de cada posible
ruta a seguir multiplicada por su respectiva feromona. En el ejemplo planteado obtenemos las

siguientes probabilidades en color rojo:

Figura 8. Ejemplo CH: Probabilidades calculadas para cada ruta a partir del nodo 1

En base a las probabilidades calculadas, el camino seleccionado por la hormiga para

este ejemplo es hacia el nodo 2.
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c. Paso 3: Seleccionar el siguiente nodo

Una vez que la hormiga se ha trasladado al nodo 2, procedemos a realizar el calculo de
probabilidades nuevamente. En este caso se asumira que la hormiga no puede regresar a un

nodo Yya visitado. Cabe recalcar que estas consideraciones quedan a criterio del disefiador.

Figura 9. Ejemplo CH: Probabilidades calculadas para cada ruta a partir del nodo 2

Al igual que en el caso anterior, trasladamos la hormiga hacia el siguiente nodo y
repetimos el proceso hasta conseguir llegar al nodo final. El siguiente camino a recorrer, al no

tener méas opciones tendra una probabilidad de 100% de llegar al nodo final.
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Figura 10. Ejemplo CH: Probabilidades calculadas para cada ruta a partir del nodo 3

d. Paso 4: Deposito y eliminacion de feromonas

Para realizar el desvanecimiento de feromonas es necesario multiplicar a las feromonas
actuales por un factor de desvanecimiento. Esto permitira que solo los caminos con un mejor
desempefio obtengan las probabilidades mas altas de ser seleccionados por las siguientes

hormigas.

Una vez alcanzado el objetivo, se calcula el costo total de la ruta recorrida, y se
convierte a un valor de feromonas con la ayuda de una constante de aprendizaje, este valor de
es agregado a la cantidad de feromonas con las que contaba dicha ruta inicialmente. En el

ejemplo planteado los valores resultantes para cada ruta se pueden apreciar a continuacion
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Figura 11. Ejemplo CH: Costo y feromonas actualizadas

e. Paso 5: Criterio de parada

Para este caso se ha definido un criterio de parada de 5 iteraciones, por lo cual el
algoritmo repetira los pasos del 2 al 4 durante 5 repeticiones, finalizando con un camino
cargado de feromonas en comparacion a los demas. Cabe recalcar que la concentracion de

feromonas al finalizar el algoritmo dependera del nimero de iteraciones utilizadas.

2.3.3. Algoritmo Cuckoo Search

2.3.3.1. Pajaros Cuco

Los pajaros cucos son una familia de aves de mediano tamafio, cuyo nombre proviene
de la onomatopeya de su canto, y que se caracterizan por que varias de estas especies que
practican el parasitismo de puesta, ya que depositan sus huevos en nidos de otras especies y
dejan que estos sean criados por las mismas, eliminando asi la necesidad de alimentar y cuidar

de sus propias crias.
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Para ello, la hembra Cuco deposita su huevo en el nido ocupado, y picotea o tira del

nido los huevos del anfitrion, por lo que este no suele darse cuenta del infiltrado en su nido.
Los huevos de la hembra Cuco tienen diversos patrones de color, por lo que esta escoge los
nidos de las especies de pajaro cuyo patron de color mimeticen mejor. Al poco tiempo de
nacida, la cria de cuco suele arrojar del nido al resto de crias y huevos empujandolos con su
espalda, a fin de recibir todo el alimento y cuidado de sus padres adoptivos, hasta que este
alcanza un tamafio suficiente para abandonar el nido. Muchas especies de aves aprenden a
reconocer los huevos intrusos de los cucos y arrojan a este fuera del nido o lo abandonan para
comenzar de nuevo. Asi que el cuco intenta constantemente mejorar su mimetismo de los
huevos de sus huéspedes, para mantener su estilo de reproduccion mediante parasitismo de

puesta. (Mascotas, 2015)

El éxito reproductivo de los pajaros cuco se basa en el mimetismo de sus huevos con
las especies hospedadoras, respecto al tamafio y fenotipo de colores de sus huevos. Segun
analisis de ADN, se piensa que esto ocurre gracias a factores genéticos heredados de la madre
y que pasan de generacion en generacion a sus crias, gracias a ello, las hembras se especializan
en una sola especie, por lo que suelen poner huevos que se mimetizan en el nido de la especie
hospedadora en la cual su linea materna ha logrado sobrevivir. Los machos, por otro lado,
pueden fertilizar a las hembras de todas las lineas, manteniendo suficiente flujo genético entre

las distintas lineas maternas.
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El proceso de reproduccidon del pajaro cuco se lo puede resumir de la siguiente manera:

las hembras cuco pueden producen hasta 25 huevos que seran colocados de uno en uno en
distintos nidos previamente seleccionados. Los huevos parasitos tienen un disefio y colores
similares a los propios del ave propietaria del nido. Si esta especie no detecta la intrusion,
incubaréa el huevo durante 12 dias, por lo que el polluelo cuco generalmente nace anticipado
por varios dias a los polluelos legitimos; esto le permite al polluelo cuco, deshacerse de los

huevos o polluelos recién nacidos, a fin de obtener todo el cuidado de sus padres adoptivos.

La estancia del cuco en el nido tiene una duracion de 13 a 20 dias, antes de que este
pueda emprender una vida independiente. Finalmente, cada hembra cuco se especializa en
parasitar una especie de ave en concreto, generalmente la misma que lo crio, por lo que sus

huevos tienen un parecido extraordinario con los del anfitrién (Life & BBVA, 2008)

2.3.3.2.  Vuelo de Lévy

Los vuelos de Lévy es unatécnica capaz de representar la forma en que varios animales
e insectos exploran una determinada area mediante desplazamientos en linea recta, marcados
por abruptos cambios de direccion. Esta técnica presenta un recorrido aleatorio, cuya longitud
de desplazamiento se extrae de una distribucién de Lévy con varianza y media infinita. (Flores

Vilches, 2015)

El éxito de esta técnica se basa en que un porcentaje de los nuevos movimientos

dependen del desempefio de las mejores soluciones obtenidas hasta el momento, acelerando el
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proceso de busqueda, pero sin descuidar el porcentaje restante encargado de generar
movimientos al azar y lejos de la solucion actual, con el fin de asegurar una exploracion

eficiente sin estancarse en soluciones locales. (Flores Vilches, 2015)

2.3.3.3.  Descripcion del Algoritmo

En base a este peculiar comportamiento, Xin-she Yang, profesor de la universidad de
Cambridge, y Suash Deb, desarrollaron el algoritmo de optimizacion Cuckoo Search en el afio
2009, inspirados en el parasitismo de puesta que utilizan los pajaros cucos para su
reproduccion. Dentro de este algoritmo, cada huevo anfitriébn en un nido representa una
solucion, mientras que cada huevo de cuco representa una nueva y mejor solucién, por lo cual,
el objetivo se basa en utilizar las nuevas y generalmente mejores soluciones (cucos), para

reemplazar a las soluciones no tan buenas de los nidos

El algoritmo puede describirse bajo tres ideas fundamentales:

e Cada Cuckoo deposita un huevo en un nido seleccionado al azar

e Los mejores nidos y huevos sobreviviran y daran paso a la siguiente generacion.

e Existe una cantidad definida de nidos disponibles, y cada huevo tiene una probabilidad
de ser descubierto. En este caso, la madre abandonar el nido y creard uno nuevo.

(Flores Vilches, 2015)

La siguiente ilustracién presenta el diagrama general del algoritmo Cuckoo Search
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Figura 12. Diagrama general del Algoritmo Cuckoo Search

El detalle da cada seccidn se muestra a continuacion:

a. Inicializar nidos con huevos.

La inicializacién nidos con huevos hace referencia de la poblacion inicial de posibles

soluciones con las que vamos a trabajar, en la cual cada huevo anfitrion representa una
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solucion. De manera general, esta poblacion se escoge generando un conjunto de soluciones o

huevos aleatorios para cada nido.

b. Poner huevos en diferentes nidos

Podemos aplicar la técnica de vuelo de Lévy para abarcar cada nido dentro del area de
interés, obteniendo un nuevo cuckoo encargado de colocar una nueva solucion en los nidos

seleccionados. Cabe recalcar que cada cuckoo pondra un solo huevo o nueva solucion en cada

nido.
c. Deteccion y eliminacion de huevos

Una fraccién de huevos con el menor desempefio cuenta con una mayor probabilidad
de ser rechazados. En base a este valor, cierta cantidad de huevos seran detectados y sus nidos

seran abandonados para dar origen a la construccion de nuevos nidos.

d. Maximo valor de poblacion

Para evitar que el conjunto de soluciones crezca de manera indefinida, es necesario
mantener un maximo valor de poblacion con el cual, en base a la evaluacion del desempefio de
cada nido, los sobrevivientes seran los mejores nidos de su generacién, evitando el aumento

descontrolado de posibles soluciones y mejorando la calidad de cada huevo y nido.

e. Verificacidn de supervivencia de los huevos
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Para verificar la supervivencia de los huevos cuckoo en cada nido, se procede a la
comparacion del desempefio de los huevos anfitriones con los huevos cuckoo. Si el huevo
Cuckoo presenta un desempefio mayor al obtenido por los huevos anfitriones del nido, este ira

reemplazandolos hasta convertirse en la Gnica solucién del nido.

f. Criterio de cumplimiento

Al igual que los anteriores algoritmos presentados, el criterio de cumplimiento se puede
plantear como un objetivo a alcanzar con las soluciones encontradas, o bien como un numero
de iteraciones, en cuyo fin se analizara el desempefio alcanzado por cada iteracion y se tomara

al mejor de estos como solucion al problema.

g. Deteccion de los mejores nidos

Con la ayuda del desempefio calculado en cada nido, podemos seleccionar los mas
adecuados para la reproduccion del cuckoo y definir las areas donde el algoritmo presenta las

mejores soluciones al problema.

h. Traslado de Cuckos al mejor ambiente
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Una vez identificados los mejores nidos, podemos trasladar a los siguientes cuckoo a
las areas contenedoras de las mejores soluciones, con el fin de que el algoritmo converja en

cada iteracion hacia la mejor solucion posible.

2.3.3.4. Ejemplo de aplicacién de algoritmo Cuckoo Search

a. Paso 1: Inicializar nidos con huevos.

Empezamos el algoritmo con la poblacion inicial de posibles soluciones de manera

aleatoria, generando un conjunto de Nidos con una solucién en cada uno de ellos;

Soll Sol2 Sol3 Sol4

Nido 1 Nido 2 Nido 3 Nido 4

b. Paso 2: Poner huevos en diferentes nidos

A continuacién, obtenemos un nuevo cuckoo y mediante el vuelo de Lévy lo colocamos

en uno de los nidos generados como se muestra a continuacion:

Cuckool
Soll Sol2 Sol3 Sol4
Nido 1 Nido 2 Nido 3 Nido 4

c. Paso 3: Deteccion y eliminacion de huevos
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Realizamos la evaluacién del desempefio de cada una de las soluciones obtenidas en
los nidos y del Cuckoo depositado. En caso de que el cuckoo consigue un desempefio mayor,

este se encarga de eliminar a las demas soluciones del nido:

Cuckool;5e,
501143% 501230% 50l321% SOl453%
Nido 1 Nido 2 Nido 3 Nido 4

En este caso, el desempefio alcanzado por los el Cuckool es mayor a la solucion

original en el nido 2, por lo cual el huevo de Cuckoo reemplazara al huevo anfitrion:

501143% Cuck00175% 50l321% SOl453%

Nido 1 Nido 2 Nido 3 Nido 4

d. Paso 4: Maximo valor de poblacién

Con la creacion de nuevos nidos en cada iteracion en base a cierta probabilidad definida,
es factible pensar que en ocasiones el nimero de nidos sobrepase el maximo establecido, por
lo cual se procede a eliminar aquellos que presenten un menor desempefio en comparacion a

los demas, asegurando que el algoritmo converja hacia las mejores soluciones.

Soll,30, Cuckool;se, Sol3,1, Sol4s3e, Sol537q,

Nido 1 Nido 2 Nido 3 Nido 4 Nido 5
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En este caso asumimos una poblacion maxima de 4 nidos, por lo que al agregar un nido

5, uno de los anteriores debera ser eliminado:

Soll,30, Cuckool;5e, Sol4g3e, Sol5374,

Nido 1 Nido 2 Nido 4 Nido 5

e. Paso 5: Criterio de cumplimiento

Al ser un algoritmo iterativo, criterio de cumplimiento puede definirse como un
objetivo a alcanzar, o bien un numero de iteraciones establecido. En el segundo caso, las
mejores soluciones las hallaremos en el conjunto de nidos donde el desempefio alcanzado por
los huevos cuckoo han sido mayores. En este ejemplo se ha utilizado un criterio de

cumplimiento de 5 iteraciones.

5 iteraciones

f. Paso 6: Deteccién de los mejores nidos

En base al desempefio medido en cada nido, podemos definir las areas en las que se
encuentran los mejore nidos, con el fin de aumentar la probabilidad de que los cuckoos de las
proximas generaciones generen sus respuestas en estas areas. No olvidemos que los vuelos de
Lévy evitan que la concentracion de soluciones se estanque en un area local y permiten abarcar

el espacio de trabajo completo de una mejor manera
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Soll,30, Cuckool;5e, Sol4g3e, Sol5374,

Nido 1 Nido 2 Nido 4 Nido 5

En este ejemplo podemos definir el area conformada por los nidos 2 y 4 como las

mejores de la generacion actual.

g. Paso 7: Traslado de Cuckos al mejor ambiente

Una vez identificadas las mejores &reas dentro del espacio, variamos las probabilidades
de ser seleccionadas en la siguiente generacion. Esta probabilidad influye en los vuelos de

Lévy para que permita que los proximos huevos Cuckoo sean depositados en dichas &reas.

Soll,30, Cuckool;se, Sol4sse, Sol5379,

Nido 1 Nido 2 Nido 4 Nido 5

El algoritmo repetird cada uno de los pasos presentados, actualizando en cada iteracién

los nidos actuales y agregando nuevos hasta satisfacer el criterio de cumplimiento
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CAPITULO 3

3. DESARROLLO DE CONTROLADRES BIO INSPIRADOS

3.1. Modelado de la Planta

3.1.1.1. Introduccién

Con el fin de aplicar el disefio de controladores optimizados a un caso real, se ha
planteado la implementacién de dichos controladores en el médulo PCT-2 (mddulo de
temperatura de flujo de aire), disponible en el laboratorio de instrumentacion de la Universidad
de las Fuerzas Armadas ESPE, para lo cual es necesario obtener un modelo matematico que

permita a los algoritmos planteados encontrar el mejor controlador.

La figura 13 representa el modelo fisico del sistema a controlar, el cual consta de un
sensor IC de estado s6lido como elemento de medicidon, un conducto de flujo de aire controlado
mediante un ventilador de aire frio cuyo actuador consiste en una resistencia o niquelina a la
entrada del conducto de aire alimentada con una entrada de voltaje. En conclusion, el proceso
de control se basa en modificar el voltaje de entrada V (t) en la planta, con el fin de modificar

temperatura de salida T, (t).
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Niguelina Aire frio
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Figura 13. Proceso térmico del modelo PCT-2
Fuente (Miniguano Miniguano, 2008)

La siguiente figura presenta al mdédulo de temperatura PCT-2 disponible en la

Universidad De Las Fuerzas Armadas ESPE:

Figura 14. Modulo PCT-2 disponible en el laboratorio de instrumentacion de la Universidad de las
Fuerzas Armadas ESPE
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3.1.1.2. Componentes del sistema

Los componentes principales utilizados para el sistema de adquisicion de datos

del médulo PCT-2 se describen a continuacion:

e Elemento primario y de medicion: Sensor-trasmisor de temperatura IC de
estado sdlido. Este componente realiza la medicion de temperatura (20 — 70
[°C]) y entrega un voltaje de salida lineal (0 — 5 [V]) hacia el controlador.

e Controlador: Arduino UNO. Este componente cuenta con una serie de entradas
y salidas analdgicas, encargadas de recibir la medida otorgada por el elemento
primario y entregar una salida de control en escala de (0 — 5 [V]).

e Actuador: Mddulo Degem PCT-2. Corresponde al calentador eléctrico de
temperatura de acuerdo a la entrada otorgada por el controlador en un rango de

0-5[V].

3.1.1.3.  Obtencidn de la funcién de transferencia de la planta

El modelado de un sistema consiste en la construccion de modelos matematicos de un
proceso a partir de los datos de salida medidos al aplicar una entrada conocida sobre este. En
la busqueda del modelo més acertado o que mejor represente el comportamiento del sistema a
controlar, es necesario determinar un conjunto de parametros que determinen la estructura del
modelo matematico a calcular, tales como nimero de polos y zeros o retardos que pueda tener

la respuesta medida.
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En primera instancia es necesario conocer la respuesta del sensor transductor que

servird para la medicion de datos. Como ya se menciond, se ha utilizado un sensor IC de estado
solido con respuesta lineal a las variaciones de temperatura, cuyo voltaje de salida responde de

acuerdo a la siguiente tabla

Tabla 1
Respuesta del sensor IC a las variaciones de temperatura
Temperatura 20 30 40 50 60 70
[°C]
Voltaje de 0 1 2 3 4 5
Salida [V]

De manera gréfica, en la figura 14 podemos verificar la linealidad de la lectura y salida
del sensor, asi como obtener una ecuacion caracteristica que represente el comportamiento del

sensor para las proximas interpretaciones de resultados, determinada por:

y = 10x + 20 @)

Siendo y la temperatura medida y x la lectura de voltaje a la salida del sensor IC
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Figura 15. Respuesta del sesor IC a las variaciones de temperatura.

Para continuar con el modelado del sistema, se ha realizado 3 muestreos por un tiempo

de 7 minutos con medidas tomadas cada 0.5 segundos y con el sistema sometido a una entrada

escalén de 3.3V, obteniendo los siguientes resultados:

N w B

Salida del sensor IC [V]

-

Respuesta al escalon
T T

Medicién 1
Medicién 2 —
Medicién 3

Estranda escalon
I I I I

0 100

200

300

400 500 600 700 800
Muestas

Figura 16. Comparacion de muestras realizadas ante entrada escalon de 3.3V
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A continuacion, se procedio a la seleccion del grado de la funcion de transferencia con
la cual se representara al sistema. Para ello se utiliz6 la interfaz System Identification de la

herramienta computacional utilizada

File Options Window Help

Import data ~ Import models ~
Operations

4
I:I c_PraprDcES; i l\m_”\nz_| w | |
-

Wiorking Data

)

Estimate —> ~

Data Views Model Views
o RCH | —
[ ime plot Warkspace || LTI Viewer Hlod i [ Transient resp Monlinear ARX

[] pata spectra [ Model resids. [] Frequency resp Hamm-Wiener

[] Frequency function ”” [[] Zeros and poles.
d [ noise spectrum

Trash
Validation Data
Click on data/mode! icons to plot/unplot curves.

Figura 17. Generacion de funciones de transferencia con la herramienta System Identification

Con esta herramienta se realizé la estimacion del modelo matematico para 3 distintos
casos con los siguientes resultados:

Tabla 2
Exactitud medid en las funciones generadas para 3 distintos casos

1 1 0 98.12
2 2 1 96.89
3 3 1 81.01

La figura 18 presenta una comparacion entre la muestra real utilizada y los tres casos

de modelado:
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Medida y Simulacion de los modelos de salida
T

T T T
4
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3r 4
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2
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= 2
>
15 h
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Caso 2
0.5 Caso1 g
Medicién real
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Figura 18. Comparacion sistema real con modelos mateméaticos generados
(Muestra real en negro, caso 1 en azul, caso 2 en verde, caso 3 en rojo).

Ya que el porcentaje de exactitud de los casos 2 y 3 tienen una exactitud de 96% y 97%
respectivamente, se ha seleccionado el caso 2 como referencia para los proximos modelados,
con el fin de reducir el grado de la funcion de transferencia sin alejarse del comportamiento

real de la planta.

Los modelos calculados para cada una de las sefiales medidas se pueden observar en la

siguiente tabla:



Tabla 3

Funciones de transferencia generadas para cada muestreo realizado

0.06022 s + 0.001021

59

52 4+ 0.07464 s + 0.0008394

0.05634 s + 0.002382

s2 4 0.05806 s + 0.0001839

0.06106 s + 0.001128

52+ 0.007435 s + 0.0009324

Los resultados medidos se pueden observar en la figura 19, mediante una comparacion

de cada muestreo realizado con su respectiva funcion de transferencia calculada.

Voltaje [V]

Voltaje [V]

Voltaje [V]

[S,]

Modelo 1
T T T T
1 1 1 1
50 100 150 200
Modelo 2
T
1 1 1 1
50 100 150 200
Modelo 3
T T T T
1 1 1 1
50 100 150 200

Figura 19. Comparacion sistema real - modelo calculada
(En rojo sistema real, verde modelo 1, azul modelo 2, negro modelo 3)

Muestras

250
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Ya que se requiere utilizar una unica funcion de transferencia que englobe las
caracteristicas de cada una de las funciones generadas, se ha realizado un promedio de los

parametros encontrados en cada una. La funcion resultante se describe de la siguiente forma:

_0.055921 s + 0.007954
"~ s240.06902 s + 0.0006519

La siguiente figura presenta una comparacion de la funcion de transferencia resultante

en comparacion a las generadas para cada muestreo:

Respuesta al Escalon de las Tunciones de Transferenca Calculadas
T T

4.5 T T T T T T
4 | RN R RN R RN R R R RN R RN RN R R S RN R RN RN SR RNRR AN RRRRRRRRRRR AR RRRTTTRNL
35 7
[}
g 3 1
.Té-
<,:2.5 r 7
2 = —
15 7
1+ Funcion de transferencia 1 ;
Funcion de transferencia 2
0.5 Funcion de transferencia 3 A
’ Funcion de transferencia Promedio
0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 400

350
Time (seconds)

Figura 20. Comparacion de las funciones generadas par cada modelo con la funcién promedio
calculada. (En rojo la TF promedio calculada, en azul la TF del modelo 1, en verde la TF del modelo 2, en negro
la TF del modelo 3)
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3.2. Objetivo de Control

Con el objetivo de realizar la busqueda de un controlador aceptable para la planta
medida, se ha planteado el objetivo de control como un conjunto de condiciones minimas que

el sistema debe cumplir, determinadas en la siguiente tabla:

Tabla 4

Especificaciones a cumplir por el sistema de control

Salida 30°C
Sobrelongacién <15%
Tiempo de establecimiento <20 segundos
Error de estado estable 2%

Ya que la salida del sensor IC nos entrega una respuesta lineal en escalade 0 a5V, es
necesario realizar la respectiva conversion de temperatura a voltaje, ya que esta sera la lectura

a ser manejada por nuestro controlador:

Partiendo de la formula (1):

y—20 )
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Por lo tanto, el voltaje de referencia hacia el cual nuestro controlador va a trabajar es

de 1V medido desde el sensor IC.

3.3. Sintonizacion del controlador PID estandar

A continuacion, se ha realizado una sintonizacion estandar de un controlador PID con
la ayuda de la herramienta PID Tunner, para lo cual se ha ingresado la funcién de transferencia
definida en la seccién 3.1 y el tipo de controlador a calcular (en este caso un PID estandar).
Los parametros se han ajustado con el fin de que la salida del sistema obedezca a las

especificaciones detalladas en la tabla 4, como se muestra en la siguiente figura

« e— » B2 3
Faster 2 B &

t v - <1 | [rime lower es
: 045 2 Reset  show Export

% B e e
& hapect iy AP ressive Transient Behavior Robust BT R
TunGTooLs

Data Brawser

Step Plot: Reference tracking
T T

PID estandar

Amplitude

inf dB @ NaN rad/s
772 deg @ 0619 rad/s
Stable

1
4 6 8 10 12
Time (seconds)

14 16 18

Controller Parameters: Kp = 9.998, Ki = 20, Kd = 0

Figura 21. Sintonizacion del controlador PID por medio de la herramienta PID Tunner de

Los resultados medidos con el controlador encontrado se presentan en la siguiente tabla:
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Tabla 5
Parametros del controlador

Kp 9.998

Ki 2

Kd 0
Tabla 6

Desempefio y robustez

Tiempo de levantamiento 2.52 segundos
Tiempo de estabilizacion 14.9 segundos
Sobrelongacién 10.5%

Pico 1.1

Con lo cual se ha determinado un controlador PID con la siguiente estructura

1
PIDestindar = 9998 + 2~

Podemos observar que la herramienta PID Tunner presenta a un controlador PI como
la mejor solucion para el sistema a controlar. Cabe recalcar que los parametros calculados por
la sintonizacion realizada seran tomados como base para definir el rango de busqueda en los

algoritmos de optimizacion.
3.4. Disefio del controlador optimizado por el método de Algoritmos Genéticos
3.4.1. Definicién de conceptos

Cromosoma: corresponde la longitud de la solucién escrita en codigo binario
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Gen: representa un bit del cromosoma escrito en codigo binario

Generacion: se encarga de controlar el nUmero de veces que el algoritmo es ejecutado

en busca de solucione

Individuo: representa una posible solucion dentro de la poblacion actual.

Poblacion: engloba el conjunto de todos los individuos creados en la generacion actual

3.4.2. Consideraciones iniciales

Para dar inicio al algoritmo de optimizacion, es necesario definir un conjunto de
consideraciones iniciales bajo las cuales se va a regir el algoritmo a lo largo de su ejecucion,

entre las cuales podemos destacar:

Rango de las ganancias (Kp, Ki, Kd): Se encarga de definir un rango de valores

dentro del cual el algoritmo buscara la mejor solucion.

Porcentaje de cruce: Encargado de definir el porcentaje de ocasiones en que el

algoritmo va a ejecutar el procedimiento de cruce

Porcentaje de Mutacién: Encargado de definir el porcentaje de ocasiones en que el

algoritmo va a ejecutar el procedimiento de cruce
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Maximo coeficiente de sobrelongacion: define el maximo valor de sobrelongacion

permitido dentro de la solucion, sobre el cual se evaluara a las soluciones encontradas

Maximo tiempo de establecimiento: define el maximo tiempo de establecimiento

permitido dentro de la solucion, sobre el cual se evaluara a las soluciones encontradas

Error de estado estable: define el maximo valor de error que la sefial se debe mantener

para considerarse estable.

Tamarnio de la poblacién: define el maximo ndmero de individuos contenidos dentro

del conjunto de soluciones

3.4.3. Esquema general y desarrollo del algoritmo

Para realizar la simulacion del proceso de seleccidén por Algoritmos genéticos se ha
determinado un esquema general que engloba todos los pasos presentados en la figura 1, con

el fin de simplificar la programacion del mismo en los siguientes bloques:
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Desempefio I
,
Generacion de L Crossover [
L . . . Seleccion L
Poblacién Inicial Mutacion
.,
No cumplido |—|

Figura 22. Esquema simplificado de simulacion para el método de Algoritmos Genéticos

Criterio de Presentacion

Cumplimiento

de soluciones

El detalle de cada bloque seré presentado a continuacion:

a. Generacion de poblacion inicial

El algoritmo inicia con la creacion de una poblacién inicial de posibles soluciones
generadas de manera aleatoria y contenidas en una matriz; cada solucién se presenta en
conjunto, con informacién adicional para facilitar el posterior tratamiento de la misma. El

formato de la matriz de soluciones generada se presenta a continuacion:

La primera parte de la solucion esta conformada por los valores generados para las
ganancias del controlador (Kp, Ki, Kd), cuya resolucion se puede definir por la longitud del

cromosoma contenedor de cada ganancia, como se muestra en la siguiente representacion:

Kppin = {bo by by ... by} (3)
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Donde Kpy;,, representa un cromosoma con una cantidad n de genes b,, que representa

el valor de Kp escrito en cédigo binario.

Por otro lado, la solucién general esta conformada por la concatenacion de los valores
de las constantes Kp, Ki y Kd, representado tanto en cddigo binario como en su equivalente

decimal.

Solpin = [Kpbin Kipin dein] (4)

Donde Sol,;,, representa una solucion escrita en cédigo binario, conformada por los

cromosomas de Kp, Ki y Kd concatenados.

Una vez generada la solucién aleatoria en forma binaria, se procede a calcular su
equivalente decimal para poder trabajar sobre la simulacion del controlador. Cabe recalcar que
el proceso de conversion binario — decimal se ha resuelto mediante el método de notacion
posicional, y la solucion generada ha sido escalada dentro de los limites deseados para cada

constante del controlador.

Solgec = [Kpdec Kigec Kddec] )
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Solg.. representa a la solucién contenedora de las ganancias Kp, Ki y Kd, escritos en

notacién decimal.

Para cada solucion se ha calculado el desempefio alcanzado con los valores generados
mediante una simulacion de su respuesta sobre el sistema a controlar, con el fin de asignar esta

informacidn a la matriz de poblaciones iniciales.

El vector contenedor de toda la informacion recopilada se ha representado bajo la

siguiente configuracion:
Solucion = [Soly;, Soly.. Desempertio] (6)

Donde Solucion representa la concatenacion de toda la informacién presentada con

anterioridad.

Finalmente, la matriz de poblaciones iniciales esta conformada por el conjunto de las

soluciones generadas, como se muestra a continuacion

Solucion,
[S olucionz]
Poblacion Inicial = | Solu.ci(m3 | @)

[S olucénmJ

Donde m representa el tamafio definido de la poblacion con la cual se va a trabajar en

cada generacion.
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b. Seleccion

El proceso de seleccion de padres para dar origen a la nueva poblacion en cada
generacion se realiza bajo un criterio probabilistico, determinado en base al desempefio
alcanzado por cada solucion en comparacion a las demas. Podemos calcular este valor en base

a la siguiente férmula:

Ji 8)

p, =
LY

Donde J; representa el desempefio alcanzado por la solucién i

Con la probabilidad de seleccion de cada solucion definida, se ha recurrido al conocido
método de la ruleta para determinar aquellas soluciones que seran tomadas para dar origen a
la siguiente poblacion de soluciones, el cual consiste en simular el giro de una ruleta sobre un
espacio formado por las posibles soluciones, y seleccionar aquella en donde la ruleta se

detenga, como se puede observar en la siguiente ilustracion:
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seleccion 1=0.72

seleccidn 2=0.49

=871

5=0.436

Figura 23. Método de la ruleta para dos selecciones
Fuente: (Sedano Garcia, 2013)

Se puede asegurar de manera intuitiva, que aquellas soluciones que presentan un mejor
desempefio (y por tanto una mayor probabilidad de seleccidn), seran las mas escogidas para

dar origen a la nueva poblacion de soluciones en la siguiente generacion.

c. Crossover / Mutacién

Los procesos de crossover y Mutacion son los encargados de dar origen a las nuevas
soluciones de cada generacion, tomando como padres a las soluciones previamente escogidas
en el proceso de seleccién. Ambas cuentan con una probabilidad definida de ser ejecutadas,

pero cada una se rige bajo sus propias reglas, como se presenta a continuacion:
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i. Crossover

Tal como se ha explicado en la seccion 2.3.1, el proceso de crossover requiere de la
identificacion de un punto de cruce para su ejecucion, el cual es generado de manera aleatoria
entre los genes de los individuos “Padres” sobre los cuales se va a dar origen a las nuevas
soluciones. Es importante recalcar que el proceso de cruce unicamente se aplica sobre la parte

de la solucidn representada en forma binaria.

El proceso se crossover se ha ejecutado siguiendo las reglas establecidas en dicha
seccion, y utiliza el blogque adicional Desempefio de la figura 22, para agregar la informacién

referente al comportamiento de cada solucién sobre el sistema.

En (Holland, 1975) se recomienda una probabilidad de cruce entre 0.6 y 0.9, en cuyas
pruebas se ha determinado que una probabilidad en este rango determina mejores soluciones
para el algoritmo, por lo que se ha seleccionado una probabilidad de cruce de 0.8 para el
desarrollo de este trabajo. Asi mismo, se ha utilizado el cruce basado en un punto en base a
los resultados obtenidos en (Holland, 1975), donde se concluye que utilizar mas de un punto
de cruce puede provocar una mayor cantidad de rupturas sobre las mejores soluciones que con

un solo punto de cruce.
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ii.  Mutacion

Al igual que el proceso de crossover, la ejecucion del proceso de mutacion depende de
una probabilidad definida, aunque mucho menor que la probabilidad de crossover. Son varios
los estudios realizados para definir la mejor probabilidad de mutacién, sin embargo en
(Holland, 1975) se ha definido como una de las mejores opciones a un valor de 1, siendo [

la longitud de la solucién representada en cédigo binario.

El detalle de ejecucion del proceso de mutacion se ha regido de acuerdo a las

especificaciones sefialadas en la seccion 2.3.1.

d. Desempefio

Los procesos de Crossover y Mutacion requieren de un medidor de desempefio para
adicionar a la solucion obtenida, con el fin de que la prxima generacion sea capaz de calcular

sus nuevas probabilidades de seleccion en base al desempefio alcanzado por estas.

Para ello, se ha hecho uso de la herramienta Simulink para medir el comportamiento del
controlador con las soluciones encontradas sobre el sistema a controlar, y extraer la respuesta
del sistema para su posterior analisis. El esquema utilizado para medir la respuesta del sistema

a cada individuo se puede ver a continuacion:
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R » kp
Sistema p |:|
Referencia Ganancia Kp
Transfer Fcn Salida
,b_, du/dt
Ganancia Kd  Derivative
p  Senal
,>—> % To Workspace1
GananciaKi  Integrator1

Figura 24. Esquema general del controlador

De acuerdo al esquema planteado, se extrae la respuesta del sistema al controlador
aplicado en la variable Senal y se trabaja sobre la misma en base a los siguientes aspectos. Los
valores deseados para el controlador son definidos al empezar el algoritmo, y en base a estos
se ha calculado el desempefio individual y global sobre un controlador, en base a los siguientes

parametros:

i.  Costo en base al porcentaje de sobrelongacion

Tomando la respuesta medida del controlador se ha extraido el maximo valor de la

sefial, la misma que sera trabajada con un valor porcentual respecto a la salida deseada.

A continuacidn, se trabaja con la sobrelongacion medida y se compara con la maxima
sobrelongacién maxima determinada inicialmente, otorgando un valor porcentual que busca
reducirse en cada generacion. La siguiente ilustracion presenta un ejemplo del comportamiento

ante una entrada escalén unitario de una solucién generada para su posterior tratamiento:
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15 Ejemplo de solucién generada
- T T T T T
~
X: 51
Y: 1.408
1 —
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g
o
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05 _
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0 50 100 150 200 250 300

Muestras

Figura 25. Ejemplo de solucion generada para la medicion de su sobre-elongacion

En la figura 10 podemos observar un maximo valor de 1.393 en la sefial medida.

Tomando en cuenta que el controlador fue sometido a una entrada escalon unitario el

porcentaje de sobre-elongacion de la sefial es:

Mpmax - Ref

Mp (%) = ( Ref

)xlOO% ©)

Mp(%) = (1.408 — 1)x100% = 40.8%

Asumiendo que la maxima sobrlongacion deseada es de 25%, la sefial encontrada

tendra un costo para su sobre-elongacion de:
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f - MP) (10)
My Mpdeseado (%)

40.8
]Mp ES f == 1632

Bajo esta consideracion, podemos afirmar que a medida que el coeficiente de sobre-
elongacion disminuya, el costo del controlador en base a su sobre-elongacion también

disminuira.

ii.  Costo en base al tiempo de establecimiento

Para calcular el costo de la solucién en base al maximo tiempo de establecimiento es
necesario definir inicialmente un criterio de error de estado estable. En base a lo establecido
en (Ogata, 1997), se ha determinado un error de 2%. A partir del momento en que la sefial se
mantenga con un error menor al establecido, esta podra considerarse estable y se procede al
calculo del tiempo que demora en hacerlo. Para el ejemplo presentado con anterioridad
podemos observar el momento de estabilizacion después de 309 muestras, como se presenta a

continuacion:
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Ejemplo de solucion generada
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Figura 26. Ejemplo de solucion generada para la medicion de su tiempo de establecimiento

En base a este punto identificado podemos calcular su tiempo de establecimiento ts a
través de la siguiente formula:

unto
ts = 0 (11)
muestras

Donde punto representa a la posicion de la muestra a partir de la cual la sefal se
considera estable; muestras es el nimero total de muestras tomadas de la sefial obtenida; y t

representa el tiempo de ejecucion de la simulacion.

Bajo esta consideracion, podemos definir un tiempo de establecimiento para este

ejemplo de:
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t _ 209 40 = 20.3 d
S = 700 % 40 = 20.3 segundos

Tomando en cuenta un maximo tiempo de establecimiento deseado de 25 segundos,

podemos calcular el costo del controlador obtenido en base a la siguiente formula

_ tSmedido (12)
tsdeseado

Jes

_20.3_0812
25

Al igual que en el caso anterior, podemos afirmar que a medida que el tiempo de
estabilizacion disminuya, el costo del controlador en base a su tiempo de estabilizacién también

disminuira.

iii.  Desempefio global

Finalmente, se puede agrupar ambos costos bajo un criterio de importancia de cada uno,

en base a la siguiente ecuacion:

1 (13)
Jup X C1 + Jus x C2

] =

Donde C1 define un porcentaje de importancia para Jp,, y C2 es el complemento de C1.
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Para el ejemplo presentado se ha definido que tanto el coeficiente de sobrelongacion

como el tiempo de establecimiento tienen el mismo valor de importancia, y tomando en cuenta
que el desemperio esta definido como el inverso del costo, podemos definir un desempefio

global de la solucién analizada como:

1

- = 1.222
(1.632x0.5) + (0.812x0.5)

J

Finalmente, la optimizacion del algoritmo se basara en conseguir el mejor desempefio

global de cada solucion.

e. Criterio de cumplimiento

Como ya se ha sefialado en la seccion 2.3.1, el criterio de cumplimiento se puede definir
en base a un numero de iteraciones realizadas o a un objetivo por alcanzar. En este caso el
objetivo de control se ha detallado como valores maximos de sobrelongacion y tiempo de
establecimiento, por lo que no existe una Unica solucién que cumpla los requisitos marcados.
En base a esto se ha seleccionado un criterio de cumplimiento basado en 50 iteraciones, sobre
las cuales los resultados obtenidos dejan de presentar cambios significativos y no aportan

mejoras al sistema.
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f. Presentacion de soluciones

De acuerdo a las consideraciones tomadas a lo largo de la ejecucién del algoritmo, los

resultados pertinentes para la seleccion del mejor controlador que se presentan son:

i.  Matriz de soluciones

Engloba el conjunto de las mejores soluciones encontradas al finalizar el algoritmo,

almacenando la solucién con el mejor desempefio global de cada generacion.

ii.  Desempefio de los controladores

Presenta una grafica general del desempefio obtenido por las mejores soluciones de
cada iteracion. Esta grafica se presenta dividida en 3 secciones que permiten analizar los
méaximos locales y el maximo global obtenido al finalizar el algoritmo para 3 casos de interés:

Desempefio global, desempefio por sobrelongacién y desempefio por tiempo de

establecimiento.
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Figura 27. Ejemplo de resultado: desempefio de controladores
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El punto rojo representa la mejor solucion global localizada durante la ejecucion del

algoritmo, el punto azul representa la mejor solucion encontrada respecto a la sobrelongacion

medida, mientras que el punto verde indica la mejor solucion encontrada respecto al tiempo de

establecimiento. Cabe recalcar que esta configuracién de colores se mantendra para las

siguientes graficas tanto en el presente algoritmo, como en las soluciones presentadas por los

algoritmos Colonia de Hormigas y Cuckoo Search.

Costo de los controladores

Presenta una grafica similar a la mostrada con el desempefio de los controladores, pero

mostrando el costo, definido como el inverso del desempefio.
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Costo global
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Figura 28. Ejemplo de resultado: costo de controladores

iv.  Desempefio global de las soluciones

Presenta una grafica en 3 dimensiones que localiza la posicién en el espacio del

desempefio para cada una de las soluciones encontradas.
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Desempeiio global

30

10

Desempefio por ts 0 -2 Desempefio por Mp

Figura 29. Ejemplo de resultado: Desempefio global de soluciones

v.  Comparacion de controladores

Presenta un grafico comparativo de las mejores soluciones en cuanto al desempefio

global, desempefio por sobre-elongacion y desempefio por tiempo de establecimiento.
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respuesta de controladores
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Figura 30. Ejemplo de resultado: Respuesta de los controladores

3.4.4. Resultados obtenidos de la aplicacion del algoritmo

El detalle de la aplicacion del algoritmo planteado sobre el software dedicado para el

efecto se puede apreciar en el Anexo A

Los resultados obtenidos luego de la ejecucién del algoritmo se pueden observar en la

siguiente tabla:
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Tabla 7
Resultados sintonizados con la aplicacion del método Algoritmos Genéticos implementado

Con mejor desempefio global 11.7176 0.4706 1.5216
Con mejor desempeiio por sobre- 9.7412 0.4706 1.2549
elongacion

Con mejor desempefio por tiempo de  11.9059 0.5686 0.5176

establecimiento

La respuesta al escalon de la solucion encontrada se puede observar en la siguiente

figura:

Respussta al escalén unitario

08—

=4
o
T

Amplitud (V)

o
Y
T

02—

Mejor desempefio global
Mejor desempefio por sobrelongacién
Mejor por tiempo de

Tiempo (s) (seconds)

Figura 31. Resultados obtenidos de la aplicacion de Algoritmos genéticos en la sintonizacion de
ganancias
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3.5. Disefio del controlador optimizado por el algoritmo Colonia de Hormigas

3.5.1. Definicion de conceptos

Hormiga: representa una posible solucion dentro de la poblacion actual

Factor de desvanecimiento: coeficiente que controla la velocidad de desvanecimiento

en cada ruta

Ruta: Conjunto de nodos recorridos para llegar a una solucion

Longitud: Distancia o costo medido entre dos nodos

Visibilidad: inverso de la longitud

Feromonas: Factor que aumenta la probabilidad de seleccién de una ruta

3.5.2. Consideraciones iniciales

Para dar inicio al algoritmo de optimizacion, es necesario definir un conjunto de
consideraciones iniciales bajo las cuales se va a regir el algoritmo a lo largo de su ejecucion,

entre las cuales podemos destacar:

Rango de las ganancias (Kp, Ki, Kd): Se encarga de definir un rango de valores

dentro del cual el algoritmo buscara la mejor solucion.
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Maximo coeficiente de sobrelongacion: define el maximo valor de sobrelongacion

permitido dentro de la solucion, sobre el cual se evaluara a las soluciones encontradas

Maximo tiempo de establecimiento: define el maximo tiempo de establecimiento

permitido dentro de la solucion, sobre el cual se evaluara a las soluciones encontradas

Error de estado estable: define el maximo valor de error que la sefial se debe mantener

para considerarse estable.

Tamarnio de la poblacién: define el maximo ndmero de individuos contenidos dentro

del conjunto de soluciones

indice de aprendizaje (Q): influye sobre la cantidad de feromonas depositadas por

una ruta recorrida

Feromonas iniciales: define la cantidad de feromonas iniciales que tiene cada ruta

3.5.3. Esquema general y desarrollo del algoritmo

Para realizar la simulacién del proceso de optimizacion por Colonia de hormigas se ha
determinado un esquema general que engloba todos los pasos presentados en la figura 5, con

el fin de simplificar la programacion del mismo en los siguientes bloques:
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: Cumplido
Generacion de E> Recorrido de Actualizacién de Seleccion de las Criterio de E> Presentacion
Poblacién Inicial Hormigas I:> Feromonas I:> mejores rutas E> Cumplimiento, de soluciones
N
No cumplidal-l

Figura 32. Esquema simplificado de simulacion para el método de Colonia de Hormigas

El detalle de cada bloque sera presentado a continuacion:

a. Generacion de poblacion inicial

El algoritmo da inicio con la creacion de una poblacion inicial de hormigas, generadas
de manera aleatoria y contenidas en una matriz en conjunto con el desempefio alcanzado por

cada una.

La primera parte del algoritmo esta conformada por los valores de los nodos generados

de manera aleatoria para el recorrido de cada hormiga hasta localizar una solucion:

(Kpy Kiy Kdy)
Kp, Ki, Kd,
nodos = { Kps  Kiz Kds (14)

Kp, Ki, Kd,
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Donde n representa la cantidad de nodos que seran generados para cada ganancia del

controlador. Cabe recalcar que la configuracion presentada esta determinada para que cada

hormiga recorra un nodo de cada columna hasta la solucion final.

A continuacidn, se utiliza una matriz encargada de almacenar las feromonas localizadas

en cada posible ruta a recorrer, en base a la siguiente configuracion:

(f11
fa1

feromonas = ify

Lf{l

fln\

on

fan (15)
N

fun)

Donde f; representa las feromonas en las ruta Kp; — Ki,

Para abarcar todas las rutas disponibles dentro de configuracién presentada se ha

realizado tres matrices de feromonas con la siguiente configuracion:

Desde el origen hasta el nodo Kp

feromonas, = [f1

falin (16)



Desde el nodo Kp hasta el nodo Kd

fi
feromonas, = | :
fa1
Desde el nodo Kd hasta el nodo Ki
fi1
feromonas; = | :
fa1

89

fln

' A7)
fnn nn
fln

' (18)
fnn nn

Cada una de las matrices contiene un valor de feromonas inicial del mismo valor para

cada una de las rutas, con lo cual se asegura que la generacion inicial de soluciones sea

aleatoria.

b. Recorrido de hormigas

A continuacion, se procede a soltar un conjunto de hormigas encargadas de buscar las

soluciones iniciales sobre las cuales partira el algoritmo. Cada una de estas trabaja de forma

independiente y sus recorridos son almacenados en una matriz de soluciones iniciales en

conjunto con el desempefio alcanzado por cada una de ellas:
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Kp, Ki; Kd; desempeio,

Kp, Ki, Kd; desempeno,

soluciones_actuales = (19)

Kpn Kin Kd, desempefio,,

Donde m es la cantidad de hormigas utilizadas en el algoritmo
La seleccién de cada nodo dentro del recorrido se rige de manera probabilistica en base

a la cantidad de feromonas depositadas en la ruta, de acuerdo a las siguientes formulas:

_ fxyNxy
W OE M0 (20)

Donde P, representa la probabilidad de seleccion de la ruta entre el nodo x y el nodo
Y, fxy representa la cantidad de feromonas depositadas en la ruta xy y n,, representa la

visibilidad entre los nodos x y. La visibilidad puede ser calculada por:

~| =

(21)

Donde | representa la distancia entre los nodos involucrados.
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Dentro del planteamiento del algoritmo se ha definido a cada nodo por recorrer como

una ganancia del controlador, sin embargo, al no mantenerse dentro de un mismo espacio, no
se puede medir una distancia entre ellos, por lo que se ha definido una distancia unitaria en

todos los casos para el respectivo calculo de visibilidad.

Al igual que en el caso de las feromonas, cada recorrido cuenta con su probabilidad de
seleccién por la siguiente hormiga, por lo cual se han definido 3 matrices encargadas de
almacenar las probabilidades de cada una de las rutas disponibles durante el recorrido de las

hormigas

Desde el origen hasta el nodo Kp
probabilidad, = [P; .. Pylin (22)

Donde P; es la probabilidad P de seleccionar el camino i

Desde el nodo Kp hasta el nodo Kd

Py .. P,
. ] -

probabilidad, = [ : : :
Py .. Pun

nn



92

Desde el nodo Kd hasta el nodo Ki

P11 es Pln

probabilidad; = (24)

Py .. P

nn

Una vez obtenidas las probabilidades de cada ruta, se ha realizado un proceso de

seleccidn de rutas basadas en dichas probabilidades para cada una de las hormigas,
c. Desempefio

Al igual que en el disefio del método de optimizacion por algoritmos genéticos, se ha
utilizado la herramienta Simulink para la evaluacion de la respuesta del controlador
seleccionado y se ha definido los criterios de optimizacion en base al costo individual de cada

parametro de interés, tales como:
i.  Costo en base al porcentaje de sobrelongacion

Se realiz6 el célculo del porcentaje de sobre elongacion en base a la sefial obtenida de
la simulacion, a través de la (9). Con el porcentaje de sobre elongacién obtenido, se procede a
calcular su relacion en comparacién al maximo porcentaje de sobre elongacion deseado,

haciendo uso de la formula (10).
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De manera intuitiva, podemos afirmar que a medida que el coeficiente de sobre-
elongacion disminuya, el costo del controlador en base a su sobre-elongacién también

disminuira.

ii.  Costo en base al tiempo de establecimiento

Para calcular el costo de cada hormiga en base al maximo tiempo de establecimiento
deseado, es necesario definir inicialmente un criterio de error de estado estable; en este caso se
ha definido un error de estado estable de 0.5%. A partir del momento en que la sefial se
mantenga con un error menor al establecido, esta podra considerarse estable y se procede al

calculo del tiempo que demora en hacerlo.

El calculo del tiempo de establecimiento medido se realiza en base a un punto
identificado, a partir del cual la sefial se considera estable por medio de la formula (11).
Tomando en cuenta el maximo tiempo de establecimiento deseado, podemos calcular el costo

del controlador obtenido en base a la formula (12).

Al igual que en el caso anterior, podemos afirmar que a medida que el tiempo de
estabilizacion disminuya, el costo del controlador en base a su tiempo de estabilizacion también

disminuira.
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iii.  Costo global

Finalmente, se puede agrupar ambos costos bajo un criterio de importancia de cada uno,

en base a la siguiente ecuacion:

J=Jmup ¥ C1+ Jis + C2 (25)

Donde C1 define un porcentaje de importancia para J,,, y C2 es el complemento de C1.

Finalmente, la optimizacién del algoritmo se basara en conseguir el costo global mas

bajo de cada solucion, y por lo tanto el mejor desempefio de los controladores.

d. Actualizacion de feromonas
Una vez obtenido el costo o el desempefio de cada hormiga, se procede a la
actualizacion de feromonas en cada una de las rutas utilizadas por la poblacion de hormigas.
Este procedimiento consta de dos partes fundamentales:

i.  Evaporacién de feromonas

En cada iteracion, se realiza la evaporacion de feromonas en todas las rutas disponibles,
con el fin de evitar una concentracion masiva de estas y retrasar el proceso de seleccion de la

mejor ruta en el algoritmo. Para ello se hace uso de la siguiente formula
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fxy =(1- p)fxy (26)

Donde f,, representa la cantidad de feromonas en la ruta del nodo x al nodoy, y p
representa un factor de desvanecimiento (entre 0y 1) , encargado de controlar el porcentaje de

feromonas que se desvanece en cada iteracion
ii.  Adicion de feromonas

Una vez finalizado el recorrido de cada hormiga, estas depositan cierta cantidad de
feromonas en la ruta recorrida en base al costo obtenido por cada solucion, haciendo uso de la

siguiente férmula:

frv = Fiy + ) Muy(B) 27)
k

Donde f;, representa la cantidad de feromonas actuales en la ruta xy, m es la cantidad

de hormigas de la poblacion, y ademas

Af,, = {Q/Lk si la hormiga k recorri6 la ruta xy
=l sino

(28)
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Donde Q es el factor de aprendizaje que controla la influencia del costo calculado sobre

la adicién de feromonas, y L, es el costo obtenido de la hormiga k sobre la ruta xy

Con este procedimiento se actualiza la cantidad de feromonas en las rutas disponibles
para cada iteracion realizada. Se puede intuir que aquellas soluciones con un menor costo (o
mayor desempefio) agregaran una mayor cantidad de feromonas a sus caminos recorridos vy,
por consiguiente, mejoraran la probabilidad de seleccién de dichas rutas para las siguientes

hormigas.

e. Seleccidn de las mejores rutas
Adicionalmente a la matriz de soluciones actuales creada al inicio del algoritmo, se
ha determinado una matriz de las soluciones locales en cada iteracion, con el fin de
almacenar los resultados obtenidos por las hormigas con un mayor desempefio sobre el

sistema, para su posterior seleccion al finalizar el algoritmo.

Kp, Ki, Kd; desempeio;

Kp, Ki, Kd; desempefio,

soluciones_globales = (29)

Kps Ki; Kdg desemperiog

Donde s representa el nimero de iteraciones realizadas a lo largo del algoritmo.
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f. Criterio de cumplimiento

Para este disefio se ha determinado al objetivo de control como como los valores
méaximos de sobre elongacion y tiempo de establecimiento, por lo que no existe una Unica
solucion que cumpla los requisitos marcados. En base a esto se ha seleccionado un criterio de

cumplimiento basado en 50 iteraciones.

g. Presentacion de soluciones

Los siguientes resultados presentan un estilo similar a los presentados en el disefio de
controladores aplicando Algoritmos Genéticos, con el fin de mejorar su comparacion en
futuros analisis de resultados. De igual forma, en base a las consideraciones tomadas a lo largo
de la ejecucion del algoritmo, los resultados pertinentes para la seleccion del mejor controlador

gue se presentan son:

i.  Matriz de soluciones

Engloba el conjunto de las mejores soluciones encontradas al finalizar el algoritmo,

almacenando la solucién con el mejor desempefio global de cada generacion.

ii.  Recorrido de las hormigas

Presenta un conjunto de graficas acerca del recorrido de las hormigas a lo largo de la

ejecucién del algoritmo, como se muestra a continuacion:
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Figura 33. Ejemplo recorrido de hormigas durante el algoritmo.

iii.  Desempefio de los controladores

Presenta una gréfica general del desempefio obtenido por las mejores soluciones de
cada iteracion. Esta grafica se presenta dividida en 3 secciones que permiten analizar los
méaximos locales y el maximo global obtenido al finalizar el algoritmo para 3 casos de interés:
Desempefio global, desempefio por sobreelongacién y desempefio por tiempo de

establecimiento.
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iv.  Costo de los controladores

Presenta una gréafica similar a la mostrada con el desempefio delos controladores, pero

mostrando el costo, definido como el inverso del desempefio.

v.  Desempefio global de las soluciones

Presenta una grafica en 3 dimensiones que localiza la posicién en el espacio del

desempefio para cada una de las soluciones encontradas.

vi.  Comparacién de controladores

Presenta un grafico comparativo de las mejores soluciones en cuanto al desempefio

global, desempefio por sobre elongacion y desempefio por tiempo de establecimiento.

3.5.4. Resultados obtenidos de la aplicacion del algoritmo

El detalle de la aplicacion del algoritmo planteado sobre el software dedicado para el

efecto se puede apreciar en el Anexo B

Los resultados obtenidos luego de la ejecucion del algoritmo se pueden observar en la

siguiente tabla:
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Tabla 8
Resultados sintonizados con la aplicacién del método Colonia de Hormigas implementado

Con mejor desemperio global 10.3652 0.5683 0.5265
Con mejor desempeiio por sobre- 7.3847 0.3929 0.0697
elongacion

Con mejor desempefio por tiempo de  10.4244 0.5690 1.2370

establecimiento

La respuesta al escalon de la solucidon encontrada se puede observar en la siguiente

figura:

Amplitud (V)
o
®
T

o
]
T

04

02—

Mejor solucién global

Mejor solucién por Sobreongacion
| | Mejor tiempo de imi

0

Tiempo (s)

Figura 34. Resultados obtenidos de la aplicacion de Colonia de Hormigas en la sintonizacion de
ganancias

3.6. Disefio del controlador optimizado por el algoritmo Cuckoo Search

3.6.1. Definicion de conceptos

Nido con huevo: Corresponde a una posible solucién al problema planteado
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Huevo Cuckoo: Representa una nueva y mejor solucién

Poblacion: Engloba el conjunto de nidos disponibles en el espacio de bdsqueda

Factor de descubrimiento: Controla el porcentaje de huevos cuckoo que tienden a ser

descubiertos

3.6.2. Consideraciones iniciales

Para dar inicio al algoritmo de optimizacion, es necesario definir un conjunto de
consideraciones iniciales bajo las cuales se va a regir el algoritmo a lo largo de su ejecucion,

entre las cuales podemos destacar:

Rango de las ganancias (Kp, Ki, Kd): Se encarga de definir un rango de valores

dentro del cual el algoritmo buscara la mejor solucion.

Maximo coeficiente de sobreelongacion: define el maximo valor de sobreelongacién

permitido dentro de la solucion, sobre el cual se evaluara a las soluciones encontradas

Maximo tiempo de establecimiento: define el maximo tiempo de establecimiento

permitido dentro de la solucion, sobre el cual se evaluara a las soluciones encontradas

Error de estado estable: define el maximo valor de error que la sefial se debe mantener

para considerarse estable.
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Numero de nidos: define el maximo nimero de nidos dentro de los cuales se buscara

las mejores soluciones
3.6.3. Esquema general y desarrollo del algoritmo

Para realizar la simulacion del proceso de optimizacion por el método Cuckoo Search
se ha determinado un esquema simplificado que engloba todos los pasos presentados en la

figura 12, con el fin de facilitar la programacion del mismo en los siguientes bloques:

Generacion de I:> Busqueda de los Deteccion de
Nidos con huevos mejores nidos E> intrusos I:>

Cumplido

Presentacién
de soluciones

Criterio de
Cumplimiento

No cumplido |—|

Figura 35. Esquema simplificado de simulacion para el método de Cuckoo Search

a. Generacioén de Nidos con huevos

La primera fase del algoritmo corresponde a la generacion de soluciones iniciales, es
decir, al primer conjunto de nidos contendedores de huevos cuckoo. Para ello se ha planteado

una matriz de soluciones bajo la siguiente configuracion:
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La primera parte de la matriz engloba la informacién correspondiente a los huevos

cuckoo depositados, es decir las soluciones generadas.

[Km
Kp,
soluciones = | K_p3

[K Dn

Ki,
Ki,
Ki,

Ki,

Kd; Solucién,
Kd, ] [Soluczonz]

Kd3 I | Soluciong I

J [S oluCLonnJ

(30)

Adicionalmente se ha incluido el desempefio alcanzado por cada una de estas

soluciones. El conjunto de informacién almacenada en cada fila representa un huevo dentro de

cada nido.

Solucion,
Solucion,
Nidos = roluciéng

Solucién,

Donde n representa la cantidad de nidos que se van a utilizar para la optimizacion.

desempeﬁol] [Huevol]
desempeiio, | | Huevo, |
desempenos

desempefio,

b. Busqueda de mejores Nidos

— | Huevos

lHuevonJ

(31)

El siguiente paso dentro del algoritmo corresponde al momento en que los huevos

cuckoo depositados en la primera generacion de nidos han crecido y estan listos para dar

origen a una nueva generacion de huevos. Para ello el algoritmo de optimizacion por
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Cuckoo Search requiere de la aplicacion de técnicas de exploracion de los mejores nidos
dentro del espacio de busqueda. Este proceso ha sido realizado mediante la técnica de

busqueda Vuelos de Lévy descrito en la seccion 2.3.3.

i.  Vuelos de Lévy

En (Flores Vilches, 2015) se plantea un procedimiento general para la implementacién
de la técnica de busqueda Vuelos de Lévy dentro del algoritmo. En primer lugar, es necesario
identificar aquellos nidos en que el crecimiento de los cucos tuvo menor dificultad o menor
costo, y por tanto un mayor desempefio. El nido seleccionado por tener un menor costo dentro
de la poblacion actual se utiliza como referencia para el traslado de los cucos en busqueda de

mejores condiciones, mediante las siguientes formulas:

Soluciéng = Soluciong + ssy x Rand (norm) (32)

Donde d corresponde al nimero elementos dentro de Solucién, es decir, las ganancias
Kp, Kd y Ki tratadas de manera individual, y Rand(horm) corresponde a un valor aleatorio

generado con una distribucién normal.

Ademas ss,; se puede calcular a partir de:
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554 = stgx(Soluciong — Sy) (33)

Siendo S, los elementos del nido con mejor desempefio identificado en primer lugar, y

sty se puede obtener de la siguiente ecuacion:

stg = (ugx[vg])3 (34)

Siendo u, y v, calculados como:

uy = Rand(norm) x sigma (35)

vg = Rand(norm) (36)

Donde sigma controla el tamafio de los pasos recorridos durante el proceso de

busqueda.

En resumen, este procedimiento genera un conjunto de valores aleatorios (con una
distribucion normal) interactuando entre si, que se relacionan con la distancia medida entre

cada elemento de la solucion y los elementos del mejor nido identificado, y se agregan a los
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valores actuales de cada nido. Como resultado se obtiene un conjunto de nuevos nidos
disponibles cuya localizacion dentro del espacio de busqueda ha sido encontrada en base a

valores aleatorios e influenciada en cierta medida por el mejor nido de la generacion previa.

c. Costo

El calculo del costo que tiene cada cuco para crecer, 0 en su defecto el desempefio de
los nidos utilizados, se ha realizado mediante la herramienta Simulink para la evaluacion de la
respuesta del controlador seleccionado y se ha definido los criterios de optimizacion en base al

costo individual de cada parametro de interés, tales como:

i.  Costo en base al porcentaje de sobre elongacién

Se realiz6 el célculo del porcentaje de sobre elongacion en base a la sefial obtenida de
la simulacién, a través de la formula (9). Con el porcentaje de sobre elongacion obtenido, se
procede a calcular su relacion en comparacién al maximo porcentaje de sobre elongacion

deseado, haciendo uso de la formula (10).

ii.  Costo en base al tiempo de establecimiento

Para calcular el costo de cada hormiga en base al maximo tiempo de establecimiento
deseado, es necesario definir inicialmente un criterio de error de estado estable; en este caso se

ha definido un error de estado estable de 2%. A partir del momento en que la sefial se mantenga
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con un error menor al establecido, esta podra considerarse estable y se procede al célculo del

tiempo que demora en hacerlo.

El céalculo del tiempo de establecimiento medido se realiza en base a un punto

identificado, a partir del cual la sefial se considera estable por medio de la férmula (11).

Tomando en cuenta el maximo tiempo de establecimiento deseado, podemos calcular

el costo del controlador obtenido en base a la siguiente formula (12)

iii.  Costo global

Finalmente, se puede agrupar ambos costos bajo un criterio de importancia de cada uno,
en base a la formula (25). Finalmente, la optimizacién del algoritmo se basara en conseguir el

costo global més bajo de cada solucidn, y por lo tanto el mejor desempefio de los controladores.

d. Deteccion de intrusos

El proceso de deteccion de intrusos se basa en un factor de descubrimiento determinado
al inicio del algoritmo. Este factor determina una probabilidad de que el huevo cuckoo sea

descubierto y eliminado del nido en la generacion actual.

En (Flores Vilches, 2015) se plantea una técnica de descubrimiento de intrusos basado

en una probabilidad Pa, con la cual se realiza un proceso de alteracion de los nidos
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seleccionados y se verifica su desempefio para saber si el cuckoo es descubierto o no. El

proceso mencionado se ejecuta dentro del algoritmo en base a las siguientes formulas:

nueva poblacion = Matriz de nidos + (ss x mpa)

Donde ss se calcula a partir de:

ss =rand(0 a 1)x(N1 - N2) (37)
N1 = permutacion(Matriz de nidos) (38)
N2 = permutacion(Matriz de nidos) (39)

Siendo rand(0 a 1) un valor aleatorio generado entre 0 y 1, N1 y N2 una matriz
resultante de la permutacion de la Matriz de nidos actuales, y mpa es una matriz con elementos

binarios determinada por:

[P11 b1z bi3]

0= | b_21 bgz bgs | 1 con una probabilidad P,

mp 0 conuna probabilidad 1 — P,

donde b;j = { (40)

lbnl bnz bnSJ

nx3
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De manera general, el procedimiento descrito genera las matrices N1 y N2 como una
permutacion de la matriz de nidos actual y realiza una diferencia de sus parametros para obtener
un valor relacionado con las soluciones de la poblacion. La magnitud de este resultado es
disminuida de manera aleatoria y adicionada a la matriz de nidos actuales unicamente en los
casos en que la probabilidad P, lo permite, dando como resultado una nueva poblacion cuyos

nidos seran comparados con la matriz de nidos originales.

Si los nuevos nidos presentan mejores resultados, el huevo cuckoo originalmente
depositado en el nido es eliminado y el nido se mantiene con la nueva solucion. Este
procedimiento permite que la busqueda de soluciones no se estanque en una zona especifica y
da la posibilidad de que la exploracion abarque otros puntos aleatorios dentro del espacio de

busqueda.

e. Criterio de cumplimiento

Para este disefio se ha determinado al objetivo de control como como los valores
méaximos de sobre elongacion y tiempo de establecimiento, por lo que no existe una Unica
solucion que cumpla los requisitos marcados. En base a esto se ha seleccionado un criterio de
cumplimiento basado en 50 iteraciones con el objetivo de localizar el mejor resultado de entre

todas las soluciones planteadas a lo largo de la ejecucién del algoritmo de busqueda.
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f. Presentacion de soluciones

Los siguientes resultados presentan un estilo similar a los presentados en los disefios
anteriores, con el fin de facilitar su comparacién en futuros analisis de resultados. De igual
forma, en base a las consideraciones tomadas a lo largo de la ejecucion del algoritmo, los

resultados pertinentes para la seleccion del mejor controlador que se presentan son:

i.  Matriz de soluciones

Engloba el conjunto de las mejores soluciones encontradas al finalizar el algoritmo,

almacenando la solucidn con el mejor desempefio global de cada generacion.

ii.  Desempefio de los controladores

Presenta una grafica general del desempefio obtenido por las mejores soluciones de
cada iteracion. Esta grafica se presenta dividida en 3 secciones que permiten analizar los
méaximos locales y el maximo global obtenido al finalizar el algoritmo para 3 casos de interés:
Desempefio global, desempefio por sobrelongacién y desempefio por tiempo de

establecimiento.

iii.  Costo de los controladores

Presenta una gréafica similar a la mostrada con el desempefio delos controladores, pero

mostrando el costo, definido como el inverso del desempefio.
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iv.  Desempefio global de las soluciones

Presenta una grafica en 3 dimensiones que localiza la posicion en el espacio del

desempefio para cada una de las soluciones encontradas.

v.  Comparacion de controladores

Presenta un grafico comparativo de las mejores soluciones en cuanto al desempefio

global, desempefio por sobre elongacion y desempefio por tiempo de establecimiento.

vi.  Vuelos de Levy

Presenta un gréafico tridimensional del recorrido de los cucos aplicando los vuelos de
Lévy en busqueda de los mejores resultados, cuyos ejes corresponden a las ganancias
Kp Ki Kd localizadas. Para el gréafico se ha tomado el recorrido de 7 cucos representados cada

uno por un color y se presenta su recorrido a lo largo del espacio de bldsgqueda
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Recorrido de busqueda de los pajaros cuco

Figura 36. Vuelos de Lévy aplicados en la busqueda del mejor controlador

3.6.4. Resultados obtenidos de la aplicacion del algoritmo

El detalle de la aplicacion del algoritmo planteado sobre el software dedicado para el

efecto se puede apreciar en el Anexo C

Los resultados obtenidos luego de la ejecucion del algoritmo se pueden observar en la

siguiente tabla:
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Tabla 9
Resultados sintonizados con la aplicacién del método Cuckoo Search implementado

Con mejor desempefio global 11.8192 0.6485 0.2712
Con mejor desempefio por sobrelongacion  11.6760 0.6021 0.4102
Con mejor desempefio por tiempo de  11.9131 0.7417 1.3884

establecimiento

La respuesta al escalon de la solucidon encontrada se puede observar en la siguiente

figura:

S
@
T

Amplitud (V)

o
o

T
|

04—

Mejor solucién global
Mejor salucién por sobrelongacién
Mejor tiempo de imi

Tiempo (s)

Figura 37. Resultados obtenidos de la aplicacion de Cuckoo Search en la sintonizacion de ganancias
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CAPITULO 4

4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. Especificaciones del sistema:

Como ya se ha mencionado en la seccion 3.2, el objetivo de control que se requiere
cumplir corresponde al disefio de controladores que alcancen un tiempo de establecimiento
menor a 20s con una sobrelongacién menor a 15% tomando en cuenta un criterio de

estabilizacion de 2% de error de estado estable.

En la seccion 3.3 se ha realizado la sintonizacién del controlador por medio de la
herramienta PID Tunner cuyos resultados se muestran en la tabla 5. Tomado estos como base,
se ha determinado los siguientes rangos de busqueda para la sintonizacidn de controladores por

los tres métodos de algoritmos bio-inspirados disefiados, como se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 10

Parametros iniciales para el desarrollo de los algoritmos
Ganancia Kp 0-12
Ganancia Ki 0-5
Ganancia Kd 0-2

Maximo porcentaje de sobrelongacion  15%

CONTINUA
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Maximo tiempo de establecimiento 20s
Error de estado estable 2%
Tamario de la poblacién 20
NUmero de iteraciones 50
Voltaje de referencia 1Vv

4.2. Resultados obtenidos

4.2.1. Sintonizacion de controladores

a. Algoritmos Genéticos

Con los parametros de disefio definidos en la tabla 7, se procedio a ejecutar el programa
realizado con el fin de encontrar el mejor conjunto de ganancias para el problema planteado
por el método de Algoritmos Genéticos. En este caso particular, el tamafio de la poblacién
representa en nimero de individuos con los cuales se va a trabajar en cada generacion.
Adicionalmente se ha determinado una longitud de cromosoma de 8 bits para cada ganancia

calculada, con el fin de tener una mejor resolucidon entre los rangos de ganancias definidos.

La figura 28 presenta el conjunto de las mejores soluciones de cada iteracion y el

desempefio alcanzado por las mismas bajo 3 distintos parametros detallados en la seccion 3.4.
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Figu ra 38. Desempefio medido por el recorrido de las hormigas en el proceso de blisqueda

La figura 39 presenta un modelo tridimensional del desempefio alcanzado por cada una
de las soluciones medidas, haciendo énfasis en las mejores soluciones respecto al porcentaje
de sobrelongacion medido (en azul), el menor tiempo de establecimiento alcanzado (en verde)

y el mejor desempefio global logrado (en rojo).

La figura nos permite observar que, a pesar de que la solucion con el mejor desempefio
en cuanto a sobrelongacion se encuentra en la generacion 16 y la solucion con el mejor

desempefio en base al tiempo de establecimiento se encuentra en la generacion 23, la solucién
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encontrada por el algoritmo con el mejor desempefio global se ha localizado en la generacién

24 del proceso de busqueda.

Por otro lado, la siguiente figura presenta los resultados obtenidos en funcion del costo
alcanzado por cada solucion. Cada una de las medidas de costo presentada representa al
minimo local obtenido en su respectiva iteracion, sin embargo, es importante destacar al
minimo global del proceso de busqueda que representa la mejor solucién encontrada por el

algoritmo.

Costo global
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Figura 39. Costo medido por el recorrido de las hormigas en el proceso de busqueda

Los resultados presentados mantienen el mismo esquema de colores mencionado
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Desempeiio por Mp

Figura 40. Modelo tridimensional de desempefios alcanzados para el método de Algoritmos Genéticos

Para comparar la respuesta obtenida entre los tres mejores controladores identificados,

se los ha sometido a una entrada escalén unitario correspondiente a la medida de 30°C en la

planta real, obteniendo los siguientes resultados.

Amplitud (V)
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X:5.333

T T
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Y: 0.9798
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Y. 0.8795
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Y: 0.9803

= Mejor desempaefio global |
~—Mejor desempefio por sobrelongacion
—Mejor por tiempo de

10
Tiempo (s)

14 16 18 20

Figura 41. Respuesta de los mejores controladores ante entrada escalon unitario
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Se puede observar que ninguna de las respuestas obtenidas presenta un porcentaje de
sobrelongacion antes de estabilizarse, por lo cual se tomara en cuenta Unicamente el tiempo de

establecimiento medido para el posterior analisis.

Tabla 11
Tiempos de establecimiento medidos por los controladores optimizados por Algoritmos Genéticos

Sistema con mejor desemperio global 6.26 segundos
Sistema con mejor desempefio por 6.82 segundos
sobrelongacion

Sistema con mejor desempefio por tiempo de  5.33 segundos
establecimiento

Los controladores obtenidos por el algoritmo de bdsqueda basado en Algoritmos

Genéticos se presentan a continuacion

Tabla 12
Controladores calculados por algoritmo colonia de hormigas

j A 0.4706
Con mejor desempefio global 15216 s + 117176 + -

j A i6 0.4706
Con mejor desempefio por sobrelongacion 12549 s 4 97412 + g
Con mejor desempefio por tiempo de 0.5686

0.5176 s + 11.9059 +

establecimiento

Adicionalmente se ha medido el tiempo de ejecucién del algoritmo en 3 ocasiones con

un promedio de 157.885508 para ejecutarse de acuerdo a los parametros iniciales establecidos.
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Al igual que en caso anterior, una vez definidos los pardmetros de disefio, se procedid

a correr el programa realizado con el fin de encontrar el mejor conjunto de ganancias para el

problema planteado. En este caso particular, el tamarfio de la poblacion representa en nimero

de hormigas que se utilizaran para buscar el camino con mayor desempefio dentro de los rangos

planteados y se ha utilizado un conjunto de 100 nodos dentro de los rangos establecidos para

cada ganancia.

La siguiente figura muestra los caminos de busqueda que recorren las hormigas en

determinadas iteraciones a lo largo de la ejecucién del algoritmo. Se puede apreciar que a

medida que avanzan las iteraciones, el recorrido de las hormigas converge hacia un dnico

camino contenedor de la mayor cantidad de feromonas depositadas.

Nodos

Nodos

Nodos

Figura 42 Recorrido de hormigas realizado a lo largo del algoritmo.
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La figura 43 presenta el conjunto de las mejores soluciones de cada iteracion y el

desempefio alcanzado por las mismas bajo 3 distintos parametros detallados en la seccion 3.5.
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Figura 43. Desempefio medido por el recorrido de las hormigas en el proceso de blsqueda

Podemos observar que, a pesar de que la solucion con el mejor desempefio en cuanto a
sobrelongacién se encuentra en la 4ta iteracion y la solucién con el mejor desempefio en base
al tiempo de establecimiento se encuentra en la 7ma generacion, la solucién encontrada por las

hormigas con el mejor desempefio global se ha localizado en la iteracion 23 del proceso de

busqueda.

De igual forma, la siguiente grafica presenta los resultados obtenidos en funcion del
costo alcanzado por cada solucion. Cada una de las medidas de costo presentada representa al

minimo local obtenido en su respectiva iteracion, sin embargo, es importante destacar al
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minimo global del proceso de busqueda que representa la mejor solucion encontrada por el

algoritmo.
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Figura 44. Costo medido por el recorrido de las hormigas en el proceso de busqueda
La figura 45 nos presenta un modelo tridimensional del desempefio alcanzado por cada
una de las soluciones medidas, haciendo énfasis en las mejores soluciones respecto al
porcentaje de sobrelongacion medido (en azul), el menor tiempo de establecimiento alcanzado

(en verde) y el mejor desempefio global logrado (en rojo).
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Figura 45. Modelo tridimensional de desempefios alcanzados para el algoritmo Colonia de Hormigas

Para comparar la respuesta obtenida entre los tres mejores controladores identificados,
se los ha sometido a una entrada escaldn unitario correspondiente a la medida de 30°C en la

planta real, obteniendo los siguientes resultados.
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Figura 46. Respuesta de los mejores controladores ante entrada escalon unitario
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Se puede observar que ninguna de las respuestas obtenidas presenta un porcentaje de
sobrelongacion antes de estabilizarse, por lo cual se tomara en cuenta Unicamente el tiempo de

establecimiento medido.

Tabla 13
Tiempos de establecimiento medidos por los controladores optimizados por Colonia de hormigas

Sistema con mejor desemperio global 5.88 segundos
Sistema con mejor desempefio por 7.97 segundos
sobrelongacién
Sistema con mejor desempefio por tiempo de 5.81 segundos
establecimiento

Los controladores obtenidos por el algoritmo de busqueda basado en colonia de

hormigas se presentan a continuacion

Tabla 14
Controladores calculados por algoritmo colonia de hormigas

j fi 0.5683
Con mejor desempefio global 0.5265 s + 10.3652 + ‘

j fi i0 0.3929
Con mejor desempefio por sobrelongacion 0.0697 s + 7.3847 +
Con mejor desempefio por tiempo de 0.5690

1.2370 s + 10.4244 +

establecimiento

Adicionalmente se ha medido el tiempo de ejecucién del algoritmo en 3 ocasiones
con un promedio de 59.928055 para ejecutarse de acuerdo a los parametros iniciales

establecidos.
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c. Cuckoo Search

Tomando en cuenta los parametros de disefio definidos en la tabla 7, se procedio a
ejecutar el programa de optimizacion por el método de Cuckoo Search con el fin de encontrar
el mejor conjunto de ganancias para el controlador requerido. En este caso particular, el tamafio
de la poblacion representa en nimero de nidos en los que se depositaran los huevos cuco o
soluciones que se utilizaran para buscar el camino con mayor desempefio dentro de los rangos

planteados.

La siguiente figura muestra los caminos recorridos por los cucos en la busqueda de
mejores nidos para sobrevivir a lo largo de la ejecucion del algoritmo. Se puede apreciar que
el método de vuelos de Lévy utilizado para la exploracion en el espacio de trabajo permite
realizar la busqueda de los mejores controladores de forma aleatoria, pero tendiendo hacia un

Unico sector de soluciones a lo largo de cada generacion.
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Figura 47. Recorrido de los pajaros Cuco realizado a lo largo del algoritmo.

La figura 48 presenta el conjunto de las mejores soluciones de cada iteracion y el

desempefio alcanzado por las mismas bajo 3 distintos parametros detallados en la seccion 3.6
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Figura 48. Desempefio medido por la bisqueda de los Cuco

De la gréfica podemos observar que a pesar de que la solucion con el mejor desempefio
en cuanto a sobrelongacion se encuentra en la generacion 25 y la solucion con el mejor
desempefio en base al tiempo de establecimiento se encuentra en la generacion 7, la solucién

encontrada por los cucos con el mejor desempefio global se ha localizado en la iteracion 24 del

proceso de busqueda.

En la siguiente figura podemos observar las medidas de costo obtenidas a lo largo de la
ejecucion del algoritmo. Cabe recalcar que cada medida presentada representa al minimo local
obtenido en su respectiva generacion, sin embargo, es importante destacar al minimo global

del proceso de busqueda que representa la mejor solucion encontrada por el algoritmo.
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Figura 49. Costo medido por la busqueda de los cuco

La figura 50 nos presenta un modelo tridimensional del desempefio alcanzado por cada
una de las soluciones medidas, haciendo énfasis en las mejores soluciones respecto al

porcentaje de sobrelongacion medido (en azul), el menor tiempo de establecimiento alcanzado

(en verde) y el mejor desempefio global logrado (en rojo).
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Figura 50. Modelo tridimensional de desempefios alcanzados para el algoritmo Cuckoo Search

Para comparar la respuesta obtenida entre los tres mejores controladores identificados,
se los ha sometido a una entrada escaldn unitario correspondiente a la medida de 30°C en la

planta real, obteniendo los siguientes resultados.
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Figura 51. Respuesta de los mejores controladores ante entrada escalon unitario
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Se puede observar que ninguna de las respuestas obtenidas presenta un porcentaje de
sobrelongacion antes de estabilizarse, por lo cual se tomara en cuenta Unicamente el tiempo de

establecimiento medido.

Tabla 15
Tiempos de establecimiento medidos por los controladores optimizados por Cuckoo Search

Sistema con mejor desemperio global 4.96 segundos
Sistema con mejor desempefio por 5.17 segundos
sobrelongacién

Sistema con mejor desempefio por tiempo 4.89 segundos
de establecimiento

Los controladores obtenidos por el algoritmo de busqueda basado en colonia de

hormigas se presentan a continuacion

Tabla 16
Controladores calculados por algoritmo Cuckoo Search

j fi 0.6485
Con mejor desemperio global 02712 s + 11.8192 + :

j A i6 0.6021
Con mejor desempefio por sobrelongacion 04102 s + 11.6760 + .
Con mejor desempefio por tiempo de 0.7417

1.3884 s + 11.9131 +

establecimiento

Adicionalmente se ha medido el tiempo de ejecucidn del algoritmo en 3 ocasiones con

un promedio de 104.921250 para ejecutarse de acuerdo a los pardmetros iniciales establecidos.
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4.2.2. Resultados Simulados

a. Resultados simulados en régimen transitorio

La figura 42 presenta una comparacion grafica de los resultados obtenidos de los
mejores controladores sintonizados por cada algoritmo disefiado y por el controlador PID
sintonizado mediante la herramienta PID Tunner. En color negro podemos observar la
respuesta del controlador sintonizado por Algoritmos genéticos; de igual forma, en color azul
la respuesta obtenida del controlador sintonizado por Colonia de hormigas; en color verde la
respuesta obtenida del controlador sintonizado por Cuckoo Search y en color rojo la respuesta

obtenida del controlador sintonizado con la herramienta PID Tunner.

alescalén unitario

Amplitud (V)

AlgoritmosGenticos
ColoniaHomigas

CuckooSearch -
PID_estandar

03 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
Tiempo (s)

Figura 52. Resultados simulados obtenidos con las mejores soluciones de cada caso

El resumen de los resultados obtenidos en por los controladores sefialados régimen

transitorio se pueden observar en las siguientes tablas:
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Tabla 17
Resultados obtenidos en sobrelongacion por los controladores sintonizados

PID Estandar 6%
Algoritmos Genéticos -
Colonia de Hormigas -
Cuckoo Search -

Tabla 18
Resultados obtenidos en tiempo de establecimiento por los controladores sintonizados

PID Estandar 12.3s
Algoritmos Genéticos 6.26 s
Colonia de Hormigas 5.88s
Cuckoo Search 4.97s

b. Resultados simulados en régimen permanente

Con el fin de analizar el comportamiento de los controladores sintonizados en rechazo
a las perturbaciones se ha realizado dos experimentos ingresando perturbaciones a las sefiales
estabilizadas; en el primer caso se ha representado a la perturbacion por una entrada escalén
de amplitud -0.1, y en el siguiente caso la perturbacion sera representada por una entrada

escalén de -0.2% -0.2 [V], obteniendo los siguientes resultados:
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Figura 54. Medicion de las respuestas de los controladore ante una entrada escalon de -0.1[V]
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Cabe recalcar que la simulacion ha sido ejecutada con una tasa de muestreo de 10
mediciones por segundo. El tiempo de recuperacion medido luego de que se ha producido la

perturbacion se puede observar en la siguiente tabla:

Tabla 19
Resultados medidos en controladores ante perturbacion de -0.1 [V]

PID Estandar 23 23s
Algoritmos Genéticos 27 2.75s
Colonia de Hormigas 27 2.7s
Cuckoo Search 24 2.45s

Se puede observar que, a pesar de que el controlador PID estandar tiene una repuesta
ligeramente mas réapida en rechazo a las perturbaciones, esta también genera una pequefia

oscilacion antes de estabilizarse nuevamente.

Para el siguiente caso se ha implementado una entrada escalén de -0.2 [V] después de

50 segundos de estabilizacion.
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Figura 55. Caso 2: Respuesta de los controladores ante una entrada escalon de -0.2[V]
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Figura 56. Medicion de las respuestas de los controladores ante una entrada escalon de -0.2[V]

El tiempo de recuperacion medido luego de que se ha producido la perturbacion se

puede observar en la siguiente tabla:
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Tabla 20
Resultados medidos en controladores ante perturbacion de -0.2 [V]

PID Estandar 76 765
Algoritmos Genéticos 38 3.8s
Colonia de Hormigas 38 3.8s
Cuckoo Search 34 34s

En este caso podemos observar que la oscilacion que presenta el controlador PID
estdndar ha provocado que el sistema no se recupere inmediatamente. Por otro lado, los
controladores sintonizados con algoritmos bio-inspirados mantienen respuestas similares en
los tre casos, destacando el controlador sintonizado por Cuckoo Search, que se recupera un

12% mas rapido.

4.2.3. Mediciones reales

a. Mediciones reales en régimen transitorio

Las figuras muestran el comportamiento de los controladores aplicados a la planta de
temperatura PCT-2. Cabe recalcar que las medidas presentadas se han tomado con un tiempo

de muestreo de 50ms.
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Figura 57. Respuesta medida de los controladores en régimen transitorio

En la figura 57 podemos observar la comparacion de las mediciones realizadas a los
distintos controladores aplicados. En negro se muestra la respuesta del controlador sintonizado
por algoritmos genéticos, en azul la respuesta del controlador sintonizado por Colonia de
hormigas, en verde la respuesta del controlador sintonizado por Cuckoo Search y en rojo la

respuesta del PID estandar sintonizado con PID Tunner.

En esta figura se puede apreciar un riso excesivo en las sefiales estabilizadas. Esto
sucede en consecuencia de la inestabilidad de la planta y la respuesta errénea del sensor IC de
estado solido, que luego de un determinado tiempo de uso, presenta fluctuaciones en su sefial
de salida, misma que serd medida por el controlador. Por otro lado, cabe mencionar que las
medidas en los puntos extremos de las oscilaciones producidas en las sefiales correspondientes

a los controladores optimizados por Algoritmos genéticos, Colonia de hormigas y Cuckoo
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Search, no sobrepasan el 2% de la sefial medida, por lo cual, se puede considerar a estas sefiales

como estables bajo el criterio de 2% de error establecido en el objetivo de control.
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Figura 58. Medicion de porcentaje de sobrelongacion en los controladores aplicados sobre la planta
PCT-2
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Figu ra 59Medicion del tiempo de establecimiento en los controladores aplicados sobre la planta PCT-2.

La siguiente tabla presenta un resumen de las medidas tomadas en las figuras 57 58 y

59. Cabe recalcar que las medidas fueron tomadas con un tiempo de muestreo de 50ms.

Tabla 21
Mediciones tomadas del porcentaje de sobrelongacion en los controladores aplicados sobre la planta PCT-2

PID 1.261 26.1%
Algoritmos Genéticos 1.064 6.4%
Colonia de hormigas 1.061 6.1%

Cuckoo Search 1.039 3.9%
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Tabla 22
Mediciones tomadas del tiempo de establecimiento en los controladores aplicados sobre la planta PCT-2

PID - -
Algoritmos Genéticos 253 12.65
Colonia de hormigas 219 10.95

Cuckoo Search 226 11.3

b. Mediciones reales en régimen permanente

Para realizar la medicién de respuesta en estado transitorio de los controladores
aplicados en la planta PCT-2, se ha aplicado una perturbacion sobre el ventilador encargado
de proporcionar el flujo de aire frio detallado en la figura 13 de la seccién 3.1 con una duracién
de 10 segundos. Los resultados medidos en comparacion a su respectiva sefial de control

medida se pueden observar a continuacion:
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Figura 60. Rechazo ante perturbaciones medido para controlador sintonizado por Algoritmos
Genéticos
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Figura 61. Rechazo ante perturbaciones medido para controlador sintonizado por Colonia de
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Figura 62. Rechazo ante perturbaciones medido para controlador sintonizado por Cuckoo Search
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De las figuras 60, 61 y 62 podemos observar una respuesta rapida del controlador ante

las fluctuaciones producidas por la salida del sensor IC, lo cual permite que la sefial se

mantenga dentro del rango de error aceptable de 2%. En contraste, el algoritmo PID estandar

presenta una respuesta lenta a las fluctuaciones de la sefial de salida, por lo cual el controlador

no logra devolver la sefial valor de estabilizacion antes de que esta supere el rango de 2% de la

referencia, y en consecuencia, provoca que la sefial no se pueda considerar estable bajo las

especificaciones dadas en el objetivo de control.
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4.3. Analisis de resultados
4.3.1. Andlisis de resultados simulados

La sintonizacion controladores realizado por los algoritmos bio-inspirados descritos se
ha realizado bajo los mismos requisitos de funcionamiento, con el fin de realizar un analisis
comparativo lo mas justo posible. La tabla 20 nos presenta las ganancias encontradas por cada

uno de los métodos de sintonizacion aplicados

Tabla 23
Ganancias encontradas por los algoritmos aplicados

Algoritmos genéticos 11.7176 0.4706 1.5216
Colonia de hormigas 10.3652 0.5683 0.5265
Cuckoo Search 11.8192 0.6485 0.2712

La siguiente tabla presenta el detalle de los resultados medidos en los tres casos de

sintonizacion:

Tabla 24
Resumen de caracteristicas tomadas en la sintonizacion de controladores

Algoritmos  6.26 0% 20 24 50 157.88
genéticos

CONTINUA
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Coloniade 5.88 0% 20 23 50 59.93
hormigas

Cuckoo 4.96 0% 20 24 50 104.92
Search

De los datos presentados en la Tabla 20 podemos observar que el mejor controlador
encontrado en términos de desempefio para los casos planteados se ha sintonizado por el
método de cuckoo search, teniendo una diferencia aproximada de 1 y 2 segundos con respecto
a los otros dos controladores. Adicionalmente se puede observar que ninguno de los
controladores presenta sobrelongacion antes de estabilizarse por lo que el analisis tomara en

cuenta Unicamente el parametro de tiempo de estabilizacion.

Por otro lado, se puede notar que los tres controladores en igualdad de condiciones han
alcanzado sus objetivos entre las 23 y 24 iteraciones realizadas, sin embargo, el costo
computacional que estos han tenido se puede ver reflejado en el tiempo que le ha tomado a
cada algoritmo el ser ejecutado, siendo el algoritmo Colonia de Hormigas el que cuenta con un
menor costo computacional, seguido por el algoritmo Cuckoo Search. Cabe recalcar que los
tres algoritmos han sido disefiados siguiendo estructuras similares con el fin de realizar un

andlisis comparativo justo entre ellos.

Es importante mencionar que los algoritmos disefiados parten de una poblacion inicial
generada de forma aleatoria para realizar la busqueda del mejor controlador, por lo que no es
factible asegurar que uno de ellos entregard mejores resultados en todas las ocasiones. Por otro
lado, el tiempo de simulacion medido en la ejecucion del algoritmo si es un factor constante

que tiene cada uno de los algoritmos disefiados, por lo que es recomendable tomar en cuenta
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el costo computacional del algoritmo acompafado de la complejidad del mismo para la

seleccion de uno de estos métodos.

Adicionalmente, el desempefio alcanzado por estos algoritmos depende del rango de
las ganancias que planteamos y del tamarfio de la poblacion con la que trabajemos, por lo que
si no conocemos al sistema en su totalidad, es una buena ayuda realizar una sintonizacién
estandar por cualquier método y a partir de los resultados obtenidos plantear los rangos de
busqueda para optimizar los parametros calculados con los métodos de optimizacion por

algoritmos bio-inspirados.

La siguiente tabla muestra una comparacion entre los resultados alcanzados por los

algoritmos bio-inspirados y el PID estandar sintonizado por la herramienta PID Tunner.

Tabla 25
Resumen de caracteristicas tomadas en la sintonizacion de controladores por algoritmos bio-inspirados y PI1D
Tunner

PID 9.9977 2 0 12.3s 6%
Estandar

Algoritmos 11.7176 0.4706 1.5216 6.26 s -
Genéticos

Colonia de 10.3652 0.5683 0.5265 5.88s -
Hormigas

Cuckoo 11.8192 0.6485 0.2712 4,97 s -
Search

Respecto a los resultados obtenidos por los algoritmos bio-inspirados en comparacién
al controlador PID estandar sintonizado con la herramienta PID Tunner podemos notar una

notable ventaja tanto en tiempo de estabilizacién como en sobrelongacion medida. De manera
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gréfica la figura 42 de la seccion 4.2.2 nos permite verificar el comportamiento de cada
controlador, donde podemos observar una respuesta similar en los tres casos de sintonizacion
por algoritmos bio-inspirados que destacan en comparacion al comportamiento del controlador
sintonizado por la herramienta PID Tunner. Ya que los rangos utilizados en la busqueda de
los mejores controladores en los algoritmos bio-inspirados fue definido en base a las ganancias
calculadas por la sintonizacion realizada por PID Tunner, es factible asegurar que los
algoritmos de optimizacién mejorardn o mantendran el desempefio obtenido por el controlador

original.

Los resultados obtenidos por las pruebas de rechazo a las perturbaciones aplicados a

los 4 controladores sintonizados se pueden apreciar en la siguiente tabla

Tabla 26
Resumen de resultados obtenido en rechazo a las perturbaciones por los controladores sintonizados

PID Estandar 2.35s 765
Algoritmos Genéticos 2.75s 39s
Colonia de Hormigas 2.75s 3.85s
Cuckoo Search 245 34s

Como se puede observar en las figuras 54 y 56 de la seccién 4.2.2, el comportamiento
obtenido por los controladores sintonizados por algoritmos bio-inspirados mantienen un
comportamiento y valores de reaccidn similares en respuesta a las perturbaciones aplicadas,
manteniendo tiempos similares de reaccion y sin presentar sobrelongaciones en la sefial. Por
otro lado, el controlador PID estandar presenta una respuesta ligeramente mas rapida que los

demas controladores, sin embargo, esto genera una pequefia sobrelongacion en la sefial. Para
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el caso con una perturbacion de -0.1[V] el controlador PID mantiene su sobrelongacion dentro
del rango aceptable de error (2%), por lo que se le puede considerar con una respuesta
ligeramente mas répida en contraste a los algoritmos bio-inspirados; sin embargo, para el
segundo caso, con una perturbacién de -0.2[ V], la sobrelongacion producida por el controlador

PID estandar

De esto podemos concluir que la respuesta del controlador PID estandar presenta un
porcentaje de sobrelongacion que depende de la magnitud de la perturbacion, por lo cual es
mas recomendable el comportamiento presentado por los controladores sintonizados por
algoritmos bio-inspirados, ya que estos mantienen un tiempo de respuesta similar al PID

convencional sin la desventaja de presentar sobrelongaciones en su respuesta.

4.3.2. Andlisis de resultados medidos

La siguiente tabla nos presenta los resultados que fueron tomados de las mediciones
realizadas durante la aplicacién de los controladores sintonizados en la planta de temperatura

PCT-2:

Tabla 27
Detalle de mediciones tomada en la aplicacion de los controladores sintonizados

PID - 26.1%
Algoritmos Geneticos 12.65 6.4%
Colonia de hormigas 10.95 6.1%

Cuckoo Search 11.45 3.9%
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A diferencia de los casos simulados, podemos observar que en todos los casos medidos

el porcentaje de sobrelongacion y el tiempo de establecimiento medido aumenta en
comparacion de los resultados obtenidos en las simulaciones. Sin embargo, el patron de
comportamiento de las sefiales se mantiene, como se puede observar en la figura 57 de la
seccion 4.2.3, presentando un minimo porcentaje de sobrelongacion y un menor tiempo de
establecimiento en los tres casos de controladores sintonizados por algoritmos bio-inspirados
en comparacion a las medidas tomadas del controlador PID estandar. De acuerdo a las medidas
tomadas podemos notar un mejor desempefio respecto al tiempo de establecimiento en el
controlador sintonizado por Colonia de hormigas (al igual que en caso simulado) con 10.95
segundos, sin embargo, ya que en esta ocasion las sefiales medidas si presentan sobrelongacion,
se puede observar que la respuesta obtenida por el controlador sintonizado por Cuckoo Search

entrega la menor sobrelongacion de todas con 3.9%.

Las figuras 60 61 y 62 de la seccion 4.2.3 nos muestran el comportamiento de las
sefiales ante una perturbacion en contraste con el comportamiento de la sefial de control. En
estas imagenes se puede observar un cambio brusco y una reaccion rapida a los cambios de
temperatura en la sefial, por lo cual los controladores sintonizados por algoritmo bio-inspirados

presentan una mayor estabilidad que el controlador PID estandar mostrado en la figura 63.

En cuanto al rechazo a las perturbaciones, ninguno de los 3 controladores salié del
rango de error aceptable durante los 10 segundos de ejecucion de las perturbaciones aplicadas,

por lo que no existe un tiempo de recuperacion medido, sin embargo, en las mismas imagenes
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se puede evidenciar la pronta respuesta del controlador al cambio de temperatura producido

por la perturbacion.

Por otro lado, la respuesta medida por el controlador PID estandar presenta una
sobrelongacion excesiva de 26.1% que sale de los rangos definidos en el objetivo de control, y
no posee un tiempo de establecimiento medido durante las fases de prueba ya que en ningun
momento obtuvo un error menor al 2% establecido. Esto producido por la respuesta lenta del

controlador que se puede apreciar en la figura 63 de la seccion 4.2.3.

La respuesta del controlador PID estandar respecto al rechazo a las perturbaciones se
mantuvo dentro de los rangos de error establecidos, y su comportamiento es similar al de los
controladores sintonizados por algoritmos bio-inspirados, en contraste a su equivalente
simulado que presentdé sobrelongaciones en la respuesta del controlador ante ciertas

perturbaciones.

4.3.3. Andlisis comparativo de resultados simulados con medidos

En base a las mediciones realizadas en la simulacion del comportamiento de los
controladores sintonizados y el comportamiento real de los controladores aplicados a la planta

de temperatura PCT-2, se ha detallado los resultados mas significativos en las siguientes tablas:
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Tabla 28
Comparacién de resultados obtenidos en tiempo de establecimiento.

PID 12.3s -
Algoritmos Genéticos 6.26 s 12.65
Colonia de hormigas 5.88s 10.95

Cuckoo Search 4,97 s 11.45

Tabla 29
Comparacién de resultados obtenidos en sobrelongacion

PID 6% 26.1%
Algoritmos Genéticos 0 6.4%
Colonia de hormigas 0 6.1%

Cuckoo Search 0 3.9%

Como se puede observar en las tablas 25 y 26, los tiempos y sobrelongaciones medidas
con respecto a las simuladas se aproxima al doble de cada medicion. Esto producido por el
porcentaje de sobrelongacion que se produce en las mediciones reales, ya que esto evita que la
sefial se estabilice en su primera elevacion como en el caso simulado, y tiene que esperar a que

la sobrelongacion disminuya para estabilizarse.

Es importante mencionar que, a pesar de las diferencias medidas en comparacion a los
controladores simulados, en los tres casos los controladores disefiados cumplen con el objetivo
de control planteado en la secciéon 3.2. En el caso del controlador PID estandar, su lenta
respuesta a las variaciones de temperatura provoca que el sistema no logre estabilizarse en un

rango de erro menor al 2% definido.
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CAPITULO 5

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

Dentro del desarrollo de los algoritmos de optimizacion es de vital importancia definir
el o los criterios de optimizacion que rijan el funcionamiento del algoritmo, en consecuencia,
se debe definir las caracteristicas principales sobre las cuales queremos que actle nuestro
sistema. Estos pardmetros pueden ser medidos e interpretados en términos de costo o
desempefio para su tratamiento dentro del algoritmo seleccionado. En este trabajo se ha
definido los parametros de sobrelongacion y tiempo de establecimiento para determinar el
desempefio global de cada solucién explorada, asignando un criterio de importancia de 50% a
cada parametro para asegurar que el proceso de busqueda cumpla con todos los requisitos

propuestos en el objetivo de control.

Se desarroll6 con éxito el disefio de controladores optimizados por medio de algoritmos
bio-inspirados Colonia de hormigas y Cuckoo search en base a los criterios de optimizacion
planteados. El algoritmo colonia de hormigas basa su funcionamiento en la busqueda de las
mejores rutas o soluciones para alcanzar el objetivo de control planteado, basandose en la
concentracion de feromonas sobre los caminos recorridos y logrando que a cierto nimero de
iteraciones las soluciones encontradas converjan hacia una Unica ruta con el mejor desempefio.

Por otro lado, el algoritmo Cuckoo Search se enfoca en imitar el comportamiento de las aves
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parasitarias cuco y su capacidad de localizar los mejores nidos mediante una técnica de

busqueda aleatoria representado por los vuelos de Lévy.

Luego de realizar el respectivo andlisis de resultados se ha determinado 4 parametros
fundamentales para realizar la comparacion entre los algoritmos disefiados: Por un lado, el
tiempo de establecimiento medido en el caso simulado determina que el controlador
optimizado mediante el algoritmo Cuckoo Search (CS) se estabiliza un 14.7% mas rapido que
el controlador optimizado mediante Algoritmos Genéticos (AG) y un 11.76% mas rapido que
el controlador optimizado por Colonia de Hormigas (CH), mientras que en el caso del
controlador implementado sobre el médulo de temperatura se pudo medir una mayor velocidad
de establecimiento en el controlador optimizado por CH, siendo este un 15.52% mas rapido
que el optimizado por AG y un 3.19% mas rapido que el controlador optimizado por CS. En el
segundo parametro se logré medir el mejor rendimiento en cuando al porcentaje de
sobrelongacién en el controlador disefiado por CS, siendo este un 56.41% mas pequefio que el
controlador optimizado por CH y un 64.1% mas pequefio que el controlador optimizado por
AG. De igual forma, se ha medido el tiempo de recuperacion en rechazo a las perturbaciones
en los tres controladores optimizados, concluyendo que el algoritmo cuckoo search se recupera
un 12.5% mas rapido que los otros dos algoritmos implementados. Y finalmente, se ha medido
un tiempo de ejecucion de los algoritmos implementados, observando una mayor rapidez de
ejecucion y un menor costo computacional en el algoritmo CH, el cual se ejecuta un 75.07%

mas rapido que el algoritmo CS y un 163.34% que AG.
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En base a la informacion extraida, se puede observar que los mejores resultados los
entrega las respuestas otorgadas por el algoritmo Cuckoo search, sin embargo, el algoritmo

Colonia de hormigas entrega resultados bastante similares en la mitad del tiempo de ejecucion.

Al ser algoritmos de busqueda y optimizacion de pardmetros que parten de la
generacion aleatoria de individuos, es factible suponer que cada uno lograra un objetivo similar
siempre y cuando estén sometido a los mismos parametros y disefiados bajo la misma
estructura. Ya que los tres casos dependen de valores aleatorios iniciales, seria inadecuado
asegurar que un algoritmo serd mejor que los demas en todos los casos, ya que estos se basan
en modelos probabilisticos para llegar a su resolucién. Por otro lado, en base a los tiempos de
ejecucidn presentados con anterioridad, podemos afirmar que, para los métodos de desarrollo
de algoritmos aplicados en este trabajo, el algoritmo colonia de hormigas presenté un menor
costo computacional medido en base al tiempo de necesario para su ejecucion, alcanzando su

mejor resultado en la generacion 24, al igual que los otros dos algoritmos planteados.

El método de optimizacién por algoritmos genéticos ha sido altamente utilizado por la
comunidad cientifica en comparacion a otros métodos de optimizacion menos explorados, tales
como los presentados en el presente trabajo de investigacion. Luego de las pruebas realizadas,
se puede afirmar que los algoritmos de optimizacidon Colonia de hormigas y Cuckoo search son
igualmente validos en un proceso de optimizacién en cuanto a los resultados obtenidos, e

incluso pueden representar una menor complejidad de ejecucion o un menor costo
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computacional, por lo cual se pueden considerar alternativas factibles e igualmente validas que

el método de algoritmos genéticos en un proceso de optimizacion.

Luego de realizar el analisis de los controladores optimizados en comparacion con un
controlador sintonizado mediante la herramienta PID Tunner, se puede afirmar que los tres
controladores optimizados presentan comportamientos muy similares entre si y una gran
ventaja respecto al controlador estandar en términos de tiempo de establecimiento,
sobrelongacién y rechazo a las perturbaciones. En cuanto a la implementacion en la planta de
temperatura PCT-2, el comportamiento real de los controladores disefiados presento
variaciones respecto a las simulaciones realizadas, siendo la méas destacable el aumento del
porcentaje de sobrelongacion producido por la inestabilidad de la planta y el rizo presente en
las sefiales estabilizadas, provocado por las fluctuaciones generadas a la salida del sensor IC.
Por otro lado, se puede evidenciar la rapida accién de control ante los cambios de temperatura
medidos en los controladores disefiados en base a algoritmos bio-inspirados, a diferencia del
comportamiento lento del controlador PID estandar que dio como resultado una sefial incapaz

de estabilizarse en un rango menor a 2%.
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5.2. Recomendaciones

Debido a la complejidad que pueden tener algunos algoritmos de optimizacion, es
recomendable plantear un modelo estandar que simplifique los procedimientos planteados en

el modelo original del algoritmo, sin descartar las partes fundamentales de este.

Los algoritmos bio-inspirados cuentan con factores de aprendizaje o probabilidades de
ocurrencia que modifican el comportamiento de los mismos, cuyos valores suelen permanecer
a criterio del disefiador. Para esto es recomendable fundamentarse en investigaciones previas
que se enfocan en conseguir los mejores valores para estos parametros con el fin de mejorar el

desempefio general del algoritmo.

Para futuras implementaciones de controladores en la planta de temperatura PCT-2 de
la Universidad delas Fuerzas Armadas Espe, se recomienda verificar la linealidad de la sefial
obtenida por el sensor IC y el correcto funcionamiento de este al momento de realizar la
medicion de temperatura, ya que el mal funcionamiento de estos puede desencadenar en un

modelado inestable y por consecuencia un disefio erroneo de los controladores aplicados.
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