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Resumen

Los controladores PID se mantienen como una solucién confiable de primera linea en sistemas de control retroalimentado.
Incluso cuando su sencillez es una de las principales razones de ello, un correcto ajuste de sus parametros es fundamental para
garantizar un rendimiento satisfactorio. Como consecuencia, se encuentran disponibles varios métodos de ajuste. En la actualidad,
realizar un proceso de ajuste mediante optimizacion estocdstica es una solucién atractiva para controlar procesos complejos. No
obstante, la solucién obtenida con estos métodos de optimizacion es muy sensible a los hiper-pardmetros utilizados. En este articulo
proponemos a los disefiadores un conjunto de hiper-pardmetros para configurar diferentes algoritmos basados en Evolucién Dife-
rencial en sistemas de una entrada y una salida (SISO). Los resultados obtenidos muestran varios aspectos a considerar sobre los
valores mds prometedores para varias instancias de optimizacién facilitando la transferencia de conocimiento para nuevas instancias
de optimizacion.
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Influence of hyper-parameters in algorithms based on Differential Evolution for the adjustment of PID-type controllers in
SISO processes through mono and multi-objective optimisation

Abstract

PID Controllers remain as the reliable front-line solution in feedback control loops. Even when their simplicity is one of the
main reasons for this, the right tuning of their parameters is essential to guarantee their performance. As consequence, several tuning
methods are available. Nowadays performing a tuning process via stochastic optimisation is an attractive solution for complex
processes. Nevertheless, the solution obtained using such optimisation methods is very sensitive to the hyper-parameters used.
In this paper, we propose to designers a set of hyper-parameters for different algorithms based on Differential Evolution in SISO
processes. Obtained results show several aspects to consider regarding the most promising values for several optimisation instances,
facilitating knowledge transfer for new optimisation instances.
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1. Introducciéon tegral - Derivativo (PID) son los mds utilizados, debido princi-

palmente a su eficiencia y sencillez de implementacién (Astrom

Por lo general en un sistema de control es de vital importan-
cia el disefio y ajuste de sus estructuras de control, denomina-
das controladores. Los controladores del tipo Proporcional - In-
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and Higglund, 1995). Ademds, se ha demostrado su confiabi-
lidad y robustez para controlar diferentes procesos que invo-
lucran variables tales como: temperatura; nivel, presion, flujo,



Martinez-Luzuriaga et al. / Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial 20 (2023) 44-55 45

nivel de acidez, entre otras (Saad et al., 2012). Se estima que los
controladores de tipo PID se encuentran presentes en alrededor
del 90 % de lazos de control automatico en la industria (Kozak,
2014).

Para alcanzar el desempefio 6ptimo de un sistema de con-
trol, es necesario realizar la sintonizacién de los parametros
del controlador PID. Para efectuar esta tarea tenemos distintos
métodos (Borase et al., 2021). Entre los métodos de mayor apli-
cacion se tienen aquellos basados en reglas de ajuste tales como
el Método de Ziegler-Nichols (ZN) propuesto por Ziegler and
Nichols (1993) y el de Chien, Hrones y Reswick (CHR), expre-
sado en Astrém and Higglund (1995). Actualmente son popu-
lares también los basados en optimizacién (Ang et al., 2005).

La existencia de no-linealidades y caracteristicas de fase no
minima presentes en algunos sistemas dificultan la aplicacién
de métodos basados en reglas de ajuste (Singh et al., 2017). Por
otra parte, los requerimientos actuales en cuanto a desempefio
de los sistemas de control demandan soluciones capaces de res-
ponder a varias especificaciones de disefio. Se han planteado
distintas formas de abordar este tipo de problemas como pro-
blemas de optimizacion evolutiva (Reynoso-Meza et al., 2012).
Una de las estrategias recomendadas para responder ante estas
exigencias es el planteamiento de problemas de optimizacién
multiobjetivo (MOP, por sus siglas en inglés Multi-Objective
Optimization Problems), ya que permiten satisfacer un conjun-
to de especificaciones y restricciones. Los MOP se pueden so-
lucionar mediante optimizacién multiobjetivo (MOO, por sus
siglas en inglés Multiobjective Optimization), que ha demostra-
do ser una herramienta capaz de ofrecer soluciones a este tipo
de problemas de ingenieria de una forma relativamente sencilla
(Rodriguez-Molina et al., 2020).

Ademas, en la actualidad la mayoria de los controladores
PID se encuentran implementados en soffware, permitiendo la
inclusién de algoritmos complejos. De esta manera, se han ob-
tenido mejoras significativas mediante la implementacién de al-
goritmos evolutivos (EA por sus siglas en inglés) para el ajuste
de controladores. De estos EA se destaca la aplicacion de : en-
jambre de particulas (Dashti et al., 2010; Alhanjouri, 2017); al-
goritmo de forraje de bacterias (Konstantinov and Baryshnikov,
2017); algoritmos genéticos (Saad et al., 2012; Urrea-Quintero
et al., 2018); colonia de hormigas (Alhanjouri, 2017), e incluso
evolucion diferencial (DE por su nombre en inglés Differential
Evolution) (Chiha et al., 2012; Lakshmi et al., 2019).

En todos los EA’s se define un conjunto de hiper-pardmetros
configurables (Montero et al., 2014). El desempefio de un EA
se encuentra estrechamente relacionado con la configuracién
adoptada para dichos hiper-pardmetros (Tanabe and Fukunaga,
2015). Sin embargo, el encontrar un conjunto éptimo de valo-
res para configurar el EA es una tarea que en muchas ocasiones
requiere cierta pericia acerca del algoritmo, sus hiper-pardme-
tros y el problema en particular (Neumiiller et al., 2012). Por
consiguiente, se requiere efectuar una sintonizacion o ajuste de
los mismos.

Lograr un adecuado ajuste de hiper-parametros en los EA es
una tarea compleja, considerandose incluso uno de los grandes
desafios dentro del campo de la computacién evolutiva (Smit
and Eiben, 2010), ya que generalmente requiere de una explo-
racion exhaustiva de los espacios de bisqueda de hiper-pardme-
tros. Por otra parte, una configuracién adecuada puede verse

condicionada por multiples caracteristicas que influyen sobre
el rendimiento general del EA, tales como: propiedades de la
funcion de costo, restricciones de tiempo, restricciones compu-
tacionales, entre otras (Ugolotti et al., 2019). En consecuencia,
el problema de ajuste de hiper-pardmetros cobra una gran rele-
vancia debido a su alto impacto en el desempefio de los EA y la
frecuencia con la que se debe efectuar esta tarea de ajuste (De
Landgraaf et al., 2007).

El proceso de ajuste de los controladores PID, juega un
importante rol en el comportamiento de los sistemas de con-
trol (Jaen-Cuellar et al., 2013). Trabajos como el realizado por
Konstantinov and Baryshnikov (2017) confirman la eficiencia
de los EA’s para la resolucién de problemas de optimizacion
global, tales como el ajuste de controladores PID. Dentro de la
literatura, encontramos multiples estudios acerca de esta teméti-
ca bajo enfoques de optimizacién mono y multi-objetivo, y apli-
cando distintos EA’s (Urrea-Quintero et al., 2018; Rodriguez-
Molina et al., 2020; Singh et al., 2017; Kozdk, 2014; Reynoso-
Meza et al., 2012). Sin embargo, no se han encontrado estudios
acerca de la influencia de los hiper-pardmetros en el desempefio
de dichos algoritmos. En este trabajo se pretende determinar
conjuntos 6ptimos de hiper-pardmetros para configurar varian-
tes de algoritmos basados en DE en tareas relacionadas con el
ajuste de controladores PID en procesos SISO, con la finalidad
de brindar una herramienta util a los nuevos desarrolladores de
control que utilizan optimizacién evolutiva.

El trabajo de investigacidn se organiza tal como se describe
a continuacién: en la seccidn 2 se presenta un breve referencial
tedrico acerca de control PID, EAs, optimizacién mono y multi-
objetivo y ajuste de hiper-parametros en algoritmos evolutivos.
En la seccién 3 se proponen los métodos y herramientas a ser
utilizados en la fase experimental, mientras que en la seccién
4 se discuten y analizan los resultados obtenidos. Finalmente
en la seccién 5 se presentan las conclusiones y propuestas para
estudios futuros.

2. Referencial Teorico

En esta seccion se comentardn los aspectos tedricos esencia-
les que se involucran en el desarrollo de este trabajo. De forma
ordenada se presentan los fundamentos tedricos referentes a:
controladores PID, algoritmos evolutivos, optimizacién mono
y multi-objetivo y técnicas de ajuste de hiper-parametros en al-
goritmos evolutivos.

2.1. Controladores PID

La forma mas comun de implementacién de un lazo de con-
trol retroalimentado SISO se muestra en la Figura 1. La dife-
rencia entre el punto de consigna r(t) y la salida del sistema y(t)
ingresa al sistema expresada como una sefial de error e(?). Di-
cha sefial ingresa al controlador C que determina la magnitud
de la sefial de control u(t) a enviar hacia la planta P para ajustar
la salida y(?).

r(t) e(t) © u(t) p y(t)

Figura 1: Lazo de Control de un sistema SISO.
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Los controladores PID se componen de tres parametros, co-
nocidos como ganancias: Proporcional, Integral y Derivativa,
denotadas por: K, , K; y K;. Mediante un correcto ajuste del
valor de las mismas, se puede mejorar el desempefio del siste-
ma . Existen distintas estructuras para la implementacion de los
controladores, siendo la mas comun la presentada en la Ecua-
cién 1. La sefial de error E(s) se somete a las acciones propor-
cional, integral y derivativa y se obtiene como respuesta la sefial
de control U(s) que se enviard a la planta a ser controlada. De
esta manera, su funcién de transferencia viene definida por:

K;
C(s):Kp+T+de €))]

Para ajustar un controlador PID existen diferentes enfoques.
Segtin Urrea-Quintero et al. (2018), la implementacion de EA’s
posibilita sintonizar controladores PID en: a) procesos de fase
no minima, b) sistemas oscilatorios, c) sistemas no lineales y d)
sistemas de segundo orden con tiempos muertos. Este trabajo
se centrard en aquellos basados en optimizacién evolutiva.

2.2.  Problema de optimizacion multi-objetivo

En concordancia con Miettinen (1998) un problema de opti-
mizacién, sin pérdida de generalidad', puede declararse como:

5n§g J(©6) (22)
J@) = [/i0),...,J.(0)] € R" (2b)
sujeto a K@) <0 (2¢)
L®) =0 (2d)

0 <6 <6,i=I[l,....n] (2e)

En donde: J(6), se denomina vector objetivo; Cuando m =
1, se habla de optimizacién mono-objetivo; cuando m > 1 de
optimizacién multi-objetivo. K(6), L(0) , se denominan vecto-
res de restricciones de desigualdad e igualdad respectivamente.
6;,6; , son los limites inferior y superior en el espacio de deci-
si6n para la variable 6; en ambos casos.

De forma general, no existe una dnica solucién en un pro-
blema multi-objetivo, sino que se presenta un conjunto de al-
ternativas de solucién denominado Conjunto de Pareto (PS, por
sus siglas en inglés Pareto Set) y denotado por @p. Cada alter-
nativa de solucién en el PS define un vector objetivo en el Frente
de Pareto (PF por su nombre en inglés Pareto Front), denotado
por Jp. Todas las soluciones en el PF, son pareto-Optimas y
no dominadas (Reynoso-Meza et al., 2014a). A continuacién se
presentan las definiciones tedricas concernientes al PF.

Definicion 1. Dominancia de Pareto (Coello et al., 2007)
Dado un vector J(8") se dice que domina a un vector J @
(J(8Y) < J(6%)) , siy solo si:

Viell,...,m],J(0") < Ji(6)
A
Agell,....,m): J, 0" < J,(6%)

Definicion 2. Optimalidad de Pareto (Miettinen, 1998) Dado un
vector decisién 8! se dice que es pareto-6ptimo si no existe otro
6* que ejerza dominancia sobre el mismo, es decir:

276 : J(O) < J(OY

Por medio de técnicas MOO podemos encontrar una apro-
ximacion discreta @ p* del PS @p (Reynoso-Meza et al., 2012).
Esta aproximacion proporciona una descripcién Jp* del PF Jp.

Definicién 3. Conjunto Optimo de Pareto (Miettinen, 1998)
Representado por @p*, se compone de todos los posibles vec-
tores decision Optimos, es decir:

0p* ={0'7 6% 6% < J(6"))

Definicion 4. Frente de Pareto (Miettinen, 1998) El PF se com-
pone de los resultados de evaluar todos los vectores decision en
®p* segun su correspondiente funcién objetivo, de modo que:

Jp=1J©0)]0c0Op)

2.3.  Algoritmos de Evolucion Diferencial para optimizacion

El algoritmo de Evolucién Diferencial (DE por sus siglas en
inglés) (Storn and Price, 1997; Das and Suganthan, 2011; Bilal
et al., 2020) es ampliamente utilizado debido principalmente a
su flexibilidad, versatilidad (Bilal et al., 2020) y su bajo niime-
ro de pardmetros de control (Cervenka and Boudna, 2018). Este
algoritmo toma como poblacién de cada generacién (G) un con-
junto de vectores de decisién (x) de dimensién igual al tamafio
total de la poblacién (N,). En su versién original, este algorit-
mo (Storn and Price, 1997) utiliza tres operadores: mutacion,
recombinacion y seleccion.

Mutacién.- Para cada vector de decisién x’ | (vector pa-
dre) se calcula un vector mutante v' | en cada generacién G,
segun distintas estrategias, tales como:

“DE/rand/1”: v/ |g= x"" | +F(x" |g —x"* |g)
“DE/best/17: v' |g= x| +F(x" |g —x"* |)
“DE/rand/2”:

Vig= X" g +F(x™ | =X |) + F(x™ |g —x |6)

En donde:
r'1,72,73,74, s son enteros aleatorios delimitados entre 1y N,,.
rn#rtr3frn#rs#+i€[l,N,]

F € [0, 1], se conoce como factor de escala y controla la ampli-
ficacion de las variaciones diferenciales.

bESt . . . .
x"¢" representa el vector individual con el mejor valor de des-
empefio en la generacion G.

Recombinacién.- Luego de la mutacidn, se aplica a cada
par conformado por un vector padre x' | y un mutante v' | res-
pectivamente, para generar un hijo u' |g= [u] |G, U} |G, ... 4, |G
], con base en distintas estrategias, tales como:

3

= Recombinaciéon Binomial.- El nimero de pardmetros

que el vector hijo hereda desde el mutante tiene una dis-

tribucidn cercana a la binomial, expresada en la ecuacion
4.

; vilg, sirand(0,1)<C,

ujle=1q

X' |g, de otra forma

“

'Un problema de maximizacién puede convertirse en uno de minimizacién. Para cada uno de los objetivos que deban ser maximizados, se puede emplear la

transformacion max(J;(x)) = -min(—J;(x))



Martinez-Luzuriaga et al. / Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial 20 (2023) 44-55 47

= Recombinacién Aritmética.- Propuesta en (Price et al.,
2005). El hijo se genera como una combinacién convexa
entre padre y mutante, tal como se expresa en la ecuacién
5.

u'lg=x"lg +F:i(' Ig —x" ) (5)

En donde:

C, € [0, 1], se conoce como tasa de cruce y representa la pro-
babilidad de efectuar la recombinacién binomial.

F; se conoce como factor de escalamiento para la recombina-
cién aritmética. Si el valor de F; se mantiene constante durante
todos los valores que toma i, se conoce como recombinacién
lineal.

Seleccion.- Si los valores de los candidatos exceden los
maximos o minimos permisibles, se debe adecuar los mismos
dentro del rango permitido, tomando el valor mds préximo den-
tro de dicho rango. Luego, se evaldan los hijos y se efectiia una
comparacion por pares para evaluar el desempefio. Los mejores
individuos se seleccionan para avanzar a la siguiente genera-
cién.

si f' o) < f(x' |6)

de otra forma

u' lG»
x' g,

(©)

X' |Gs1=

En el algoritmo 1 se presenta el pseudocddigo correspon-
diente a un DE en su forma bdsica.

1 Generar poblacién inicial P |y con N, individuos

2 Inicializar contador de generaciones G = 0

3 Evaluar P |y

4 mientras G < mdx. gen o criterio de finalizacion no
alcanzado hacer

para cada x; € P hacer
Generar un vector mutante (segin Ecuacién 3)
Generar un vector hijo (segiin Ecuacién 4 0 5)
Efectuar una comparacién por pares (segin

Ecuacion 6)

9 | G=G+1

® N & W

Algoritmo 1: DE Bdsico
Siendo que este algoritmo ha sido utilizado con éxito en va-
rios trabajos para el ajuste de controladores PID, tales como:
Saad et al. (2012); Lakshmi et al. (2019); Alhanjouri (2017);
Fister et al. (2016), entre otros se plantea un estudio para la
seleccion del mejor conjunto de hiper-par.dmetros.

2.4. Ajuste de los hiper-pardmetros en algoritmos meta-
heuristicos

De acuerdo a Wolpert and Macready (1997) y su teorema
de “No free lunch”, no existe ningtin algoritmo meta-heuristi-
co cuyo desempeio sea el mejor para cualquier problema de
optimizacion. Es necesario efectuar un correcto ajuste de los
hiper-pardmetros del EA en cuestion para lograr un desempeio
adecuado segtn el problema a abordar. La tarea de ajuste no es
trivial, incluso para los expertos (Eiben et al., 2007). De acuer-
do a Smit et al. (2009) una perspectiva bdsica del problema se
puede resumir como un disefio de 3 capas, presentado en la Fi-
gura 2.

(a) Capa de Disefio

o calidad del
optimiza algoritmo

(b) Capa de Algoritmo

calidad de

optimiza 3
la solucién

(c) Capa de Aplicacic’)n)

Figura 2: Esquema de concepto general de ajuste de hiper-parimetros.
Adaptado de Smit et al. (2009).

En la capa de disefio, un meta-optimizador (optimizador de
un optimizador) busca la mejor configuracion para el algoritmo.
No requiere mayor informacién acerca de la aplicacién (proble-
ma o problemas bajo tratamiento). Unicamente requiere cono-
cer los dominios de los hiper-pardmetros a ajustar (espacio de
biisqueda) y el criterio de finalizacion. Este proceso genera una
alta demanda de recursos computacionales, debido a que se eje-
cuta el algoritmo para cada configuracion c andidata generada
por el meta-optimizador.

El problema de ajuste de hiper-pardmetros numéricos o ca-
tegéricos, puede afrontar distintas dificultades ( Vecek e t al.,
2016). Entre estas dificultades s e p uede m encionar: requiere
altas cantidades de tiempo; los mejores hiper-pardmetros para
el algoritmo varfan segin el problema de optimizacidn; exis-
ten interacciones entre los pardmetros; y la aleatoriedad propia
de los algoritmos meta-heuristicos puede ocasionar distintos re-
sultados incluso cuando se usan los mismos valores de hiper-
pardametros.

2.5. Clasificacion de los Métodos de Ajuste

Segin Eiben et al. (2007) el ajuste de hiper-pardmetros en
algoritmos evolutivos se puede abordar desde dos enfoques dis-
tintos: sintonizacién y control.

1. Sintonizacion. Es un enfoque fuera de linea, en el cual
se busca encontrar valores dptimos para los hiper-para-
metros. Posteriormente se ejecuta el algoritmo con estos
valores, sin efectuar ninguna modificacién.

2. Control. Es un enfoque en linea. El algoritmo se iniciali-
za con valores base en los hiper-pardmetros, que se auto-
ajustan durante la ejecucion del algoritmo. EIl proceso
de auto-ajuste puede basarse en métodos deterministicos,
adaptativos o auto-adaptativos, los cuales se diferencian
por las formas en las que se modifican los parametros.

En nuestro estudio usamos el enfoque de sintonizacion, que per-
mite efectuar bisquedas exhaustivas de las combinaciones de
hiper-parametros disponibles dentro del espacio de busqueda y
asi determinar las mas adecuadas para la tarea en cuestion.

3. Estudio experimental

En esta seccidn se presentan las definiciones correspondien-
tes al estudio experimental propuesto.
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3.1. Problema de optimizacion

Como modelos bajo estudio, se plantea un miembro repre-
sentativo de cada una de las nueve familias de procesos de
control propuestas como fest batch en Astrom and Higglund
(2004). Estos procesos se presentan en la Tabla 1. Segun sus
autores estas familias consituyen una muestra representativa de
la mayoria de procesos encontrados en la teoria de control.

Cada uno de los modelos ha sido implementado en el en-
torno de MATLAB R2019a, en un ordenador portatil con proce-
sador Intel Core i7 de 9% generacion y 8 GB de memoria RAM.
En dicho lazo de control, se establece un controlador C(s) que
responde a la ecuacion (1) para un controlador PID con ganan-
cias K, K;, K (variables de decision 6). En conformidad con
lo planteado en el trabajo de Astrém and Hiagglund (2004), la
sefal de entrada serd una sefial de tipo escalon unitario de am-
plitud 1. Sobre estos modelos y con las condiciones estableci-
das, se determina para cada proceso un conjunto de ganancias
de referencia O por medio de la aplicacién de las técnicas de
Ziegler and Nichols (1993),

Tabla 1: Valores de coeficientes segiin familia seleccionados para es-tudio.

Familia Modelo

Pi(s)  fil) =15

Ps(s) fols) = (1+el—3g)z

Pi(s) £ = coisor

Py(s)  fa(®) = G

Ps(s) f5(8) = () (+0.55)(1+0.255)(T+0.1255)
Pg(s) f6() = i

Pi(s) () = iy

Py(s)  fi(9) = 5%

Py(s) () = Toiertosesn

. Los objetivos de disefio seleccionados para el presente tra-
bajo de investigacion son:

= La integral del error absoluto (IAE).- Es una medida
de desempeiio que nos indica cudn alejada se encuentra
la respuesta del sistema frente a la entrada de referencia .

if
Jiae(0) = f_ le()] dt (7

= La medida de la funcion maxima de sensibilidad
(M,).- Es una medida de robustez que nos da informa-
cién sobre el peor escenario en caso de presentarse una
perturbacion.

1
Ju,(0) = mle =S (iw)| = mfxlm| (8)

El primero de ellos serd aproximado discretamente via si-
mulacién en MATLAB con tasa de muestreo en base al tiempo
de establecimiento (settling time) del modelo bajo estudio. El
espacio de bisqueda para las variables de decision serd defini-
do a partir del cubo unitario, como fue propuesto por Reynoso-
Meza et al. (2014c) con base en el trabajo de Tan et al. (2006).

Lo anterior garantiza el muestreo de controladores estables du-
rante todo el proceso evolutivo. Por consiguiente, el MOP plan-
teado se puede expresar como:

mgn J(0) = [J1a£(8), Sy, (0)] )
en donde:
0 =K, K;, K] (10)
sujeto a:
pr € [0,1]
K; €10,1]
. (11)
K4 €10,1]
1.2<M;<2

Donde K, K;, K; representan el equivalente en base al cu-
bo unitario, de los pardmetros K, K;, K; segiin Reynoso-Meza
et al. (2014a), Tan et al. (2006).

Para propésitos de interpretabilidad, los objetivos de disefio
se normalizan con respecto al conjunto de ganancias de refe-
rencia 6, para lo cual se introducen las ecuaciones 12 y 13.

N TIAE(@

Jins(®) = W((e,z) (12)
R MO

)= ((BR)) (13)

3.2.  Indicadores de desemperio de los algoritmos utilizados

Tal como se menciona en el trabajo de Eiben et al. (2007),
dentro del proceso de calibracién de los hiper-parametros se
necesita conocer el desempefio de los optimizadores para po-
der establecer una medida de su utilidad. En el presente traba-
jo, se aborda el problema de optimizacién desde dos enfoques
distintos para la medicién del desempefio, el primero de ellos
mediante la medida del Hipervolumen del PF; mientras que en
el segundo se genera un enfoque de funcién objetivo agregada
(AOF, por sus siglas en inglés Aggregate Objective Function)
de los objetivos bajo estudio. Para esto dltimo se combinan los
indices de desempefio f;AE(O) y J m,(6) en un indice de utilidad
Jopp(¢) mediante técnicas de Global Physical Programming,
planteadas por Sanchis et al. (2010) y que nos permiten expre-
sar como un “valor fisico” las preferencias del disefiador con
rangos que van desde “altamente deseable” hasta “altamente
indeseable”.

Estas técnicas se basan en el trabajo de Messac (1996) y
responden a una regla denominada “uno contra otros” (OVO,
por sus siglas en inglés One vs Others). Esta regla es una forma
de preferencia entre criterios en la cual se prefiere un objetivo
con respecto a los demads si se encuentra un grado de preferi-
bilidad mejor; de modo que se procura realizar la minimiza-
cién del peor objetivo en base a la mejor minimizacién (Mes-
sac, 1996). Por ejemplo: se puede asumir cierta degradacion
al pasar de “deseable” a “tolerable” en J,(0), siempre que ello
signifique una mejora de una regién de “indeseable” a “tolera-
ble” de J1(0); con la finalidad de alcanzar un mejor desempefio.
(Messac, 1996; Reynoso-Meza et al., 2014b). Siguiendo las re-
comendaciones de Reynoso-Meza et al. (2016) se estructura la
Tabla 2 que presenta las preferencias establecidas para nuestro
estudio.
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Tabla 2: Preferencias para indices de desemperio en tarea de ajuste de controladores. Se ha establecido cinco rangos: Altamente Deseable (AD), Deseable (D),

Tolerable (T), Indeseable (I), Altamente Indeseable (Al).

Conjunto de Preferencias

«— AD - «— D — «— T — «— 1 — — Al —

Objetivo  J? J! J? 73 J? 7

Jiap@ 02 0.5 0.7 1 2 10
Ju (0 0.7143 0.8095 0.9048 1.0000 1.0952 1.1905

De esta manera, determinamos como indices de utilidad:

® Para el enfoque basado en hipervolumen, el valor del
mismo.

= Para el enfoque basado en AOF, el valor de Jgpp(¢).

3.3. Algoritmo REVAC para el ajuste de hiper-pardmetros

Luego de la revision de la literatura, dentro de los distintos
algoritmos disponibles para tareas de ajuste de hiper-pardme-
tros se selecciond6 REVAC para el proceso de ajuste. REVAC
segun Eiben et al. (2007) es un algoritmo de estimacion de dis-
tribucién (EDA por sus siglas en inglés), que realiza la calibra-
cién de forma sistemadtica y automatizada para medir la impor-
tancia de los pardmetros. Este algoritmo parte de una poblacion
de configuraciones y durante su ejecucion las mejora constante-
mente (Montero et al., 2014). Ademas, segin Eiben et al. (2007)
en la formulacién de este algoritmo no encontraron diferencias
significativas al efectuar replicaciones del mismo. Siendo RE-
VAC un algoritmo en si mismo, posee sus propios pardmetros
de ejecucion, los cuales han sido tomados por defecto segin
recomiendan sus autores y se enlistan a continuacion:

= Nimero maximo de ejecuciones (maxEjec).- Con un
valor de 1000.

= Tamafio de la poblacién M.- Indica el nimero de vecto-
res solucién generados de forma inicial, con un valor de
100.

= Tamaiio del operador de cruzamiento (N).- Indica el
nimero de vectores seleccionados para el proceso de cru-
zamiento. Toma un valor de M/2.

= Tamaiio del operador de mutacion (H).- Toma un valor
de N/10.

La version utilizada de REVAC ha sido adecuada para efec-
tuar la calibracion de los pardmetros de variantes de la familia
DE. En el Algoritmo 2, se presenta el pseudocédigo correspon-
diente:

Zhttps://es.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/65145
3https://es.mathworks.c0m/matlabcentral/ﬁleexchange/S7262

1 Generar un conjunto C, compuesto por M
configuraciones de pardmetros al azar

2 Evaluar cada una de las configuraciones M € C),
Inicializar contador de ejecuciones ejec = 0

3 mientras ejec < maxE jec — M hacer

4 Generar una configuracién hijo cp;j, por medio de

cruzamiento uniforme sobre las N mejores

configuraciones de pardmetros segtin su utilidad.

5 para cada pardmetro p; € cy;j, hacer

6 Asignar a p; un valor aleatorio comprendido
entre el H-ésimo peor y H-ésimo mejor vecino
de Di.

Evaluar la configuracion cy;j,.
8 Reemplazar la configuracién mas antigua € C,, con
Chijo-
9 Calcular la entropia de cada pardmetro C,,.

Algoritmo 2: REVAC

En el contexto del Algoritmo 2, el término entropia en la
linea 9 hace referencia a la cantidad minima de informacion
para especificar que un valor pertenece a una determinada dis-
tribucién segiin mencionan los autores de REVAC en Nannen
and Eiben (2007). Este algoritmo se basa en el cédlculo de la
entropia diferencial de Shannon (H), de una distribucién D de-
finida sobre un intervalo [a, b]; misma que se expresa como:

b
Diap) = f D(x)log, D(x)dx (14)
Los algoritmos basados en DE analizados en el presente es-
tudio son:

= Algoritmo DE basico, descrito en la seccidn 2.

= Algoritmo de evolucién diferencial auto-adaptativa (SA-
DE , por sus siglas en inglés) (Qin and Suganthan, 2005;
Brest et al., 2006), mismo que incorpora una estrategia
de aprendizaje para seleccionar de entre 2 alternativas de
mutacién; implementacién propia.

= El algoritmo de Evolucién Diferencial Multi Objetivo
Extendida basado en poda esférica (spMODEX) propues-
to por Reynoso-Meza et al. (2017), se basa en técnicas de
programacién fisica (PP por sus siglas en inglés Physical
Programming) y poda esférica para generar soluciones
diversas.

= El algoritmo de Evolucién Diferencial Multi Objetivo ba-
sado en Indicador (ibMODE), permite incluir indicadores
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de desempefio en los mecanismos de seleccion del algi-
roritmo.

Para la realizacion del presente estudio se ha adecuado las
versiénes de spMODEXx ? e ibMODE basado en preferencias 3
disponibles en MATLAB Central para poder trabajar en con-
junto con REVAC.

4. Analisis y discusion de resultados

En esta secciéon comparamos los resultados obtenidos al
evaluar los mejores conjuntos de hiper-pardmetros sobre
los algoritmos basados en DE bajo estudio. Antes de
proceder a la evaluacién efectuamos el proceso de calibracién
de los mismos, para lo cual se sigue el enfoque planteado en
la Figura 2. Es decir, se propone el proceso de ajuste basado
en el esquema planteado en la Tabla 3.

Tabla 3: Diserio de experimentos para ajuste de pardmetros.

REVAC
DE/SADE/spMODEx/ibMODE
Controlador PID en sistemas SISO

Capa de disefio
Capa de algoritmo
Capa de aplicacion

4.1. Configuracion de los experimentos
4.1.1.

Dentro de los hiper-parametros categdricos se ha seguido
distintas recomendaciones de la literatura, en las cuales se pue-
de evidenciar que la estrategia de mutacién con mayor apli-
cacion es: “DE/rand/1” (Storn and Price, 1997; Qin and Su-
ganthan, 2005; Bilal et al., 2020) siendo incluso considerada
como estrategia principal para la formulacién del algoritmo
SADE. Sin embargo, en otros trabajos como el de Qin et al.
(2009), se incluye también como estrategia principal a “DE/-
rand/2” dentro de la formulaciéon de SADE. Por tal motivo, se
toma estas dos estrategias bajo estudio. Por otra parte las alter-
nativas para la estrategia de recombinacion serdn: binomial y
lineal. Las combinaciones de las distintas estrategias organiza-
das como variantes se han establecido tomando en cuenta las

Delimitacion de hiper-pardmetros a ajustar

recomendaciones de Cervenka and Boudna (2018), tal como se
presentan en la Tabla 4.

Tabla 4: Tratamientos segiin hiper-parimetros categoricos.

Denominacion Est. Mutacion  Est. Recombinacion

Binl DE/rand/1 Binomial
Bin2 DE/rand/2 Binomial
Linl DE/rand/1 Lineal
Lin2 DE/rand/2 Lineal

Por otra parte, como hiper-pardimetros numéricos se realizd
la calibracién de: tamafio de la poblacién (N,), factor de esca-
la (F) y tasa de cruce (C,). Para establecer la delimitacién de
los rangos de los espacios de bisqueda correspondientes, se ha
considerado:

= Para N, de acuerdo a las recomendaciones de Storn and
Price (1997), se sugiere N, = 10 - d (d es la dimensiona-
lidad del espacio de bisqueda). Para un controlador tipo

PID, d = 3. Por propésito de generar soluciones mas di-
versas, se establece un rango de 10 -d < N, < 100

» Para F, de acuerdo a lo establecido en Storn and Price
(1997) se recomienda un rango de 0.5 < F < 1

= Para C,, segin los estudios de Storn and Price (1997) se
recomienda un rango de 0.5 < C, < 1

De este modo, se realiz6 una corrida de REVAC por cada uno
de los algoritmos, siguiendo las combinaciones de estrategias
presentadas en la Tabla 4 sobre cada una de las plantas de for-
ma individual.

4.1.2. Configuracion de escenarios para determinar diferen-
cias estadisticas

Luego de determinar los mejores hiper-pardmetros para las
distintas alternativas de algoritmos basados en DE bajo estu-
dio, se procedid a ejecutar 25 pruebas con cada una de ellas.
Cada prueba consiste en una ejecucién de la variante del algo-
ritmo en cuestién configurada con sus correspondientes hiper-
parametros realizando 2000 evaluaciones de la funcion objetivo
por cada prueba. El criterio de finalizacién de los algoritmos se
establece por niimero de evaluaciones de la funcién objetivo.

4.2. Experimento I: Andlisis de influencia de los hiper-
pardmetros en el desemperio de algoritmos DE bajo en-
foque basado en AOF

Este experimento considera las variantes de algoritmo DE
bajo enfoque basado en AOF seleccionadas para estudio. Como
punto de partida, se efectia el proceso de calibracién de hiper-
pardmetros mediante la aplicacién de REVAC. Trabajamos bajo
un enfoque de calibracién de forma puntual a cada uno de los
problemas. Posteriormente se determina los mejores mejores
valores resultantes de cada una de estas tareas de calibracion.
En este punto, es relevante mencionar que dado que el algorit-
mo SADE trabaja tinicamente con recombinacién binomial, no
se incorpora para su andlisis la recombinacién lineal.

Una vez encontradas las mejores configuraciones, efectua-
mos pruebas segin los lineamientos establecidos en la subsec-
cion 4.1.2 A modo de resumen del presente experimento, se
condensa la informacién mas relevante en la Figura 3 por medio
de un diagrama de diferencias criticas. Este tipo de diagramas se
basa en la determinacion de la diferencia critica y su representa-
cién segun establece Demsar (2006). Mediante la aplicacién del
test de Nemenyi, se establece la existencia de diferencias signi-
ficativas entre dos o mds algoritmos, de la siguiente manera:
cualquier par de algoritmos cuya diferencia en cuanto a desem-
pefio se establece como significativamente diferente (Calvo and
Santafé, 2016).

De forma gréfica, la inexistencia de diferencias estadistica-
mente significativas se representa por medio de la unién de los
de algoritmos bajo estudio mediante una barra horizontal. Es
decir, todos aquellos algoritmos en los que no se encuentren
diferencias superiores a la diferencia critica se unirdn por me-
dio de esta barra. Por otra parte, aquel algoritmo con el mejor
desempeiio de entre todo el conjunto se ubica primero desde la
izquierda del diagrama.

Por ejemplo, en la Subfigura 3(g) el diagrama de diferen-
cias criticas estd identificando un ranking de acuerdo al desem-
pefio de las seis estrategias bajo analisis, e identifica que en un
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primer sitio tendria que estar “DE_Lin2” y en un dltimo sitio
“SADE_Binl”. Sin embargo la barra horizontal que une a las
soluciones “DE_Lin2” y “DE_Lin1” nos indica que no se tiene
evidencia estadistica suficiente para sustentar que sus desem-
pefios son diferentes. Por otra parte, dado que “DE_Lin2” con
respecto a “DE_Bin2” no se encuentran unidas por una barra,
quiere decir que hay suficiente evidencia estadistica para jus-
tificar que el desempefio de “DE_Lin2” es mejor que el de las
otras 4 estrategias.

De este modo, segtn se observa en la Figura 3 la varian-
te de algoritmo DE bdésico tiene una predominancia marcada,
presentando un mejor desempefio en el 88.9 % de los procesos
estudiados, en contraparte la variante SADE tiene presencia en
el 11.1 % restante. Con respecto a las estrategias de mutacion,
se observa que “DE/rand/2” se presenta en 55.55 % de los ca-
sos y “DE/rand/1” en el 44.45 % restante. Finalmente, en lo que
respecta a estrategias de recombinacidn, lineal sobresale en el
55.55 % de los procesos bajo analisis mientras que la binomial
se presenta en el 44.4 % restante.

Por medio del analisis del diagrama de diferencias criticas
se determinan las mejores configuraciones para cada uno de los
problemas, tal como se muestra en la Tabla 5. Es relevante men-
cionar que, en base a los resultados obtenidos se presenta para
J2(s) como recomendado el algoritmo SADE, mismo que en su
configuracién no contempla los parametros F'y C,.

Acerca de los resultados en cuanto a N, se observa que exis-
te una tendencia hacia el limite inferior del intervalo plantea-
do dentro del espacio de busqueda, lo cual nos hace creer que
apuntan hacia lo que plantean las recomendaciones de (Storn
and Price, 1997).

4.3. Experimento II: Andlisis de influencia de los hiper-
pardmetros en el desemperio de algoritmos DE bajo en-
foque basado en hipervolumen

En el experimento II se presenta el andlisis de las varian-
tes de algoritmo DE bajo enfoque basado en hipervolumen se-
leccionadas para estudio. De igual manera que en el experi-
mento anterior, realizamos inicialmente el proceso de ajuste de
parametros mediante la aplicaciéon de REVAC. Los algoritmos
bajo estudio han sido adecuados para incluir las consideracio-
nes planteadas en la Tabla 4 y Subseccién 4.1.2.

Siguiendo el mismo enfoque que en el estudio para el en-
foque basado en AOF, efectuamos las pruebas requeridas para
determinar la existencia de diferencias estadisticamente signi-
ficativas. En la Figura 4 se presenta el diagrama de diferencias
criticas como resumen de los experimentos desarrollados para
evaluar el desempeiio de los algoritmos al efectuar las pruebas
bajo enfoque basado en hipervolumen.

Tal como se observa en la Figura 4 “ibMODE” presenta una
clara predominancia sobre la variante “spMODEx”, en el 100 %
de los casos estudiados. En lo que respecta a las estrategias de
mutacion, se puede notar que en el 88.9 % de los procesos es-
tudiados obtuvo mejor desempefio la estrategia “DE/rand/1”,
completando el 11.1 % restante la estrategia “DE/rand/2”. Pa-
ra concluir, en cuanto a estrategias de recombinacién, la Lineal
sobresale en el 55.55 % de los procesos bajo andlisis mientras
que la Binomial se presenta en el 44.4 % restante; teniendo en
este ultimo aspecto un comportamiento similar al obtenido en el

andlisis bajo enfoque basado en hipervolumen. Las recomenda-
ciones de las mejores configuraciones se presentan en la Tabla
5.

Acerca de los resultados en cuanto a N, se observa que exis-
te una tendencia hacia el limite superior del intervalo planteado
dentro del espacio de buisqueda, lo cual nos hace creer que di-
chos tamafios de poblacidn pueden generar soluciones con ma-
yor diversidad y pertinencia dentro del PF. Esto hace sentido
con el hecho de que en este tipo de andlisis se prefieren solucio-
nes mds diversas dentro de los conjuntos.

En la figura 5 se ilustra el comportamiento de distintos con-
troladores calculados para la planta f7(s), respecto a una sefial
de entrada del tipo escalon unitario. Las constantes K, K;, K;
correspondientes han sido determinadas por medio de las reco-
mendaciones establecidas en la tabla 5 para los enfoques abor-
dados en este estudio. Por medio de la evolucién de la salida
¥(#) con respecto al tiempo, en funcién de los distintos contro-
ladores, se evidencia el desempefio de los mismos.

4.4. Tiempos de computo empleados

A la complejidad computacional del REVAC, se afiade la
complejidad de la versién de DE bajo estudio, asi como la com-
plejidad derivada del modelo bajo estudio. Esta udltima, puede
incrementar la cantidad de recursos computacionales necesa-
rios para el proceso de calibracion. Es asi que en cuanto a los
tiempos de computo empleados en base a nuestros recursos des-
critos anteriormente; se cuentan con registros de procesos que
requirieron desde 12 hasta cerca de 36 horas por cada ejecucion
de este proceso.

5. Conclusiones

En el presente estudio hemos comparado las capacidades
de cuatro variantes de algoritmos de la familia DE presentes
en la literatura al efectuar la tarea de ajuste de controladores
PID en sistemas SISO; tanto desde un enfoque basado en AOF
como en un enfoque basado en el valor del hipervolumen del
PF generado. Posteriormente, hemos desarrollado un andlisis
de las mejores variantes y conjuntos de hiper-pardmetros con
la finalidad de presentar una herramienta que posibilite un me-
jor aprovechamiento de las capacidades de estos algoritmos al
resolver este problema de ingenieria.

5.1. Acercade las variantes de algoritmo DE bajo estudio con
mejor rendimiento

Bajo orientacion basada en AOF, el algoritmo DE bdsico
predomina en alrededor del 88.9 % de los procesos bajo estu-
dio. Por otra parte, cuando se emplea un anélisis basado en hi-
pervolumen se encuentra una clara dominancia del algoritmo
ib-MODE, ya que presenta un mejor desempefio en todos los
procesos bajo estudio.

5.2.  Acerca de estrategias con mejor rendimiento

En ambos tipos de andlisis realizados se observa una fuerte
presencia de la estrategia de recombinacién lineal. En cuanto a
estrategias de mutacion, para las versiones basadas en AOF se
presenta con mayor frecuencia la estrategia “DE/rand/2” y en
versiones multi-objetivo se presenta la estrategia “DE/rand/1”
en un 88.9 % de los casos estudiados.
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Figura 3: Diagrama de Diferencias Criticas para enfoque basado en AOF.
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Figura 4: Diagrama de Diferencias Criticas para enfoque basado en Hipervolumen.
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Tabla 5: Pardmetros recomendados para ajuste de controladores PID bajo enfoque basado en AOF (izq.) y basado en Hipervolumen (der.)

Proceso  Alg. Est. Hiper-pardmetros Alg. Est. Hiper-parametros
N, F C, N, F C,
fi(s) DE Lin2 21 50.03x102 51.75x 102 ibMODE Binl 39 66.32x 102 77.71 x 1072
K in - - i in 97 x 10~ 74 x 10~
f2(s) SADE Binl 43 bMODE Linl 48 89.97x 1072 82.74x 1072
s DE Lin2 21 5268x1072 9098x 1072 ibMODE Lin2 74 73.87x1072 75.67x 1072
f3(s)
S DE Bin2 22 53.16x1072 99.44x 1072 ibMODE Linl 38 56.23x1072 96.32x 1072
Sa(s)
f5(5) DE Linl 21 7927x102 5510x102 ibMODE Linl 91 80.32x10"2 82.28x 1072
fo(5) DE Lin2 21 5657x1072 9643x 102 ibMODE Binl 99 98.26x 1072 75.23x 1072
f7(s) DE Lin2 74 57.44x1072 7298x 102 ibMODE Linl 64 63.23x1072 88.40x 1072
S DE Binl 21 8293x1072 9433x1072 ibMODE Binl 95 97.51x107%2 51.12x 1072
f3(s)
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Figura 5: Respuesta del f7(s) frente a controladores calculados en base a algoritmos DE

5.3. Alcance del estudio y trabajos futuros

Considerando los aspectos previamente mencionados, se
presenta una herramienta de gran utilidad al configurar las va-
riantes de algoritmo DE bajo estudio para de ajuste de contro-
ladores PID en procesos SISO, sobretodo para los nuevos desa-
rrolladores de control. Los procesos a emplear pueden ser aque-
llos pertenecientes a las familias bajo estudio; o procesos que
pudiesen ser aproximables a una de dichas familias. Es relevan-
te mencionar que; si bien los procesos estudiados generan lazos
de control relativamente simples, puede ser atin mds interesante
identificar lazos mds complejos o lazos multivariables; lo cual
se encuentra dentro de nuestra linea de trabajos futuros.
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