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Capitulo 1

Motivacién y objetivos de la tesis

El potencial de la metodologia de Control Predictivo Basado en Modelos (MBPC) para
controlar procesos industriales resulta cada vez més significativo sin méas que analizar el
nimero y tipo de procesos industriales en que se vienen empleando [80], lo cual resulta ya
de por si un elemento motivador de aquellos investigadores que pretendan trasladar sus
experiencias, en la medida de lo posible, al &mbito industrial.

Un elemento fundamental y al mismo tiempo limitante de la metodologia de MBPC
lo constituye la Optimizacién de indices o funciones de costo, puesto que a medida que la
complejidad del problema de MBPC crece (modelos no lineales, restricciones de entrada y
salida, estabilidad, problemas de tiempo real, etc.) se va a requerir, en general, algoritmos
de optimizacién que garanticen el minimo global en un tiempo acotado.

Esta Tesis Doctoral se fundamenta, principalmente, en la exploracion de ese factor
limitante con el fin de establecer nuevos métodos de disenio para MBPC basados en herra-
mientas de optimizaciéon que permitan abordar problemas dificiles, como son, entre otros,
la presencia de 6ptimos locales en las funciones de coste.

En ese contexto, la Tesis Doctoral presenta las metodologias Heuristicas de Simulated
Annealing y Algoritmos Genéticos como candidatas a la resolucién de ese tipo de proble-
mas en MBPC procurando la mejor adaptacion de estas técnicas al MBPC y la mejora del
ajuste de sus parametros para la obtencién de mejores prestaciones, sin olvidar su coste
computacional.

La Tesis Doctoral también presenta ciertas formulaciones o alternativas de otros ele-
mentos de la metodologia de MBPC, como son la formulacién de los indices de costo y
de los modelos de prediccion (incluyendo las restricciones) las cuales son tratadas por los
métodos de optimizacion propuestos en la tesis de una manera natural y sin presentar las
restricciones de los métodos tradicionales.
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Se presenta a continuacién un resumen del Estado del Arte sobre CPBM que termina
con la descripcion de las principales lineas de investigacién que se siguen actualmente,
tratando de situar a la presente Tesis dentro de ellas. También se presenta un resumen
del Estado del Arte sobre Optimizacion con la pretension de describir hasta donde son
capaces de llegar las técnicas conocidas y por qué.

Finaliza este capitulo con el planteamiento de los objetivos especificos que se pretenden
conseguir en la presente Tesis.

1.1 Control predictivo basado en modelo (MBPC)

El control predictivo basado en modelos, més que un controlador concreto es una meto-
dologia para el célculo de las acciones de control. Se trata ademés de una metodologia
comprensible, en cierta forma trata de reproducir la forma de actuar que tendria un
operador experto en el control de un determinado proceso.

Los pasos que seguiria un operador experto para conseguir controlar un proceso serian:

1. El operador conoce bien el proceso y por tanto, seria capaz de predecir con mayor
o menor exactitud cual sera la evoluciéon dinamica de las variables de un proceso si
le aplica unas acciones de control determinadas.

2. El mismo operador puede ademas, decidir si esa evolucién es adecuada en compara-
ciéon a los objetivos que se ha marcado. Es capaz por tanto de valorar las distintas
combinaciones de las acciones de control en funciéon del grado de cumplimiento de
unas especificaciones.

3. Con todo esto, podria decidir cual es la mejor combinaciéon de acciones de control
dentro de un conjunto de posibilidades. El resultado final es que este operador es
capaz de obtener cual debe ser la combinaciéon de acciones de control que hay que
aplicar al proceso, todo ello basado en los conocimientos que tiene del proceso y la
informacién del estado pasado y actual del mismo.

4. Para conseguir una mayor calidad en el control, este mismo operador repetiria to-
dos los célculos cada vez que disponga de informacién actualizada, bien sean nuevas
medidas del estado del proceso, bien conocimientos actualizados acerca del compor-
tamiento del proceso (informacion nueva del modelo).

Este ejemplo nos da a entender que los primeros controles realizados manualmente por
operadores que conocian bien el proceso se podian haber englobado en el area del control
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predictivo basado en modelos. En definitiva se trata de una metodologia muy intuitiva
para abordar el control de un proceso y esto ha influido en su difusiéon a nivel industrial.

Para concretar, se entiende que pertenecen a la familia de los controladores MBPC
aquellos que comparten las siguientes caracteristicas:

e Se hace uso explicito de un modelo del proceso en el célculo de predicciones de la
evoluciéon dinamica del proceso.

e La ley de control (conjunto de acciones de control en un horizonte de tiempo) se
obtiene de la minimizacién de una cierta funcién de coste en la que intervienen las
predicciones. La funcién de coste es la encargada de fijar el comportamiento que se
pretende conseguir (especificaciones).

e Se aplica el concepto de horizonte movil (receding horizon): en cada periodo de
muestreo se calcula la ley de control incorporando nuevas medidas de la evolucion
dindmica del proceso, pero sélo se aplica la primera acciéon de dicha ley.

El analisis de esta metodologia de control muestra que, sea cual sea la implementacion
que se realice, cualquier control predictivo basado en modelos se puede entender como un
problema de optimizacion en cada periodo de muestreo (horizonte movil) que consta de
tres elementos fundamentales (figura 1.1):

e Un predictor, en el que se utilizan los modelos, y que es el encargado de calcular
predicciones de la evolucion dinamica del proceso ([y(t + Ni|t),...,y(t + Na|t)]) a
partir de la informacion dinamica que se tiene hasta ese instante (medidas de las
variables del proceso hasta el instante actual ’t’) y una ley de control postulada

([u(t),...,u(t + N2)]), a lo largo del horizonte de prediccion ([ Ny, Nz]).

e Una funcién de coste que asigna un valor (coste J(u)) a cada prediccion y por
tanto a cada ley de control postulada. Este valor trata de mostrar el grado de cum-
plimiento de las especificaciones estdticas y dindmicas, asi como incluir las posibles
restricciones de funcionamiento.

e Un optimizador que debe encontrar la ley de control que ofrece un mejor valor
de la funcién de coste. Generalmente en este proceso de busqueda el optimizador
realiza postulados de la ley de control e iterativamente trata de acercarse a la ley
de control optima (& = [u(?),...,a(t + N2)]).

Combinando distintas variaciones de estos tres elementos fundamentales se pueden obtener
un gran nimero de controladores que formarian parte de la familia de los controladores
predictivos. En la bibliografia se pueden encontrar distintos trabajos que recogen una gran
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Capitulo 1.

Conocimientos del proceso:
- Modelo
- Medidas hasta el instante 't'

V

Motivacién y objetivos de la tesis

Prestaciones deseadas:
-Especificaciones dinamicas

y estaticas

-Restricciones de funcionamiento

Postulado
de una
Ley de Control
u=[u(t),...,u(t+N,)]

OPTIMI

Prediccion de la
variable controlada
[y(t+N,[t),...,y(t+N,]t)]

FUNC
DE C

Asigna un coste
a la prediccion
J(u)

V

Ley de Control Optima
a=[0(t),...,a(t+N,)]
aplicando horizonte movil.

Figura 1.1: Elementos fundamentales de un control predictivo.
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parte de los controladores predictivos que se han desarrollado tanto a nivel industrial como

a nivel teorico ([80], [37], [69], [72], [16]).

Para poder plantear cualquier tipo de mejora se debe pasar por un primer paso de
andlisis de estos tres elementos fundamentales.

1.1.1 Predictor

Este elemento del control predictivo es el que se encarga de calcular las predicciones de la
evoluciéon dindmica de las variables que se quieren controlar y debe utilizar para ello un
modelo. En general este modelo consta de dos componentes (figura 1.2):

Modelo perturb.

Var. No Medibles

No identificable

Var. Medibles | _ . "~ Variables
No Manipulables | Identificable " 10 Ide salidh
A
Var. Manipulables Modelo
Proceso

Figura 1.2: Estructura general de un modelo.

e Modelo del proceso que relaciona todas las variables de entrada que se pueden
manipular con las variables de salida que se quieren controlar.

e Modelo de perturbaciones que se puede dividir en dos partes. Una que incluye la
relacion entre variables de entrada que se pueden medir pero no manipular, con las
salidas (modelo de perturbaciones identificable) y otra parte que trata de describir
la parte de la salida medida que no es explicada por el resto de modelos (modelo de
perturbaciones no identificable).

Estos modelos se combinan a través de una funcion f(.) para producir un modelo de las
variables de salida.

Para modelar cada uno de estos componentes existen varias posibilidades:

e Respuesta ante un impulso.

e Respuesta ante un escalon.
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FPuncién de transferencia.

Representacion en espacio de estados.
e Modelos de Volterra.

Modelos mediante redes neuronales.

Modelos fuzzy.

Las diferencias entre los distintos tipos de modelos son conocidas y son objeto de campos
de estudio en los que se describe como se obtienen, que tipo de procesos pueden modelar,
cuales son sus limitaciones y como se utilizan para realizar predicciones de la evolucion
dindmica de las variables de un proceso. En [77] se puede encontrar una descripcion del
modelado mediante respuesta impulsional, funciéon de transferencia y representacién en
espacio de estados, su utilizacion en control predictivo se puede ver en [16]. Un ejemplo
de utilizacion en control predictivo de modelos de Volterra se puede encontrar en [59].
Las redes neuronales son en algunos casos una alternativa para el modelado de sistemas
no lineales [21], ejemplos de utilizacion en control predictivo se pueden ver en [57], [74]
y [105]. En cuanto a los modelos con técnicas fuzzy, se puede ver en [102]| el modelado,
identificacion y control (aunque no son aplicaciones de control predictivo).

Evidentemente, la calidad de la prediccion deberia ser el factor que marque el tipo
de técnica de modelado que se debe utilizar, al menos a nivel teérico. Es natural pensar
que a mayor calidad en las predicciones més posibilidades se tienen de obtener un control
adecuado. En las aplicaciones pricticas aparecen otros factores como los econémicos que
pueden determinar, més alla de las cuestiones teéricas, el tipo de modelo seleccionado.

Cualquiera de las técnicas de modelado mencionadas, puede ser utilizada para predecir
el efecto, sobre las variables de salida, de las variables manipulables (modelo del proceso).
Esto es asi puesto que cualquiera de las acciones de control que se postule en el proceso de
localizacion del éptimo, puede aplicarse posteriormente al proceso. Por tanto la calidad
de la prediccién sélo depende de la calidad del modelo.

No parece tan evidente utilizar estos modelos para predecir el efecto de las variables no
manipulables (medibles o no). Cuando se tienen variables no manipulables no se puede
saber con certeza que valores van a tomar en el futuro y por tanto en el horizonte de
prediccion (intervalo de tiempo en el que se quiere realizar la prediccion). El modelo
puede ser muy exacto, pero el problema es que se desconoce el valor futuro de estas
variables y por tanto las predicciones pueden ser malas. En estos casos se debe, al menos,
conocer alguna de sus propiedades estadisticas que nos permita realizar una estimacién
(por ejemplo, la media). Si estas variables son medibles se pueden utilizar las medidas
para realizar unas estimaciones de mayor calidad (por ejemplo, evaluar la tendencia y
extrapolar). La calidad de la prediccion, en estos casos, depende tanto de la calidad
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del modelo como de la calidad de las estimaciones que se realizan de las variables no
manipulables.

Para tratar de compensar la dinamica no modelada (parte no identificable del modelo)
se anaden al modelo elementos artificiales en su estructura para tratar de incrementar la
calidad del control, un ejemplo clésico consiste en utilizar modelos CARMA o CARIMA
con polinomios de filtrado (7'(27')) para mejorar la robustez.

1.1.2 Funcion de coste

El objetivo de esta funcion es plasmar en una formulacién matematica una medida cuan-
titativa del funcionamiento de un sistema. En la teoria de control aparecen distintos
indicadores que tratan de describir la evolucién dinamica del proceso, en general se pue-
den englobar en dos grandes grupos:

a) Parametros descriptivos de la evolucion temporal de la variable controlada: error
en régimen permanente, valor final, tiempo de establecimiento, sobreoscilacién, fre-
cuencia de las oscilaciones, tiempo de subida, etc.

b) Medidas de la desviacion de la variable de salida respecto de la referencia (error
e(t) = r(t) — y(t)). Generalmente se han utilizado integrales de una funcion del
error, siendo los mas extendidos en su uso: TAE (integral del valor absoluto del
error), ICE (integral del error al cuadrado), ITAE (integral del producto del tiempo

por el valor absoluto del error), ITEC (integral del producto del tiempo por el error
al cuadrado), etc. (ver [60]).

g = [ bt - sl (1.1)
108 = [ et = gto) (1.2
ITAE = /Ooot|r(t)—y(t)|dt (1.3)
ITEC = /Ooot(r(t)—y(t))zdt (1.4)

En general un indice de funcionamiento responde a una expresion:

I= /Ooof(r(t),y(t),t)dt (1.5)
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Entre estas opciones, parece claro que es mas directo e inteligible, para evaluar cémo
funciona un sistema, utilizar parametros del primer grupo, las medidas de tipo integral no
reflejan directamente como funciona el sistema. So6lo con el valor del indice un operador es
incapaz de saber con cierto grado de exactitud como esta funcionando el sistema. A esto se
une que es méas usual que las especificaciones de funcionamiento se suelen plantear en estos
términos, por ejemplo, es normal tener restricciones del tipo tiempo de establecimiento y
sobreoscilacién menores que unos valores determinados.

Por otra parte, con los indicadores de tipo integral se pueden incorporar en la evalua-
ciéon del funcionamiento otro tipo de elementos como por ejemplo el valor de la acciéon de
control o ponderaciones de las distintas variables. Generalmente se utilizan para integrar
en el indice la evaluacién de costes econémicos.

En general se deduce que no existe una formulacién universal que sea véalida para todos
los problemas de control, cada tipo de indicadores tiene sus ventajas e inconvenientes.
El indice de funcionamiento més adecuado para un problema concreto depende de los
objetivos que se impongan y de las herramientas disponibles.

Una alternativa que trata de combinar los dos tipos de indicadores es la de establecer
unas trayectorias de referencia en un indice de tipo integral. En lugar de utilizar una
referencia de tipo escalon (r(t)), se filtra mediante una funcion de transferencia (P(s))
que cumpla con los objetivos del tipo: tiempo de establecimiento, sobreoscilaciéon y ré-
gimen permanente, y se utiliza esta respuesta (w(¢)) como referencia en un indice de
funcionamiento de tipo integral.

Jr(s) — w(t)

w(s) :OOP(S (
I- / £ (o), (1), u(t), ) dt

La traduccién al entorno de un control predictivo es directa, el indice de coste debe, de
alguna forma, imponer el funcionamiento deseado del proceso utilizando estos indicadores
de funcionamiento. Sin embargo, el problema se complica mas todavia puesto que el
control predictivo introduce nuevas caracteristicas y variables en el indice para posibilitar
su aplicacion al control en linea (se debe conseguir que el volumen de los célculos a realizar
sea razonable).

Una caracteristica comin en las funciones de coste es que operan con senales discre-
tas, aparecen ademdés parametros adicionales del indice que se deben ajustar. Se puede
generalizar como funcién de coste la expresion siguiente:

J(u) =3 F(wlt+k),y(t + k[t),u(t + k), 5(k), A(k), Noy ) + . (1.6)
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e Horizonte de prediccion ([Ny, Na|), intervalo de tiempo en el que se realiza la pre-
diccién, debe ser finito para que sea posible su aplicacién al control en linea. Un
horizonte de prediccién infinito o demasiado grande hace que los célculos de las pre-
dicciones no se puedan realizar en linea, salvo que exista una formulacion analitica.

e Horizonte de control (N,), intervalo del horizonte de prediccion en el que se permiten
variaciones de la variable manipulada. Este pardmetro se utiliza para simplificar
el problema de optimizacién, si se reduce el nimero de variaciones se reduce el
ntmero de variables en el problema. Cuando se limita el horizonte de control cabe
la posibilidad de realizar distintas estructuraciones de las leyes de control a lo largo
del horizonte de prediccion (influye en las prestaciones). Por tanto, junto con el
parametro N, se debe establecer una estructura de la ley de control.

e Ponderaciones entre los términos de los errores (6(k)) y los de las acciones de control
(A(k)). En el caso multivariable, ademés, ponderaciones entre distintas variables.
Las ponderaciones se utilizan para conseguir distintos efectos en el comportamiento
de bucle cerrado, por ejemplo, que tenga mas importancia las acciones de control,
o que tengan menos influencia en el indice los valores de predicciones muy alejadas,
o ponderar mas determinadas variables en detrimento de otras, etc.

e Puede aparecer un ademas un conjunto de restricciones adicionales sobre variables de
entrada, salida e internas. Estas restricciones pueden ser debidas tanto a limitaciones
fisicas del proceso como a especificaciones de funcionamiento.

e Factores adicionales como el coste terminal para asegurar estabilidad (.J.), [67, 19,

93].

1.1.3 Optimizador

Finalmente el control predictivo basado en modelos no es mas (ni menos) que un problema
de optimizacién. El objetivo de este elemento esta claro, debe conseguir la combinacién de
acciones de control que optimiza la funcién de coste. La solucion ideal es la que resultaria
de la optimizacién analitica fuera de linea, que implica que se dispone de una expresion
matematica que da el 6ptimo en funcién de las medidas hasta el instante 't’. Esto se puede
conseguir cuando el modelo es lineal y la funcién de coste cuadrética sin restricciones. En
estos casos, el problema de optimizacién se resuelve fuera de linea.

Fuera de este contexto, es decir, con problemas no lineales (bien sea por los modelos
utilizados, bien por la aparicion de restricciones, etc.), el control predictivo se convierte en
un problema de optimizacién en cada periodo de muestreo con el consiguiente incremento
de complejidad que sélo se justifica si se consiguen mejores prestaciones en el control.
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En principio este elemento del control predictivo no aparece como un elemento clave
para la consecucion de unas buenas prestaciones, méas bien queda como una herramienta en
segundo plano. Parece més directa la influencia del modelo utilizado: mayor exactitud en
el modelo implica mejores predicciones y por tanto un control méas exacto. También parece
mas importante la funcién de coste, sin una funcién de coste que valore adecuadamente
las predicciones no se va a conseguir un control correcto.

Sin embargo, la herramienta de optimizacién cobra més protagonismo cuando se pre-
tende aplicar el control predictivo en linea. Por muy bueno que sea el modelo o muy
acertada la funcion de coste, el cuello de botella es la técnica de optimizacion. Una
seleccion o ajuste inadecuado de esta técnica puede provocar, en algunos pro-
blemas de control, una pérdida notable de las prestaciones del control puesto
que no se localiza correctamente el 6ptimo. Por tanto la herramienta de optimiza-
cién debe poseer unas caracteristicas minimas que no perturben las prestaciones que se
obtienen por la utilizacién de un modelo y una funciéon de coste determinados.

Puesto que el modelo, restricciones y funciones de coste pueden presentar, en principio,
cualquier forma, el optimizador debera adaptarse a cada problema, en concreto:

e Necesidad de soluciones a funciones y restricciones no convexas que implican la
presencia de éptimos locales.

e (Que no imponga ninguna condicién al problema, por ejemplo que no exija la deriva-
bilidad de la funcién de coste (la funcién de coste puede presentar discontinuidades
o no linealidades duras).

e Coste computacional bajo. Esta es una caracteristica imprescindible para su apli-
cacién a una amplia gama de procesos.

Desafortunadamente parece que no existe el optimizador ideal, ninguna de las técnicas
que se han desarrollado hasta el momento presenta todas las caracteristicas anteriores
simultaneamente [43]. Por tanto la aplicacion del control predictivo con altas prestaciones
requiere de una etapa de analisis y adaptacion de varias técnicas de optimizaciéon hasta
conseguir la mas adecuada para el problema en cuestion.

1.2 Evolucion del MBPC

Los conceptos tedricos iniciales que podian asociarse al control predictivo se basan en los
trabajos realizados en control ¢éptimo. Utilizando un modelo discreto lineal en espacio de
estados se calcula la ley de control de minimizando una funcién cuadrética de los estados
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y las acciones de control (regulador LQR). Se obtiene un controlador que consiste en una
realimentacion del estado [70] [55]. La optimizacion se realiza fuera de linea.

Esta técnica tuvo relativamente poco impacto en la tecnologia del control de procesos
debido a que no contemplaba las no linealidades de los proceso, las restricciones de fun-
cionamiento, incertidumbres en el modelo y sélo se disponia de un indice cuadrético para
medir las prestaciones. Unicamente podia aplicarse en areas donde se podian conseguir
modelos muy exactos (por ejemplo, la industria aerospacial).

La industria contribuyé decisivamente en el desarrollo de un control ’6ptimo’ aplicable,
apareciendo los primeros controles predictivos basados en modelos. Se podian utilizar
cualquier tipo de modelo y las restricciones de funcionamiento se podian tener en cuenta en
la formulacién. La optimizacién se realizaba en cada periodo de muestreo y se utilizaban
horizontes de prediccién finitos. Sélo se aplica la primera accién de control y se actualiza
la informacién con nuevas medidas.

Las primeras implementaciones a nivel industrial de estos algoritmos se desarrollaron

en paralelo IDCOM y el DMC.

e IDCOM [82] que es el nombre del software desarrollado a partir del algoritmo
conocido como Model Algorithmic Control (MAC), también referenciado como Model
Predictive Heuristic Control (MPHC). Sus caracteristicas mas importantes son:

— Modelo lineal por respuesta impulsional.
— Funcién de coste con un indice cuadratico y horizonte de prediccién finito.
— No hace uso del concepto de horizonte de control.

— Especificaciones mediante trayectoria de referencia generadas mediante un sis-
tema de primer orden.

— Se incluye un modelo de perturbaciones:
n(t+klt)=an(t+k—10t)+ (1 —a)(y(t) — yu(t)) donde 0 <a< 1
— Restricciones en la entrada y la salida incluidas en la formulacion.
— Optimizaciéon mediante un algoritmo iterativo.
e DMC Dynamic Matriz Control |32], sus principales caracteristicas son:

— Modelo lineal por respuesta a un escalén.

— Funcién de coste con un indice cuadratico de los errores futuros y puede incluir
términos referentes a las acciones de control.

— Horizonte de prediccién finito.
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— Utiliza un horizonte de control.
— Especificaciones se fija tratando de seguir un referencia de tipo escalén.

— Se incluye un modelo de perturbaciones:
n(t + klt) = y(t) — yu(l)

— La accién de control 6ptima se obtiene como la soluciéon de un problema de
minimos cuadrados.

A partir de estas dos metodologias se han ido desarrollando, con el tiempo, distintas
alternativas tanto a nivel industrial como a nivel teérico, entre las que caben destacar:

e QDMC [38]. Basado en el DMC incluye explicitamente las restricciones en las
entradas y salidas del proceso. Utiliza programacion cuadratica (QP) para la mini-
mizacién del indice.

e IDCOM-M |[44], también referenciado como HIECON ( Hierarchical constraint con-
trol). Esta basado en el IDCOM presentando cambios en la funcién objetivo y en la
priorizacion de las restricciones. Utiliza dos funciones objetivo, primero se optimiza
la que evaltia los errores de predicciéon y si quedan grados de libertad se optimiza
respecto a las acciones de control. Para simplificar el proceso se utiliza horizonte de
control 1, sélo se permite un cambio en la variable manipulada.

o GPC Generalized Predictive Control [29] [30].

— Utiliza modelos basados en funciones de transferencia incluyendo modelo de

perturbaciones (modelo CARIMA).

— El indice es cuadratico e incluye un término de errores de predicciéon y otro de
acciones de control.

— Utiliza los conceptos de horizonte de prediccién y control.

— La optimizacién es analitica, por tanto se puede calcular un regulador lineal
fuera de linea. Permite implementar un control adaptativo.

Este controlador predictivo engloba muchos de los tltimos avances en el campo de
control predictivo, al menos para procesos lineales [28], [34], [35], [51], [1] ¥ [76]. Se
pueden tratar algunos tipos de restricciones [23], [53], [101], [15] y se ha planteado
el control predictivo adaptativo [27]. Algunas de sus aplicaciones industriales se
pueden encontrar en [26], [24], [56], [84].
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En el campo industrial las distintas implementaciones que existen actualmente comparten
las ideas de los que se han descrito. En [80], [37], [69], [72], [16], [39], [68], [49] v [25]
se pueden encontrar descripciones més o menos detalladas del estado actual del control
predictivo tanto a nivel tecnolégico como a nivel teérico. El niimero de aplicaciones de
este tipo de control crece cada dia, algunas de estas se detallan en [4], [31], [61], [81] ¥
[83].

Los tltimos avances en esta tecnologia apuntan a un control predictivo, que podria
tener, entre otras, las siguientes caracteristicas:

e Utilizacion de modelos en espacio de estados, permiten trabajar con modelos ines-
tables, multivariables y no lineal con una formulacién compacta. En este campo se
debe investigar nuevas representaciones de proceso no lineales y como identificarlos
a partir de los datos experimentales. Hasta el momento la alternativa mas extendida
es la de obtener estos modelos no lineales en espacio de estado a partir de principios
fundamentales.

e De los altimos avances para asegurar la estabilidad [93], [67] [19] y [20] se intuye la
utilizaciéon de horizontes de prediccion casi-infinitos.

e Aparecen nuevos indices de funcionamiento, indices multiobjetivos, estructuracion
de la ley de control, inclusion de restricciones, etc. [91], [93] v [11]. En definitiva
formas mas adecuadas de plantear el problema de control.

o Utilizacion de otras técnicas de optimizacién para hacer frente a los nuevos pro-
blemas de optimizaciéon que se plantean con los modelos no lineales, restricciones
de funcionamiento y nuevos indices (problemas no convexos y/o discontinuidades a

resolver en tiempo real) [33], [63], [75], [94], [42], [8].

1.3 Optimizacién

Puesto que parte de esta tesis se centrara en la exploracion de técnicas de Optimizacion
Heuristica y Monte Carlo para la resoluciéon de problemas de control predictivo basado
en modelos, es conveniente presentar un resumen del estado del arte sobre métodos de
Optimizacién poniendo de manifiesto hasta donde puede llegar cada técnica y donde
estdn indicadas o no. El anélisis del potencial de alguna de estas técnicas y el conjunto de
problemas complejos que pueden presentarse en un CPBM serédn la base del planteamiento
en el que se fundamentaran los objetivos de la tesis en un punto posterior.
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1.3.1 Meétodos de optimizacién clasica

1

Un problema de optimizacion [98, 46], en concreto un problema de minimizacién' se puede

formular:

Dada una funcion: f(z): R* - R

Encontrar & € R", minimo de la funcion f(x), tal que:
f=1@) < fa);VaeR

A

I es lo que se conoce como el valor minimo de la funcién f(x).

f:: min{f(z) : + € R"}

En algunos casos, el interés se centra en encontrar f, en otros sin embargo, el objetivo
es encontrar &. Generalmente en las aplicaciones de control predictivo de procesos en las
que se van a utilizar el optimizador se busca .

Tal y como se ha formulado se trata de un problema sin restricciones (se busca el
optimoen @ € R"), pero en general un problema de optimizacion puede venir acompanado
de restricciones que se suelen representar mediante funciones de ligadura:

gi(z): R" = R
hj(x): R" = R
que generan el subespacio:
X={z: 2€R", g(x)=0, 1= 1.my, hj(x) <0, 7 =1..ma}
O bien de forma mas compacta:
X={z: zeR", g(z)=0, h(z) <0}

Donde:

o g(z) = (g1(x),92(); -, Gony ()T
o h(x) = (hi(x), ha(x), ..., hmy(2))T

1Un problema de maximizacién se puede convertir en uno de minimizacién simplemente cambiando el
signo de la funcién.
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Si las restricciones son del tipo A'(x) > 0 se pueden convertir a h;(z) = —h(z) <0
Por tanto el problema de minimizacién mas general se puede formular como sigue:
Dada una funcion: f(z): R - R

Encontrar & tal que:

f(@):=min{f(z) : v € X}

Definicion 1
r, € R" es un minimo local de f(x) si:
de > 0 tal que: ||@ — x| < € = f(x,) < f(x)
Definicion 2

z, € R" es un minimo global de f(z) si:

)
flz,) < f(x) Ve € R

Optimizacién sin restricciones

Se puede demostrar [98] que un minimo de una funcién en un problema de minimizacion

sin restricciones cumple el siguiente teorema:

Teorema 1

f(x) es dos veces diferenciable en el punto &
St Vf(z) =0 (Condicién necesaria) — & es un minimo de f(x)
V2f(2) definida positiva, (Condicién suficiente)

Donde:

o Vf(x) es el gradiente de la funcion f(x):

_ (0f(z) 9f(z)  Of(x)
Vi) = ( dry  Oxy T Oz, >

e V?f(x) es la matriz de Hesse (o Hesiano) de la funcion f(x):

Pf(x) (e 02 f ()

ox2 Az 0w T Oz 0mp

2f(xr) 9’f(x) 92 f(x)

v?f(x) _ 81’2.81’1 81’% Tt 81’2.81’”
Pie) Pie) P

drpndx1 drpndxo e 81’%
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Los puntos que cumplen la condiciéon necesaria se denominan puntos estacionarios,
pueden ser minimos (si cumplen la condicion necesaria), maximos o puntos de silla.

A partir del teorema 1 la solucién de un problema de minimizacién sin restricciones:
se formula:

1. Caleular los puntos estacionarios x € R™ donde V f(x) = 0 a partir del sistema de

eCUACIONES!
of(x)
8:1;1 N 0
df(x)
oz, 0

2. Evaluar la condicion: V?*f(x) es definida positiva en los puntos anteriores para
conocer cuales son minimos.

3. Fvaluar f(x) en los puntos de los minimos para localizar el minimo global.

Optimizacién con restricciones de tipo igualdad

Para resolver un problema de minimizacién que presenta restricciones de igualdad:

min{f(z) : v € X}

X={z: 2€R" ¢g(x)=0,1=1.m1} (1.7)

Existen dos alternativas [98]:

1. Método del Jacobiano

Este método se basa en el calculo del gradiente restringido de la funcion f(x),
denominado V. f(x), vy que es el gradiente de f(x) en los puntos que satisfacen las

restricciones.
El método se desarrolla dividiendo x en variables dependientes (v = (Y1, -, Ym,))
e independientes (z = (z1,..., Zn—m, ))-
v =(y,%)
Se demuestra [98] que:
o.f(x _
V.flz)= /(@) =V.f(z) =V, f(z)J'C

Donde:
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o V.f(x)= <
Vyflz) = <

9f(x)

82’1 9 ..

9f(x)

dy; 7

af(x))

? Oym,

e Matriz Jacobiana:

of(x) >
T 8Zn—rnl

9g1(x) 9g1(x) 9g1(x)
oy dy2 Oym,y
9g2(x) 9g2(x) 9g2(x)
. . oy dy2 Oymy
J=V,g(x) = . . .
9gmy (#)  Ogm, (@) 9gm (x)
oy dy2 Oymy
e Matriz de control
9g1(x) 9g1(x) 9g1(x)
dz1 dzo azn_ml
9g2(x) 9g2(x) 9g2(x)
82’1 82’2 azn—ml
C =V,g(x)=
9gmy (#)  Ogm, (@) 9gm (x)
82’1 82’2 azn—ml

La relacion entre las variaciones de las variables dependientes respecto de las
variables independientes viene dada por:
dy

2o _Je

- (1.8)

A partir de la derivada restringida (aplicando condiciéon necesaria del teorema 1) y
las ecuaciones de las restricciones se calcula el punto estacionario (x,) resolviendo
el sistema de ecuaciones:

V.flz) =
g(z) =

Para evaluar si se trata de un minimo (condicion de suficiencia del teorema 1) se
debe comprobar que:
IV.f(x,)
0z

En general es necesario utilizar la expresion 1.8 en los calculos de esta matriz.

es definida positiva

Este método presenta dificultades por la necesidad de invertir una matriz (J=1), lo
cual es siempre costoso y en ocasiones puede presentar problemas numéricos.

2. Método de los multiplicadores de Lagrange
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Se puede demostrar [98] que el problema de minimizaciéon con restricciones 1.7,
equivale al problema de minimizacién sin restricciones de la funcién Lagrangiana
Lz, A):

min{L(:Jc,)\) = f(x)+ Ag(x) : (x,)) € R”+m1}

Donde:

o g(z) = (91(2). g2(), ., g, ()"

o A = (A, Ag,..., Ay, ) son los multiplicadores de Lagrange. Los multiplicado-
res de Lagrange se interpretan como coeficientes de sensibilidad (evalian las
variaciones de f respecto de las variaciones de g), ver [98]. También se pue-
de interpretar de forma geométrica, se trata de los coeficientes que permiten
cancelar vectores gradientes ver [100].

A este problema sin restricciones se le puede aplicar el teorema 1 para el calculo del
punto estacionario. El sistema de ecuaciones a resolver que resulta de la condicién
necesaria es:

WD) S )+ Avgla) =0
aL(;;A) o

Donde Vg(x) = (Vgi(z),Vga(2),. .., Vgm ()T

Para determinar si se trata de un minimo hay que verificar la condicién suficiente
del teorema 1.

Optimizacién con restricciones de tipo desigualdad

Si el problema presenta ademas restricciones que son desigualdades (h;(x) < 0):

min{f(z) : v € X}

X={z: 2€R" ¢g(x)=0, 1= 1.my, hj(x) <0, 7 =1..ma} (1.9)

Se pueden utilizar dos alternativas:

1. Método de las restricciones activas

Este método consiste en:
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(a)

(d)

Resolver el problema teniendo en cuenta tinicamente las restricciones de tipo
igualdad:

min{f(z) : v € X}

X={r:ze R, gi(x)=0,1=1.m}

por ejemplo utilizando multiplicadores de Lagrange se calcula x, (minimo de
la funcion).

Con la solucién obtenida evaluar si se satisfacen las restricciones de tipo de-
sigualdad. Si no se satisface alguna de ellas, se nombran como restricciones

activas.
hj(x,) >0, Restricciones activas

hi(x,) <0, k # j, Restricciones inactivas

Se vuelve a resolver el problema de optimizacién incorporando las restricciones
de desigualdad activas como si fuesen restricciones de tipo igualdad.

Si, he(x) son las restricciones activas

min {L(x. A1) = f(2) + Agla) + aha(2))

Con la nueva solucion se vuelve al paso (b) hasta que se cumplan todas las
restricciones simultaneamente.

Este método no asegura la obtencién del minimo, salvo que se evalien todas las
combinaciones de restricciones de tipo desigualdad como si fuesen de tipo igualdad,
lo cual incrementa exponencialmente los tiempos de calculo ver [98].

2. Variables de holgura y condiciones de Kuhn-Tucker

Las restricciones de tipo desigualdad se pueden convertir en restricciones de tipo
igualdad utilizando variables de holgura (s;):

hi(z) <0 — hj(z)+s2=0

J

En general, para un conjunto de restricciones de tipo desigualdad:

h(z) <0 — h(:z;)—l—SST:()

Donde:

h(z) = (hi(x), hal@), ... hmy ()T
= (81,52, 8m,)

S = diag{s}
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En el caso mas general en que aparecen los dos tipos de restricciones se puede con-
vertir el problema con restricciones en uno sin restricciones mediante la utilizacion
de multiplicadores de Lagrange y variables de holgura. El problema:

min{f(z) : v € X}
X={z: 2€R" ¢g(x)=0, 1= 1.my, hj(x) <0, 7 =1..ma}

Se convierte en:
min { (e, A v4) = Fla) + Agla) + v(h(a) + 57) ¢ (2. A,1,5) € Brmiams)

En este caso el sistemas de ecuaciones a resolver para la localizacion del punto
estacionario es [42]:

w = Vf(2)+ \Vg(z) + vVh(z) = 0
x
OL(x, A\, v,s) _
OL(x,\,v,s) T _
— = h(z)+ Ss" =0
OL(x, \vis) o
Js
Donde:
o V =diag{r}

o c=(1,1,...,1)

La resolucién de este sistema de ecuaciones sélo establece la condicién necesaria, para
verificar si se trata de un minimo se deberia evaluar la condicion de suficiencia. FEn
el caso en que la solucién del sistema de ecuaciones cumpla: v > 0, funcién objetivo
(f(x)) y el espacio de soluciones (delimitado por las restricciones) sean convexos,
se garantiza que la solucién obtenida es un minimo (condiciones de optimalidad de

Kuhn-Tucker, ver [98]).
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En resumen, la optimizacién de una funcion sin restricciones se resuelve aplicando
el teorema 1, a partir de V f(x) = 0 (sistema de ecuaciones) se obtienen los posibles
minimos (puntos estacionarios) y verificando que V?f(x) es definida positiva para
esos puntos, se asegura que se trata de los minimos.

Cuando el problema presenta restricciones de tipo igualdad: el método del Ja-
cobiano permite obtener un sistema de ecuaciones del que se obtienen puntos que
cumplen la condicién necesaria (V.f(x) = 0) y la condicion suficiente a partir de
V2f(z). El método de los multiplicadores de Lagrange lo convierten en un problema
sin restricciones al que se le puede aplicar el teorema 1.

Si aparecen restricciones de tipo desigualdad se dispone de dos alternativas: el
método de las restricciones activas o la utilizaciéon de variables de holgura, en am-
bos casos se utilizan los multiplicadores de Lagrange para obtener un problema sin

restricciones.

En todos los casos presentados, la obtencién de un minimo pasa por plantear y resolver
un sistema de ecuaciones que en general serd no lineal, y donde la totalidad o parte de
los coeficientes del sistema deben ser obtenidos a partir de las derivadas de primera y
segunda especie de las funciones implicadas, que pueden ser dificil o imposible de obtener.
Es necesario ademas la inversién de una matriz, lo cual es siempre dificultoso y costoso
en tiempo.

En algunas situaciones particulares, como los conocidos problemas de programacion
lineal (LP) y cuadratica (QP) con funciéon a minimizar lineal y cuadréatica respectivamente
y restricciones lineales en ambos casos se pueden encontrar soluciones directas [98]. Sin
embargo no es asi en el caso de programacion no lineal (NLP), donde tanto las funciones
como las restricciones pueden ser no lineales.

En estos casos se requiere de soluciones iterativas que plantean, muchas de ellas, una
direccion de bisqueda y un tamano del paso en cada iteracién, asi como una condicién de
finalizacién que asegure las condiciones de suficiencia. Fn el punto siguiente se describiran
estos métodos.

1.3.2 Meétodos de optimizacién iterativos

Como se acaba de decir, un problema de minimizacién que no tiene una solucién analitica
facil de encontrar puede ser resuelto mediante algoritmos iterativos. Estos algoritmos
presentan la estructura general que se muestra en la figura 1.3.
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INICIALIZACION:

- Caracteristicas del problema:
Funcién, punto inicial, ...

- Parametros del algoritmo.

v

PASO DEL ALGORITMO

CRITERIO
DE

INALIZACIO

FIN

Figura 1.3: Diagrama de flujo global de un algoritmo de optimizacién iterativo.

Si estos algoritmos consiguen una solucién, el problema radica en reconocer si se trata
del minimo global o simplemente se trata de un minimo local, influyendo en el ’criterio
de finalizacién’ y por tanto en la calidad de la solucién y el coste computacional. Con

métodos iterativos la obtencién del minimo global sélo esta resuelto en el caso en que la

funcién y la region de las restricciones sea convexa?.

Definiciéon 3
Una funcion L(z), + € R* es Convexa, si:
Yy, o R"; YA €[0,1]
LAz 4+ (1 — XNag) < AL(a1) 4+ (1 = X) L(xz)

Una funcion convexa diferenciable tiene las siguientes propiedades:
1. Ve,he R, L(z+h)— L(z) > VL(z)Th

2. V2L(z) es definida positiva.

3. L(x) sélo presenta un minimo.

?Esta caracteristica es la que se utiliza en las condiciones de Kuhn-Tucker, la solucién del sistema
de ecuaciones de Kuhn-Tucker asegura el minimo global si se cumple la convexidad de la funcién y del

conjunto de restricciones.
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Minimizacién de problemas de una variable

Es importante destacar estas técnicas puesto que muchos de los métodos de minimizacion
multivariables necesitan de la resolucién de problemas auxiliares que son univariables
(obtencion de la longitud del paso en la direccion de mejora). En las técnicas que se
enumeran a continuacion se supone que la funciéon es unimodal. El problema unimodal se
formula:

min{f(z) : * € R}

o bien, si existe restricciéon:

min{f(z) : « € [a,b]}

1. Métodos de reduccion de intervalos. Asumiendo que la funcién es unimodal, se
puede asegurar que el minimo se encuentra en un intervalo [z, — A,z + A]l, A >0
que cumple:

fleg = A) > flap) < flap +A)

Estos métodos empiezan por una fase de acotamiento inicial una posibilidad es
la que se presenta en [52]. Los pasos siguientes consisten en ir reduciendo este
intervalo inicial sucesivamente. Para ello existe distintas posibilidades, entre las
més utilizadas:

(a) Reduccion de la mitad del intervalo en cada paso (Interval halving).
(b) Reduccién del intervalo mediante Golden Ratio.
(c¢) Utilizacion del los nimeros de Fibonacci para la reduccion del intervalo.
2. Método de las aproximaciones polinomiales. En cada iteracion se aproxima

la funcién en el entorno de un punto a una funcién polinomial y se calcula el minimo
de esta funcion. En este caso también aparecen varios métodos:

(a) Aproximacion cuadrética de Powell. Para que converja el método es necesario
que la funcién sea convexa.

(b) Aproximacion ctbica de Davidon. FEste método es mas eficiente que el de
Powell salvo que se tengan que calcular las derivadas de forma discreta.

Minimizacién de problemas multivariables sin restricciones

Las posibilidades més comunes para resolver el problema son:
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1. Método del gradiente. El método consiste en localizar en cada iteracion un

punto (x) con un valor de la funcién menor que el punto de la iteraciéon anterior,
siempre en la direccién contraria del gradiente. El criterio de finalizaciéon se basa en
Vf(x) =0 (condicién necesaria para un minimo).

En definitiva el método se basa en la férmula recursiva:
Lh41 = T — Tka(l'k)

Donde el valor de rp se obtiene de la resoluciéon del problema de minimizacién de
univariable:

min{h(r) = f(xry —rVf(zg)) : r € R}
Este algoritmo se ralentiza segiin se aproxima al minimo, y no puede resolver pro-
blemas con valles estrechos.

. Método de Newton. Este método se obtiene a partir del desarrollo de Taylor de

la funcién a minimizar. En el entorno de un punto xy:

f(@) = fleg) + V(ze)(e — )" + %(x —2) V2 f(e)(x — 20)" + of||v — i)

Despreciando los términos de orden 3 y superior se obtiene una aproximacién cua-
dratica de f(x) en el entorno del punto xy:

i) = fa) + V) = 2 + 5 — 20 9 fla) (e — )"

Para obtener el punto estacionario de esta funcion se calcula el gradiente y se iguala
a cero:

Vfi(z) = Vf(xp) + (2 — 2p)Vif(ap) =0

El minimo (si se cumple la condicion suficiente, Hessiano definido positivo) se puede
obtener analiticamente:

Tmin = Tk — Vf(l’k)(vzf(wk))_l

De esta expresion se deriva directamente la férmula recursiva para la localizacion
del minimo de una funcién:

Thy1 = Tk — Vf(xk)(vzf(l’k))_l

Para mejorar el acercamiento al minimo existe una alternativa conocida como Mé-
todo de Newton modificado. Esta modificacion utiliza una férmula recursiva
similar pero con un parametro adicional que se obtiene de la resoluciéon de un pro-
blema de minimizacién univariable:

Thy1 = Tk — rka(:z;k)(VQf(:z;k))_l
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Donde el valor de r; se obtiene de la resolucion de:
min {h(r) = f(zx — 1V f(2e)(Vf(z))™") 1 r € R}

Para los métodos de Newton se debe realizar la inversiéon de una matriz, ademas
se debe garantizar que V?f(xz) sea definida positiva, en caso contrario el método
diverge.

3. Método Quasi-Newton. Se trata del método de Newton donde el H, ' = V2 f(z;))~!
se obtiene iterativamente a partir de la evaluacion exclusiva del gradiente [52]:

Hefy =17+ U

La matriz de correccion, Uy, se obtiene como funcién del gradiente, existiendo varias
alternativas [52]:

e DFP Davidon-Fletcher-Powell.

e BFGS Broyden, Fletcher, Goldfarb y Shanno.

4. Métodos de biisqueda directa. El método es originalmente debido a Nelder
and Mead (Downhill Simplex Method), y tnicamente requiere evaluaciones de la
funcién a minimizar y no sus derivadas. La idea general que subyace en este grupo
de métodos es la de partir de un entorno en el que se puede asegurar que esté el
minimo e iterativamente reducir el tamano de dicho entorno [79, 52]. Los métodos

de reduccion de intervalos de una variable forman parte de esta familia de métodos
de busqueda directa.

Estos métodos no son muy eficientes en cuanto al nimero de evaluaciones de la
funcién a minimizar [79].

Minimizacién de problemas multivariables con restricciones

1. Método de Simplex. Este método resuelve problemas de programacion lineal:
mm{f(:z;) =cal iz € X}
X:{:L': xr € R x>0, g(:z;):A:I;T—bT:()}

ceR',be R, Ac RV

Este algoritmo explora los vértices dentro de la zona de restricciones, se pasa de un
vértice a otro que haga menor la funcién objetivo de manera que iterativamente se
llega al minimo.
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2. Métodos de funciones de penalizacion y de barrera, también conocidos como

métodos de punto exterior e interior respectivamente.

Esta técnica se basa en transformar, en cada iteracion, el problema de minimizacion
con restricciones en uno sin restricciones mediante la incorporacion de funciones de
penalizacién. El problema:

min{f(z) : v € X}
X={z:ze R g(z)=0,i=1.m}

Se transforma en:
min{o(z,r) = () + P(a,r) : © € B}

Si se utilizan funciones de penalizacién, las més comunes son:

m

P(a,r) = rY (g(2))

=1

P(z,r) = 1Y |g(x)*, s >0
=1
Si gi(x) es una restriccion de tipo desigualdad se debe reconvertir en otra restriccion

s <0 ={ gy G030} =0

Es decir, si un punto & cumple la restriccion (g;(«) < 0) no introduce penalizacion

que cumple:

(P(x,r) = 0) en la funciéon a minimizar, en caso contrario modifica la funcion a
minimizar en el valor P(x,r) > 0.

Para localizar el minimo se parte de un punto xg y un valor inicial de ry. De la
resoluciéon del problema de minimizacién sin restricciones se obtiene xj, que sera,
junto con un nuevo valor de r; el punto inicial para la resolucién del siguiente pro-
blema sin restricciones. El algoritmo se debe detener cuando x; no varie demasiado
en iteraciones sucesivas. El que toma r; se define antes de lanzar el algoritmo, y
debe cumplir:

{ri} secuencia tal que: kli}rgo TR = 00

Si las restricciones son de tipo desigualdad ¢;(x) > 0 se pueden utilizar funciones
de barrera, las méas comunes son:

Plen) = 13—

1 gz(x)

Pler) =~ Ing(s)
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En estos casos para localizar el minimo, el punto inicial xg debe ser un punto interior
a la zona de restricciones (nunca se debe tomar un punto en la frontera). Se garantiza
que la solucién del nuevo problema de optimizaciéon es también un punto interior,
puesto que en las proximidades de las fronteras ¢(x, ) toma valores muy elevados, el
problema equivale a la resolucion de un problema sin restricciones. Los valores de ry,
en cada iteracion se toman de la misma forma que en las funciones de penalizacién.

3. SQP, programacion cuadratica secuencial. Bajo esta denominacion se encuen-
tran un conjunto de técnicas que resuelven el problema de minimizacién no lineal
aproximandolo en cada iteracion a un problema de programacion cuadratica (QP).

El problema inicial:

min{f(z) : v € X}
X={z: 2€R" ¢g(x)=0,1=1.my, hj(x) <0, 7 =1..ma}

Se resuelve mediante una férmula iterativa, la forma mas comiin es:
Tpy1 = T + agdy

e Para obtener la direcciéon de mejora di, se hace una aproximacion cuadrética
de la funcion y lineal de las restricciones en el punto x convirtiéndose en cada
iteraciéon k& en un problema QP:

min{fk(d) = V f(xp)d" + %deT s d e D}
d: de R

D = ng(:z;k)dT ‘|‘gz($k) = 0, = 1..my
Vh](l'k)dT + h](l'k) S 0, ] == 1..m2

Donde H es el Hesiano del Lagrangiano.

e El valor de H se obtiene recursivamente como en los métodos Quasi-Newton.

e El valor de la longitud del paso, ay, se obtiene de una minimizacién unidimen-
sional, de forma similar al método de Newton modificado.

Existen otras alternativas bajo la denominacién de SQP que incorporan la técnica

de punto interior, en cualquier caso se basan en realizar aproximaciones cuadraticas
de la funcion y lineal de las restricciones (problema QP) en cada iteracion [42].

1.3.3 Meétodos de optimizacioén heuristicos

Las técnicas que se han mostrado hasta el momento presentan limitaciones que para algu-
nos problemas son determinantes. Por ejemplo, los métodos basados en aproximaciones
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cuadréticas requieren, para una convergencia adecuada y asegurar la localizacién del mi-
nimo global, que la funcién sea convexa y el espacio de soluciones sea un conjunto convexo
pues de lo contrario aparecen minimos locales. Por otro lado, salvo los métodos de bus-
queda directa (que son menos eficientes), los métodos descritos requieren que la funcion
y las restricciones sean derivables (que no presente discontinuidades). Por tanto existe
un rango de problemas donde los métodos descritos, hasta el momento, no alcanzan una
solucion satisfactoria.

Para este tipo de problemas (conocidos como problemas de optimizacion global), se
presentan varias alternativas que se pueden enmarcar en el grupo de la optimizacion
heuristica. Este tipo de métodos ha abierto un campo muy amplio de investigacién
dada la enorme importancia que tienen la localizacién de 6ptimos en todas las areas
cientificas y la complejidad cada vez mayor de los problemas que se pretenden abordar.
La lista de métodos es enorme, existen incluso métodos especificos o particularizaciones
para problemas concretos (ver [43], [78], [36], [104]). Dos de los mas relevantes y que se
analizaran con detalle en esta tesis son: Simulated Annealing (se enmarca en los métodos
de Monte Carlo para optimizacion) y Algoritmos Genéticos.

Métodos de Monte Carlo

Los métodos Monte Carlo aplicados al area de optimizacion estan asociados a la utiliza-
ciéon de naumeros aleatorios en la inspecciéon del espacio de busqueda para determinar el
optimo global. En [85] aparecen documentados algunos de estos métodos que se resumen
a continuacion:

e Bisqueda aleatoria no adaptativa (Nonadaptative random search algorithm).
Se trata del algoritmo més simple e intuitivo de los que componen esta familia de
métodos. Consiste en:

1. Generar una conjunto (x1,...,xy) de N puntos de forma aleatoria distribuidos
uniformemente (se pueden utilizar otros tipos de distribuciones si hay conoci-
miento a priori de la zona donde se puede encontrar el minimo) en el espacio

de busqueda X.
2. Calcular y; = f(x;), i1=1,...,N
3. La estimacion de min {f(z) : @ € X} se obtiene de:
min(yi, ..., yn)

e Algoritmo de arranque miultiple (Multistart algorithm). Consiste en:

1. Generar un conjunto (x1,...,2xy) de N puntos de forma aleatoria (se pueden
utilizar varios tipos de funciones de distribucion) en el espacio de busqueda X.
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2. Se toman estos puntos como puntos iniciales para N ejecuciones de un algorit-
mo de optimizacion local (se puede usar por ejemplo el método del gradiente)
obteniéndose de cada ejecucion un 6ptimo (af, ...,z ).

3. Calcular y; = f(2!), i=1,...,N

K3

4. La estimacion de min {f(x) : @ € X} se obtiene de:

min(yi, ..., yn)

e Bisqueda aleatoria adaptativa (Adaptative random search algorithm). En esta
familia de métodos de tipo Monte Carlo entran varios algoritmos iterativos. El que
describe de forma general este conjunto de algoritmos podria ser el de Matyas (1965)

(ver [85]):

1. Se parte de un punto x; € X y se calcula el valor de la funcion f(z;).

2. Se genera un incremento Az; aleatoriamente mediante una distribucion deter-

minada (densidad de probabilidad D(Ax)) de media nula.
3. Se debe asegurar que z; + Az; € X si no se vuelve al paso anterior.

4. Se salta al siguiente punto:

{ i+ Az, Si f(r 4+ Axy) < f(ay)
Tiy1 = )

X , En los demés casos

5. Se vuelve al paso 2 si no se cumple el criterio de finalizacién que se haya
establecido.

La convergencia al optimo global esté asegurada (cuando ¢ — c0). Por ejemplo, para
la funcion f(x) de la figura 1.4, si se parte de un punto x; y Az se toma de una
distribucion con una funcion de densidad D(Ax). La probabilidad de obtener un
punto con f(x) < f(x1) es la suma de las areas sombreadas A y B. La probabilidad
de que este punto corresponda a un punto del intervalo [z1, 2§] es el drea sombreada
A. La probabilidad de que este punto corresponda a un punto del intervalo [z, 2] es
el &rea sombreada b. Mientras no se llega al punto 3 existe probabilidad positiva de
obtener un punto cada vez mas cercano, incluso cuando el algoritmo llega al minimo

local 7 la probabilidad de encontrar 3 sigue siendo positiva.

e Simulated Annealing. Se trata de un algoritmo de busqueda aleatoria adaptativa
més evolucionado y sofisticado. Este algoritmo se basa en una analogia con prin-
cipios de la termodinamica (o mejor la mecanica estadistica), concretamente en la
forma en que los liquidos se congelan y cristalizan o los metales se enfrian y templan
(anneal).

Las diferencias con el algoritmo de biisqueda aleatoria adaptativa descrito anterior-
mente, son basicamente dos:
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f)4 A D(Ax)

=y

Figura 1.4: Funcién multimodal f(x) y funcién de densidad de la distribucion D(Ax).

— La distribuciéon utilizada para obtener Ax varia con el tiempo, concretamente
la desviaciéon de la distribucién cambia con un parametro denominado tem-
peratura que es el que varia con el tiempo segin lo que se denomina ley de
enfriamiento.

— La ley de aceptacion permite saltar a puntos con valores de la funcién mayores
con una probabilidad que varia con la temperatura.

En definitiva el algoritmo de Simulated Annealing basico seria:

1. Se parte de un punto x; € X y se calcula el valor de la funcion f(z;).

2. Se genera un incremento Az; aleatoriamente mediante una distribucién deter-
minada (densidad de probabilidad D(Ax)) de media nula y desviacion variable
con la temperatura.

3. Se debe asegurar que x; + Az; € X si no se vuelve al paso anterior.
4. Se salta al siguiente punto:

i+ Az, Si f(ai 4+ Axy) < fx)

i+ Az, Si f(ai 4+ Axy) > fxy)

con una probabilidad variable segiin la temperatura
, En los demés casos

Tit1 =
T;

5. Se vuelve al paso 2 si no se cumple el criterio de finalizaciéon que se haya
establecido, y se cambia la temperatura segiin una ley de enfriamiento.

En el capitulo siguiente se trata con mas detalle este algoritmo puesto que se mues-
tra como una alternativa atractiva para la resolucién de problemas de minimizacion
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complicados (minimos locales, discontinuidades, etc.) y tnicamente requiere la fun-
cion objetivo (no se utilizan sus derivadas).

Algoritmos genéticos

Los Algoritmos Genéticos (GA) [40, 66, 47] son técnicas de optimizacion basadas en simu-
lar los fenémenos que se dan en la evolucién de las especies adaptandolos a un problema
de optimizacion. En definitiva, estos algoritmos tratan de replicar unas leyes de seleccién
natural que van a afectar a una poblacién hasta conseguir individuos mejor adaptados a
su entorno.

La poblacion sobre la que opera el GA no es més que un conjunto de puntos del espacio
de busqueda (posibles soluciones al problema de optimizaciéon). Lo que se denomina
individuo es un punto del espacio de busqueda, cada uno de los individuos diferentes
que pueden existir en una poblacién debe tener asociado un cromosoma diferente (un
codigo que lo identifica), es decir, debe existir un tipo de codificacion para el espacio de
soluciones. Dos individuos iguales tienen el mismo cromosoma. FEl grado de adaptacion
al entorno y por tanto las posibilidades de supervivencia de un individuo vienen dados
por la funcion objetivo (funcién que se quiere optimizar). Dicho de otro modo, la funcion
objetivo no es més que el entorno en el que tiene que sobrevivir un individuo, el valor que
toma dicha funcién para un individuo concreto marcara sus posibilidades de supervivencia
y reproduccion.

Partiendo de una poblacion inicial se van modificando estos individuos (evolucion)
mediante la aplicaciéon de operadores genéticos:

o Seleccion. Seleccionara de los individuos de la poblacién que formaran parte de la
siguiente generacién. Los mejor adaptados tienen més probabilidades de seguir en
la siguiente generacion.

e Cruce. Operacion con la que se generan nuevos tipos de individuos (cromosomas
diferentes) mediante la combinacion de los cromosomas de dos individuos. Con este
operador se buscan tener individuos todavia mejor adaptados.

o Mutacion. A partir de un individuo se genera otro diferente mediante la variacién
aleatoria de alguna de las partes del cromosoma. Este operador permite encontrar
cromosomas con buenas cualidades que no existian en la poblaciéon y que no se
podian encontrar mediante cruces.

El algoritmo consiste basicamente en:

1. Generar una poblacién inicial.
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2. Evaluar la funcién a minimizar para los individuos de la poblacién y verificar si esta
poblacién cumple con el criterio de finalizaciéon que se ha establecido.

3. Generar una nueva poblacién mediante la aplicacion de los operadores genéticos:
Seleccion, Cruce y Mutacion.

4. Volver al paso 2.

Estas técnicas heuristicas han permitido resolver una gran cantidad de problemas
de optimizacién en todos los campos cientificos y técnicos, al igual que el algoritmo de
Stmulated Annealing, se trata de una alternativa que resuelve problemas complejos y que
solo requiere de la funcién a minimizar (no necesita sus derivadas). Estos algoritmos
estdan sufriendo una evolucién continua para conseguir cada vez mejores prestaciones,
parece pues que se trata de una opcién atractiva para su aplicaciéon al MBPC y por ello
se analizaran con mas detalle en el capitulo siguiente.

1.4 Objetivos de la tesis

Como ya se ha mostrado existe una gama muy estudiada de algoritmos de optimizacién
cuando tanto la funciéon que se quiere minimizar como el espacio de bisqueda son convexos,
y las funciones son continuas. La pregunta que se plantea es si pueden existir problemas
no convexos y/o con discontinuidades en control predictivo, donde estas técnicas resultan
ineficientes o imposibles de aplicar. En este sentido se plantean algunos ejemplos:

e Cuando se incorporan al modelo no linealidades tales como histéresis, zonas muertas,
etc., se obtienen funciones a minimizar como la que se muestra en la figura 1.5
(cambian en cada periodo de muestreo). Se observan discontinuidades importantes
(en el ejemplo, estas discontinuidades son debidas al efecto de histéresis) y la funcion
a minimizar no es convexa, no cumple la definicién 3.

e Algunos modelos no lineales y/o indices de coste diferentes al cuadratico dan lugar
a funciones a minimizar no convexas. Este es el caso del control climético de cultivo
de un invernadero® como se ve en la figura 1.6 tampoco cumple la definicién 3.

Evidentemente la complejidad que incorporan al problema de optimizacion el plan-
teamiento con modelos no lineales o nuevos indices de coste, sélo esta justificada si se
consiguen mejores prestaciones que con planteamientos aproximados pero mas simples de

3Este problema se trata con detalle en un capitulo de esta tesis
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Figura 1.5: Funcién objetivo resultante en un problema MBPC de un doble integrador con
histéresis.
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Figura 1.6: Funcién objetivo resultante en un problema MBPC del control climatico de un
invernadero.
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tratar (por ejemplo, obteniendo modelos aproximados lineales, con funciones de coste cua-
dréticas, etc.) En cualquier caso se trata de abrir las puertas a la resolucion de problemas
méas complejos que se presentan en aplicaciones reales.

Con estas ideas, este trabajo trata de contribuir al desarrollo del MBPC mediante la
utilizacion de dos técnicas de optimizacion heuristica: algoritmos genéticos (GA) y simu-
lated annealing (SA), ya que pueden resolver problemas de minimizaciéon mas complejos
que las técnicas clésicas.

Los objetivos que se plantean se enumeran a continuacién y conforman la estructura
de los siguientes capitulos de la tesis.

1. Mostrar el potencial de las técnicas de optimizaciéon heuristica (GA y
SA) y sus limitaciones.

(a) Evaluar las caracteristicas de las versiones actuales de los algoritmos de este
tipo.

(b) Proponer mejoras en los algoritmos, con el objetivo de disminuir el coste com-
putacional sin perder calidad en la solucion.

(c) Obtener una metodologia para ajustar los pardmetros caracteristicos de los
algoritmos asociados a estas técnicas facilitando su aplicacion al MBPC.

2. Adaptar estas técnicas de optimizaciéon al problema del MBPC para dis-
poner de un controlador con una estructura lo mas flexible posible.

El objetivo es poder incluir facilmente no linealidades y restricciones de funciona-
miento en todos los elementos del predictor (modelo del proceso y modelos de per-
turbaciones), cambiar la funcién de coste o cambiar el optimizador. En definitiva,
permitir aprovechar mejor todo el potencial que presenta el MBPC.

3. Mostrar qué aporta al MBPC la utilizaciéon de optimizacion heuristica:
(a) Facilidad para interpretar y resolver nuevos indices de coste que reflejen mejor

los objetivos de control.

(b) Mejoras en el comportamiento del control predictivo con optimizacion heuris-
tica ante modelos que presentan no linealidades en los actuadores, detallando
las mas usuales como son las saturaciones, zonas muertas, backlash e histéresis.

(c¢) Aplicabilidad de este tipo de control a modelos no lineales (por ejemplo, con

representacion en espacio de estados) y las mejoras que aporta.

4. Extender la aplicacion del control predictivo con optimizacién heuristica
a sistemas MIMO no lineales.
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5. Plantear un ejemplo de aplicaciéon con un proceso MIMO no lineal. Se
tratara de controlar el clima de un invernadero para la producciéon de rosas.
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Capitulo 2

Técnicas de optimizacién heuristica

Como ya se ha mencionado uno de los elementos basicos del MBPC es el optimizador. Es
sobre este elemento donde recae la responsabilidad de obtener el éptimo de una funcion
en la que se incluye la informacién disponible del proceso y la forma en que se alcanzan
las especificaciones de control. Por ello, tal y como se ha visto en el capitulo anterior,
disponer de unas técnicas de optimizaciéon adecuadas permitiria abordar problemas de
control complejos pudiendo alcanzar ademés buenas prestaciones.

Se deben tener en cuenta dos aspectos generales en la seleccion de la técnica de opti-
mizaciéon: por una parte el tipo de funcién que se quiere optimizar y por otra parte los
recursos que consume el optimizador.

e En principio, para su aplicaciéon al control de procesos, interesa que el optimizador
pueda obtener el minimo de todo tipo de funciones o al menos de una gran variedad.
En el caso del MBPC, si se dispone de un modelo no lineal del proceso y/o con
restricciones (saturaciones, zonas muertas, etc.) puede ser conveniente su inclusion
en la funcién objetivo para incrementar las prestaciones del control, y en ese caso esa
funcion puede resultar compleja a la hora de localizar el minimo. Incluso disponiendo
de modelos lineales, puede ser que el indice de coste requiera de una formulaciéon no
lineal para obtener una mejora en la calidad del control pero con ello se incrementa
la complejidad de la funcién a minimizar. Las caracteristicas de estas funciones
determinaran, en parte, el tipo de técnica de minimizacion adecuada.

o Desde el punto de vista de la implementacién de un sistema de control con alguna
herramienta de optimizacion, interesa que no consuma excesivos recursos: tiempo,
memoria, cpu, etc. Las limitaciones en cuanto a los recursos vendra impuesta por
el problema de control concreto. Periodos de muestreo elevados y/o procesadores
muy rapidos facilitaran la aplicaciéon de técnicas de optimizacién més sofisticadas.

45
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Como ya se ha mencionado en el capitulo anterior las técnicas de optimizaciéon heuris-
ticas son la alternativa a los métodos ’clasicos’ cuando el problema se complica. En este
conjunto de técnicas de optimizacién heuristica podemos encontrar una amplia y variada
gama de métodos [36, 78, 43]. De todas ellas caben destacar los métodos de Simulated
Annealing (SA) y Algoritmos Genéticos (GA) por su amplia utilizacion en casi todos los
campos cientificos y tecnolégicos. Se trata por tanto de dos metodologias que presentan
un estado de desarrollo elevado. Estas técnicas, ademés, pueden resolver problemas con
variables reales, frente a otras técnicas heuristicas que actualmente se restringen a proble-
mas de optimizacién combinatoria. Son pues dos alternativas posibles para su aplicacién
al MBPC que, aunque no son las tinicas, actualmente parecen las mas desarrollas.

En este capitulo se realiza un analisis de todos los elementos que componen estas dos
técnicas de optimizacién heuristica: Simulated Annealing y Algoritmos Genéticos.

1. En el caso del algoritmo de Simulated Annealing, ademéas del analisis de sus com-
ponentes, se propone una nueva alternativa (ASA) en la que se cambia la fase de
agitacion térmica, se seleccionan todos los nuevos estados simultaneamente y se toma
el que presente menor energia para continuar el algoritmo. Esta nueva propuesta
muestra menor coste y mayor calidad que los algoritmos de Simulated Annealing
clasico y rapido.

2. En el caso de los Algoritmos Genéticos se realiza un anélisis de dos codificaciones
diferentes (binaria y real) y varios operadores genéticos englobados en tres grupos:
operadores de seleccion, reproduccién y mutacion, todo ello para cada una de las
codificaciones. Con toda esta informacion se llega a un conocimiento imprescindible
para plantear unas combinaciones de operadores genéticos adecuadas que consigan
una buena relacion calidad/coste computacional. Todo ello con vistas a su aplicacion
a un entorno de control predictivo en tiempo real.

Estas técnicas de optimizacion tienen un coste computacional no despreciable que se debe
tener en cuenta si se quiere aplicar al control de un proceso. En ese sentido, todas las mo-
dificaciones de estos algoritmos y conocimientos acerca del ajuste de sus pardmetros, que
permitan disminuir el coste, manteniendo la calidad de la solucién, facilitan su aplicacion
al control. Debido a la envergadura de esta tarea, la evaluacion de estos algoritmos se
realizaréd en el capitulo siguiente.
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2.1 Simulated Annealing (SA)

El algoritmo de Simulated Annealing ([50]) es otra de las técnicas de optimizacion heu-
ristica que permite resolver problemas de optimizacion complicados (con varios 6ptimos,
funciones no derivables, funciones con restricciones, etc.).

Este algoritmo se basa en una analogia con principios de la termodinamica (o mejor
la mecénica estadistica), concretamente en la forma en que los liquidos se congelan y cris-
talizan o los metales se enfrian y templan (anneal). Con altas temperaturas las moléculas
se mueven libremente unas respecto de otras (agitacion térmica) y consiguen alcanzar su
posicion de minima energia (para una temperatura dada). Si se enfria el liquido lentamen-
te se va perdiendo gradualmente la movilidad térmica pero las moléculas van alcanzando
posiciones de minima energia sucesivamente. El proceso acaba cuando se alcanza una
temperatura suficientemente baja (y solidifica) con lo que se obtiene una cristalizacion de
minima energia. Si el proceso de enfriamiento es muy rapido se llega a cristales amorfos
de estados energéticos mayores.

La esencia del proceso estd en un enfriamiento muy lento que de tiempo a alcanzar
estados de minima energia.

En que consiste la analogia:

e La funcion de coste, f(x), corresponderia a la funcion de energia, evalta el estado
energético.

e Cada punto del espacio de busqueda, x, corresponde a una de las posibles posiciones
de las moléculas.

Se parte de una temperatura inicial elevada, T; = T,, y un valor inicial del espacio de
bisqueda, z; = x, (corresponde a una posiciéon de la molécula)’.

El movimiento debido a la agitaciéon térmica debe resultar en un recorrido por distintos
puntos del espacio de buisqueda de una forma aleatoria. Por ejemplo se simula tomando un
punto aleatorio del espacio de bisqueda, x4y, este salto a un nuevo punto se realiza con
una determinada distribuciéon. Existen algoritmos de Simulated Annealing que utilizan
distintos tipos de distribuciones como se verd mas adelante.

Este nuevo punto tendra un valor de la funcion objetivo (estado energético de la
molécula).

Se toma este punto como nuevo punto de partida si el valor de la funcién objetivo es
menor que el anterior (las moléculas deben tender a posiciones de méas baja energia). Si el

!Los subindices ’i’ corresponden a instante de tiempo o iteracién en que se encuentra el algoritmo.
Los subindices ’o’ corresponden al instante inicial.
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valor de la funcién objetivo es mayor, se toma como punto de partida con una determinada
probabilidad que va a depender de la temperatura en ese instante (en los movimientos
provocados por la agitacion térmica algunas de las moléculas pueden pasar a estados
energéticos superiores) y del valor del incremento en la funcién de coste (f(x;41)— f(24)).
Existen distintas alternativas para determinar la probabilidad de aceptacion dando lugar
a distintas formas del algoritmo.

Por tltimo el algoritmo debe establecer una ley de disminucién para el pardmetro 7,
esto corresponderia a la ley de enfriamiento.

La figura 2.1 representa, de forma esquemaética, la estructura general de un algoritmo
de Simulated Annealing.

En la bibliografia se describen diferentes implementaciones de los algoritmos de Simu-
lated Annealing (SA clasico y SA rapido) que se diferencian en tres aspectos:

o La funcién de distribucién utilizada en la agitacién térmica.

o La ley de aceptaciéon de un nuevo punto cuando presenta un ’estado energético peor’
(un valor de la funcién objetivo peor).

e En el tipo de ley de enfriamiento.

2.1.1 Funciones de distribucién

Su utilidad es recorrer el espacio de bisqueda durante el proceso de agitaciéon térmica.
Una caracteristica necesaria es que la distribucion sea lo mas extensa posible para que
se puedan salvar los minimos locales. En este sentido se puede utilizar una distribucion
uniforme sobre el espacio de busqueda.

Aunque es importante esta capacidad de exploracién no lo es menos que el algoritmo
converja y para ello se requiere que la distribuciéon explore de manera exhaustiva las zonas
cercanas al punto del que se parte. Esto permite que el algoritmo se vaya acercando con
mayor precisiéon al 6ptimo. Utilizando una distribucién normal se puede conseguir este
efecto sin perder la posibilidad de explorar todo el espacio de biisqueda. La funcion de
densidad de la distribucién normal (Gauss) de media nula corresponde a (para una sola
dimension):

g(x) = exp (_:1;_2) (2.1)

g

Una tercera posibilidad es utilizar la distribuciéon de Cauchy, su funcién de densidad

corresponde a:
o
o? 4+ x?

g(z) = (2.2)
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INICIALIZACION:

Temperatura inicial. (T=Ti)

Punto de inicio. (x=xi)

Ley de enfriamiento. (alfa)

Numero de evoluciones a cada
temperatura. (Ne)
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Figura 2.1: Diagrama de flujo de un algoritmo de Simulated Annealing.
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-30 -20 -10 0 10 20 30

Figura 2.2: Funcién de densidad normal y de Cauchy con varianza 10.

Esta distribucion es similar a la normal (figura 2.2) pero tiene una mayor probabilidad de
explorar puntos alejados, por tanto comparte dos cualidades: la exploraciéon exhaustiva
del entorno cercano y una exploracion de puntos alejados.

Estos efectos se pueden observar mejor en la figura 2.3. Muestra como se distribuyen
200 puntos con una distribuciéon uniforme, normal y de Cauchy respectivamente en un
espacio bidimensional. El punto central de las distribuciones es el (0,0) y la varianza para
las distribuciones normal y de Cauchy es o = 0.5.

En algunos algoritmos de Simulated Annealing se varia la varianza de la distribucion
en el tiempo o la temperatura de manera que se favorece la convergencia. Las expresiones
que se utilizan para controlar esta disminuciéon pueden ser:

o(t) = o,8 (2.3)
oty = o,8T® (2.4)

Otro aspecto a tener en cuenta cuando se genera un nimero aleatorio con alguna de
las distribuciones descritas es la posibilidad de que se salga del espacio de bisqueda. Se
debe plantear algiin mecanismo para reinsertar el punto en la zona de busqueda. Para
ellos existen varias posibilidades:

1. Ignorar los puntos que se salen y generar otro.

2. Llevar los puntos que se salen al limite de la zona de bisqueda mas cercana.
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Figura 2.3: 200 puntos generados con distribucién uniforme, normal y Cauchy en un espacio

bidimensional.
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3. Eliminar las zonas exteriores, hacer que cada extremo de la zona toque al extremo
opuesto. Cuando un punto se sale de la zona se reinserta por el extremo opuesto.

En la figura 2.4 se presenta un ejemplo de las dos tltimas variantes descritas para
espacios bidimensionales. Se generan 150 puntos con una distribucién normal de varianza
o = 1, el punto central de la distribucién estd marcado con un circulo. El espacio de
busqueda es [—5, 5] x [—5,5]. Con el tercer método se observa una mayor exploracion de
zonas muy alejadas del punto central (figura 2.4(B)), de esta forma se utilizan los puntos
que se salen para incrementar la capacidad de exploracion. Con el segundo método (ver
figura 2.4(A)) los puntos que se salen del intervalo de busqueda se usan para explorar los
limites de dicho intervalo.

(A) (B)
6 ‘ 6 ‘
4t 1 4t -
2r 1 2t -
or 1 of -
-2t - ot i
4t - 4t -
@ @
_6 | | | _6 | | |
-5 0 5 -5 0 5

Figura 2.4: (A) Lleva los puntos a los limites de la zona de basqueda. (B) Eliminacién de
las zonas exteriores, los puntos que se salen del espacio de bisqueda se reinsertan por el otro
extremo.
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2.1.2 Leyes de aceptacion

El siguiente punto a tratar es la estructura de las leyes de aceptaciéon de los nuevos puntos
que se recorren durante la agitacion térmica. Una caracteristica general de todas las
implementaciones de SA es que si el valor de la funcién objetivo es mejor que el del punto
anteriormente aceptado se pasa a ese valor. Esto permite mejorar gradualmente el valor de
la solucién. En cuanto a los puntos que presentan un valor peor, se debe establecer algiin
mecanismo para su aceptacién. Sino se aceptasen valores peores el algoritmo correria el
peligro de converger, casi siempre, a un 6ptimo local. Por tanto, esta caracteristica de
aceptacion marcard enormemente la capacidad de superar 6ptimos locales.

Una ley de aceptacion que se utiliza en muchos casos es la que corresponde a la
distribucion de Boltzman [50]:
P, =e T (2.5)

La probabilidad de aceptacion (F,) de un nuevo punto x,41 depende de la temperatura
en ese instante 7T; y la diferencia del valor de la funciéon objetivo entre el punto actual
f(z;) y el nuevo punto f(x;11). Valores muy elevados de la temperatura incrementan la
posibilidad de aceptacion. Lo mismo sucede con valores bajos de Afip1 = f(ai41) — f(x)).

Afivr  flaign) = f=)

= P, ~
T, T, M~ 0
Afirr _ flwipn) = f(ai) o P2 1
T; T; ¢

Para esta ley de aceptacion la probabilidad P, se mueve en el intervalo [0, 1].

Otra posible ley de aceptacion (|97]) es la que viene dada por la expresion:

P, = , (2.6)
1+e T

En este caso el comportamiento corresponde a:

Afivr  flaign) = f=)

= P, ~
T; T; M~ 0
Afipr  floiga) = fl@)
= P, ~ 0.5
T, T, U~

Se reduce el rango de variacion de la probabilidad de aceptacion al intervalo P, C [0,0.5]
se trata de un criterio de aceptaciéon mas conservador.

Basicamente estas dos leyes de aceptacion tienen una forma similar aunque a distinta
escala, esto se ve mejor en la figura 2.5. Cabe la posibilidad de disenar leyes de aceptaciéon
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diferentes, funciones de las variables T; y Af;41 que den un valor en el intervalo [0,1].
Estas leyes pueden perseguir diferentes objetivos por ejemplo, disminuir la probabilidad

2

de aceptacion si A f;11 es muy pequenaZ, o reducir el coste computacional diseniando leyes

que no incluyan exponenciales ni operaciones costosas.

2.1.3 Curva de enfriamiento

El siguiente aspecto importante en la implementaciéon de un SA es la curva de enfria-
miento, es decir, como se decrementa la temperatura con el tiempo. La evoluciéon de la
temperatura afecta tanto a la varianza de la distribucién durante la agitacion térmica
como a la probabilidad de aceptacién de nuevos puntos.

Curvas de enfriamiento comunes en la bibliografia (|97], [50]) son:

1,
T(t) = [T Tog07 D (2.7)
() = ﬁt (2.8)
T{t) = T ,0<a<1 (2.9)

T, es la temperatura inicial y ¢ el tiempo transcurrido. Para una evolucién discreta en
el tiempo las expresiones se pueden reescribir como (¢ y T' corresponden al instante y
periodo de muestreo respectivamente):

T
T, = -
L+ 1log(tT 4+ 1)
T
T, = .
14T
T, = T,0l ,0<a<l

La diferencia entre estas curvas de enfriamientos se puede apreciar en la figura 2.6. La
curva (a) tiene un enfriamiento inicial muy rapido, pero tarda mucho mas que las demés
en enfriarse del todo, apenas a rebasado el 20% de valor final cuando las demas curvas se
sitian en valores muy bajos (inferiores al 2%). Si se utiliza estd curva de enfriamiento se
mantiene una alta temperatura lo que influye en un convergencia mas lenta del algoritmo
aunque esto puede beneficiar en algunos casos una exploraciéon mas exhaustiva del espacio.
La curva (b) tiene un comportamiento similar al de (a) aunque a distinta escala, se enfria
muy rapido al principio y mantiene un enfriamiento muy lento al final aunque los valores
son muy inferiores a los de (a). En cuanto a las curvas (c¢) y (d) tienen enfriamientos

n algunos caso no tiene sentido aceptar valores ligeramente superiores de f(z;11).
2En al t tid t lores 1 t d n
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(a)

1
40 50 60 70 80

Tiempo
Figura 2.6: Curvas de enfriamiento 7, = 1: (a) 1T'(t) = #@H); (b) T(t) = Eﬁt; (c)

T(1) = T,0.92'; (d) T(t) = T,0.8" .
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iniciales mas lentos y durante més tiempo alcanzado valores muy bajos de temperatura.
Una ventaja de estas tltimas curvas es que son computacionalmente menos costosas de
calcular.

2.1.4 Algoritmos de Simulated Annealing

En este apartado se presentan tres implementaciones del algoritmo de SA| las dos primeras
corresponden a algoritmos usuales en la bibliografia [50, 97], la tercera es una nueva
alternativa para mejorar tanto los recursos consumidos como la calidad de la solucién
obtenida. Estos tres algoritmos son:

1. CSA, Simulated Annealing cldsico: Para la seleccion de los puntos durante la agi-
tacion térmica se utiliza una distribucién normal y la ley de aceptacion corresponde
a la ecuacion 2.5. La varianza de la distribucién normal disminuye con el tiempo
segiin la expresion:
o(t)=o0, 3 (2.10)
Donde o, es la varianza inicial y # es un factor que controla la disminucién de la
varianza con el tiempo. La curva de enfriamiento que se utiliza es la correspondiente
a la ecuacion 2.7.

2. FSA, Simulated Annealing Rdpido: Fn la agitacion térmica se utiliza una distribu-
cién de Cauchy con varianza variable con el tiempo segiin la ecuaciéon 2.10. La ley
de aceptacion es la de la expresion 2.6, y la curva de enfriamiento correspondiente

a 2.8.

3. ASA. Simulated Annealing Alternativo: En esta propuesta se varia el proceso en
la fase de agitacién térmica, en lugar de generar un punto y evaluar si se acepta
o no cada vez, se elige un conjunto de puntos con una distribucién de Cauchy de
los cuales se toma el mejor para evaluar si se acepta o no. Esta propuesta trata de
mejorar la convergencia del algoritmo y no incrementa el coste computacional.

La ley de aceptacion es la de la expresion 2.6 con la varianza dada por la expresion
2.10. La curva de enfriamiento es la correspondiente a 2.8 0 2.9 (se han probado las
dos versiones).

Para mostrar las diferencias en el comportamiento de estos algoritmos, a continua-
cién se analizan los resultados obtenidos con dos problemas de optimizacion, el primero
consiste en un problema univariable con minimos locales y el segundo es una funcién
de dos variables sin minimos locales (funcién de Rosenbrock). Hay que destacar que las
conclusiones se restringen a los problemas concretos que se han estudiado, aunque estos
aparecen en la bibliografia como funciones vélidas para la comparacion de algoritmos de



58 Capitulo 2. Técnicas de optimizacién heuristica

optimizacion [97, 100], se deberia realizar un estudio més amplio para comprobar si estas
caracteristicas se mantienen con otro tipo de problemas. En cualquier caso se ve en ambos
ejemplos que el algoritmo propuesto (ASA) apunta buenas prestaciones aunque quedaria
por resolver como realizar el ajuste de sus parametros.

Ejemplo de minimizaciéon de un problema univariable

En este caso se utiliza la funcion que aparece en el articulo Fast simulated annealing [97]
donde se compara el CSA y FSA. La funcién que se utiliza para la comparaciéon es la
siguiente:

flz) = 2t — 1622 + bx

La funcién presenta dos minimos:

r=-29035 — f(z)
r=27468 — f(x)

—78.3323
—50.0589

-100

El espacio de busqueda en todas las ejecuciones es @ € [—20, 20] (en la figura sélo
se muestra el intervalo [—5, 5], zona en que se encuentran el 6ptimo local y global), los
puntos que se salen del espacio de busqueda se reinsertan suponiendo que no existen zonas
exteriores (ver apartado 2.1.1).

En la agitacion térmica se producen 15 saltos a distintos puntos sucesivamente (en los
algoritmos CSA y FSA), para el algoritmo ASA se evaltan 15 puntos para determinar el
mejor de ellos. La varianza de las distribuciones sigue la siguiente expresion 2.10 con los
siguientes parametros:

_ Rango del espacio de biisqueda
B fstd

3 = 0.9965

En este caso el rango del espacio de bisqueda es de 40 y se toma como factor inicial
fstdi =12, la varianza inicial es de o, = 40/12 = 3.33.

To

La temperatura inicial en todos los algoritmos es de T;,; = 450 y el pardmetro de
temperatura final es T';,, = 10™® (poner 0 provoca problemas numéricos).
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Todos los parametros: 3, fstdi, Tii vy Ty se han elegido experimentalmente de
manera que los resultados, para el algoritmo CSA, sean similares a los que se presentan

en [97].

La detencion del algoritmo se realiza por temperatura, se para el algoritmo cuando
la temperatura sea inferior a un valor determinado, este procedimiento exige ajustar una
temperatura de detencién diferente para cada ley de enfriamiento puesto que su evolucién
es diferente. Se intenta que la detencién del algoritmo no sea antes de la convergencia del
mismo pero que se realice en un tiempo razonable (que no tarde demasiado). Con estas
ideas la finalizacién de cada algoritmo viene dada por:

a) Algoritmo CSA. Finaliza la ejecucion cuando la temperatura es inferior a 1, +
g ] P f
0.12 - T},; (temperatura final méas un 12 % de la temperatura inicial).

b) Algoritmo FSA. Finaliza la ejecucién cuando la temperatura es inferior a T, +
g f
0.001 - 7T3,; (temperatura final méas un 0.1% de la temperatura inicial).

(c¢) Algoritmo ASA con la ley de enfriamiento 2.8. Finaliza la ejecucion cuando la
temperatura es inferior a Ty;, + 0.001 - T;,,; (temperatura final mas un 0.1% de la
temperatura inicial).

(d) Algoritmo ASA con ley de enfriamiento 2.9, & = 0.92. Finaliza la ejecucion cuando
la temperatura es inferior a T';,.

De los resultados obtenidos (ver figura2.7) se deduce que:

(a) El algoritmo clasico CSA converge de forma muy lenta y con mucha variabilidad, in-
cluso durante un tiempo se queda atrapado en el minimo local, se trata del algoritmo
que presenta peores prestaciones de los cuatro analizados.

(b) El algoritmo FSA converge bastante rapido al minimo global con una pequena va-
riabilidad. No se queda atrapado en ningin momento en el minimo local.

(¢) El comportamiento del algoritmo ASA que se ve en (¢) es muy similar al del algo-
ritmo FSA aunque con una variabilidad ligeramente menor.

(d) El algoritmo que presenta las mejores prestaciones es el ASA que se ve en (d), que
ademés tiene menor coste computacional que el (c).
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Figura 2.7: Evolucién del valor de f(2) después de cada cambio de temperatura. (a) Algoritmo
CSA. (b) Algoritmo FSA. (c) Algoritmo ASA con la ley de enfriamiento T'(t) = 1207:' (d)
Algoritmo ASA con la ley de enfriamiento de la ecuacién T'(t) = T,af, a = 0.92.
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Ejemplo de minimizaciéon de un problema con dos variables

Para la comparaciéon de las distintas variantes de Simulated Annealing en una funcion de
dos variables se utiliza la funcion de Rosenbrock (ver anexo B, funcion 27 ), con la que se
evaltan distintos algoritmos de optimizacion en [100]. Esta funcién aunque es unimodal
presenta complejidad suficiente para servir de problema en la evaluaciones de algoritmos
de optimizacion [40, 104, 100].

La estructura y valor de los pardmetros de cada una de las variantes es la misma que
en el problema anterior.

(b)

(a)
40 40
30 30
20 ﬂ 20/ |
10 10 )M
Mtw wliadtodosdidiudbad
0 ‘ ‘ ] 0 bl ‘ ‘
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
(c) (d)
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0 : , J 0 ‘ ‘ ‘
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Figura 2.8: Evolucién del valor de f(x) después de cada cambio de temperatura para la

funcién de Rosenbrock. (a) Algoritmo CSA. (b) Algoritmo FSA. (c) Algoritmo ASA con la
ley de enfriamiento 7'(t) = = (d) Algoritmo ASA con la ley de enfriamiento de la ecuacién

1+
T(t)="T,a", a=0.92.

A la vista de los resultados obtenidos (ver figura 2.8), las conclusiones para la funcion
de dos variables (funcién de Rosenbrock) son similares a las que se han obtenido en el
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caso de una variable:

(a) El algoritmo clésico CSA converge de forma muy lenta y con mucha variabilidad, se
trata del algoritmo que presenta peores prestaciones de los cuatro analizados.

(b) El algoritmo FSA converge mejor al minimo con una pequena variabilidad.

(¢) El comportamiento del algoritmo ASA que se ve en (¢) es muy similar al del algo-
ritmo FSA aunque mejora en cuanto a la variabilidad.

(d) El algoritmo que presenta las mejores prestaciones es el ASA que se ve en (d).
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2.2  Algoritmos Genéticos (GA)

Los Algoritmos Genéticos (GA) [40, 66, 47] son técnicas de optimizacion basadas en simu-
lar los fenémenos que se dan en la evolucién de las especies adaptandolos a un problema
de optimizacion. En definitiva, estos algoritmos tratan de replicar unas leyes de seleccién
natural que van a afectar una poblacién hasta conseguir individuos mejor adaptados a su
entorno.

La poblacion sobre la que opera el GA no es més que un conjunto de puntos del espacio
de busqueda (posibles soluciones al problema de optimizaciéon). Lo que se denomina
individuo es un punto del espacio de busqueda, cada uno de los individuos diferentes
que pueden existir en una poblacién debe tener asociado un cromosoma diferente (un
codigo que lo identifica), es decir, debe existir un tipo de codificacion para el espacio de
soluciones. Dos individuos iguales tienen el mismo cromosoma. FEl grado de adaptacion
al entorno y por tanto las posibilidades de supervivencia de un individuo vienen dados
por la funcion objetivo (funcién que se quiere optimizar). Dicho de otro modo, la funcion
objetivo no es més que el entorno en el que tiene que sobrevivir un individuo, el valor que
toma dicha funcién para un individuo concreto marcara sus posibilidades de supervivencia
y reproduccion.

Establecidas la codificacion (estructura de los cromosomas) y la funciéon objetivo (en-
torno) el mecanismo de evolucion se simula mediante la aplicacion de unas funciones que
se conocen como operadores genéticos. Partiendo de una poblacién inicial se van modi-
ficando estos individuos (evolucion) mediante la aplicacion de operadores genéticos, los
grupos MmMas comunes son:

o Seleccion. Seleccionarad los individuos de la poblacién que formaran parte de la
siguiente generacién. Esta operacion depende basicamente del valor de la funcion
objetivo de cada uno de los individuos. Los mejor adaptados tienen més probabi-
lidades de seguir en la siguiente generacion, es decir, se trata de hacer desaparecer
los cromosomas que no presentan buenas cualidades.

e Cruce. Operacion con la que se generan nuevos tipos de individuos (cromosomas
diferentes) mediante la combinacion de los cromosomas de dos individuos. Con este
operador se buscan nuevos cromosomas que combinen cualidades de los cromosomas
que ya existen con el objeto de tener individuos todavia mejores.

o Mutacion. A partir de un individuo se genera otro diferente mediante la variacién
aleatoria de alguna de las partes del cromosoma. Este operador permite encontrar
cromosomas con buenas cualidades que no existian en la poblaciéon y que no se
podian encontrar mediante cruces.
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El diagrama de flujo de la figura 2.9 muestra los pasos que se siguen en un algoritmo
genético. La condicién de finalizaciéon para el algoritmo siguiendo criterios de tiempo
transcurrido o calidad de la solucién que se ha encontrado hasta el momento.

1.- Generacion de la
poblacion inicial

»> 2.- Evaluacion del
fitness de cada individuo

Condicion
de

inalizacion,

Fin

3.- Obtencion de la nueva
poblacion a través de
los operadores genéticos

| 3.1.- Seleccion (reproduccion)

| 3.2.- Cruce |

| 3.3.- Mutacion |

Figura 2.9: Diagrama de flujo basico de un algoritmo genético.

Las distintas variantes de algoritmos genéticos que se pueden dar se diferencian por:

e El tipo de codificacion utilizada para los cromosomas. Las mas comunes son la
codificacién binaria y la real.

o Los operadores genéticos utilizados. Dependiendo del tipo de codificacién se deben
implementar los operadores genéticos de una forma diferente. Ademés, para un
mismo tipo de codificaciéon existen muchas posibilidades para la implementacion de
un mismo operador genético.

Ademas de las obras basicas ([40, 66, 47]), en la bibliografia se pueden encontrar varios

textos que recogen parte del estado actual de estas técnicas asi como aspectos concretos
de implementacion (][22, 6, 7, 17, 103, 45].

En lo que sigue se describen detalladamente los dos tipos de codificacién mencionados
y un conjunto de operadores genéticos para cada una de las codificaciones.
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2.2.1 Codificacion binaria

Por codificacion se entiende la estructura y contenido del cromosoma que se asigna a
una solucién del espacio de busqueda. La codificacién binaria consiste en asignar a cada
posible solucién una cadena binaria, es decir, una cadena de unos y ceros. Por ejemplo,
el cromosoma de un determinado individuo podria ser la cadena 011110001101.

Evidentemente, cada punto del espacio de soluciones debe quedar representado por
una cadena con diferentes valores. FEl hecho de que los cromosomas sean de longitud
finita limita el nimero de puntos del espacio de soluciones que pueden ser codificado, por
ejemplo, con un cromosoma de longitud siete, sélo disponemos de 27 cadenas diferentes.
Por ello, se deben seleccionar los puntos del espacio a los que se asignard cada cadena. Para
realizar esta discretizacion existen distintas posibilidades y la que se utiliza generalmente
es una discretizacién lineal.

Ejemplo 2.1 Si se quiere codificar los puntos de un espacio de bisqueda unidimensional
[Winin, Umaz|= [—D, 5] mediante una codificacion binaria con cadenas de longitud 10 y con
una discretizacion lineal (ver figura 2.10), se obtiene:

Valor Cromosoma
-5 0000000000
-o+d 0000000001
-5+2d 0000000010
-5+8d 000000001 1
-5+(210-1)d 1111111111

Donde la precisién en este caso es d=10/2'°

A

21
Precision
//
0 S R v

umm / umax

. T
Discretizacion lineal

Figura 2.10: Discretizacién lineal de un espacio unidimensional.
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Esta codificacion se puede extender al caso de espacios multidimensionales sin mas que
asignar una parte del cromosoma a la codificacién de cada dimensiéon. Por ejemplo, si se
quiere codificar un espacio tridimensional, [U1min, Utmazr] X [W2min, Yamaz] X [Usmin, Usmaz],
con unos cromosomas de longitud 18 bits, se pueden asignar seis bits a cada una de las
dimensiones.

Cromosoma — 100111001101 101100
Se—— N —

Uy u2 usz

En el caso de la codificaciéon binaria, y salvo que la funcién de coste se pueda evaluar
a partir del cédigo binario, es necesaria una funcion de decodificacion que facilite el punto
del espacio de busqueda que corresponde a una cadena binaria.

Codigo Gray

La codificaciéon més utilizada es la codificacion binaria estdndar aunque se pueden emplear
otro tipo de representaciones como por ejemplo la codificacion "Gray’ [18] ([79] incluye una
descripcion de este codigo y algunas aplicaciones). Este codigo representa cada nimero
con una cadena de unos y ceros (cadena binaria) pero con una propiedad particular: dos
nameros consecutivos difieren tnicamente en un bit. Existen diversas formas para esta
codificaciéon pero la que més se utiliza es la que se conoce como cédigo Gray reflejado.
Este codigo se genera partiendo de una cadena con todos los bits a cero y se va cambiando
el bit que se encuentra més a la derecha y que produzca un nuevo cédigo. En la tabla
2.1 se muestra un ejemplo comparandolo con la codificacién binaria estiandar. Se puede
generar una cadena en co6digo Gray (Bgray) @ partir de una cadena binaria estandar (Beg)
aplicando los siguiente pasos:

1. El bit mas significativo de la cadena binaria estandar se mantiene en la cadena
binaria Gray. Por ejemplo, para una cadena de longitud N:

Beray(N) = Beat(N)
2. Para los demés bits (¢ < N) se aplica una operacion de OR exclusivo:
Beray(1) = XOR (Best(1 4+ 1), Best (1))
Para la operacién inversa se siguen los siguientes pasos:
1. Para i=N (bit mas significativo): Best(N) = Bgray(V)
2. Para los demés bits (1 < N):

Best(i) = XOR (Best (i + 1), Byray (1))
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Ntamero Codigo binario Cédigo binario

Entero Estandar Gray
0 000 000
1 001 001
2 010 011
3 011 010
4 100 110
5 101 111
6 110 101
7 111 100

Tabla 2.1: Comparacién de los cédigos binarios estandar y Gray para la codificacion de enteros

del 0 al 7.

Cuando se aplica la codificacién binaria Gray en un algoritmo genético, no se aprecia un
comportamiento muy diferente al de la codificacién binaria estandar, los resultados que
se obtienen son similares [9].

2.2.2 Operadores genéticos para la codificacién binaria

Una vez definida la estructura de los cromosomas y una operaciéon de decodificacion, se
debe seleccionar el conjunto de operadores que se aplicardn sobre los individuos de la
poblacién, operadores genéticos. Pero para iniciar el proceso evolutivo es necesaria la
generacién de una poblacién inicial. Esta se obtiene normalmente de forma aleatoria®,
es decir, se generan N;,q (ntmero de individuos) cadenas binarias aleatorias, cada una
de ellas correspondera al cromosoma de un individuo de la poblacién. Pueden aparecer

cadenas binarias idénticas, esto significa que se han generados individuos iguales.

Operador de selecciéon

El primer operador genético que se aplica es el que selecciona los individuos que van a
componer la siguiente generaciéon y la cantidad de cada uno de ellos. Esta operacion
depende del valor de la funcién de coste de los individuos. El operador de selecciéon debe
escoger con mayor probabilidad aquellos individuos que presentan un valor de la funcién

3Cabe la posibilidad de generar poblaciones iniciales que no sean aleatorias.
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mejor, incluyendo ademas la posibilidad de que individuos que no son tan buenos tengan
cierta probabilidad de aparecer. Esto ultimo pretende mantener una cierta diversidad en
cuanto a la informacién que contienen los cromosomas. No es bueno que desaparezcan ra-
pidamente todos los individuos malos puesto que pueden contener parte de la informaciéon
genética necesaria (parte de un cromosoma) para obtener el 6ptimo.

El objetivo que se persigue en los métodos que se describen es que la cantidad de cada
uno de los individuos de la nueva poblacion venga dado por la siguiente proporcion (2.11):

f(=s)
P ;) = =N <
) >t flx)

Donde a; representa un individuo presente en la poblacion de la generacion actual y f(x;)

(2.11)

representa su valor de la funcién objetivo.

Dos métodos utilizados habitualmente son (ver figura 2.11) [41], [3]:

e Mecanismo de la ruleta simple (RWS). El mecanismo se puede describir como
un simil con una ruleta. La parte fija de la ruleta esta dividida en porciones que
corresponden a los distintos tipos de cromosomas que existen en la poblacién inicial.
Por ejemplo, la poblaciéon antes de la selecciéon esta compuesta por 12 individuos de
los cuales solo existen 8 tipos diferentes (cromosomas diferentes). Las porciones de
la parte fija de la ruleta no son iguales, dependen del valor de la funcién objetivo
del individuo al que representan segtin la expresion 2.11. Para obtener todos los
individuos de la nueva poblacién se hace girar la ruleta tantas veces como individuos
se quieran seleccionar.

Por ejemplo, para obtener una nueva poblaciéon de 12 individuos se hace girar 12
veces la ruleta, el puntero indica el tipo de individuo que se genera en cada lanza-
miento.

Este mecanismo no asegura que la siguiente generacién que se obtiene mediante la
selecciéon cumpla las proporciones de la expresion 2.11, puesto que depende de los
lanzamientos que se realicen.

e Stochastic Universal Sampling (SUS). El mecanismo también es similar al de
una ruleta, las porciones se ajustan de la misma manera que se ha descrito anterior-
mente. La diferencia es que la parte movil de la ruleta no tiene un tnico puntero,
sino tantos como individuos se quieren seleccionar para la siguiente generacion. Es-
tos punteros estan uniformemente situado. Haciendo girar una tnica vez la ruleta
se obtienen todos los individuos de la poblacién.

Con este mecanismo si que se asegura que la probabilidad de seleccion de un indi-
viduos es el que corresponde a la expresion 2.11.



2.2. Algoritmos Genéticos (GA) 69

Ruleta con 12
Igu{ela con un puntero igualmenN
/—> tinico puntero espaciados

N £

N>
Sectores proporcionados
segun el valor de la funcion
objetivo de cada individuo <_/
Ruleta Simple Stochastic Universal Sampling

Figura 2.11: Representacién grafica de los mecanismos de seleccion RWS y SUS. Las porciones

de las partes fijas de ambas ruletas satisfacen la expresién: EN%})()
=1 Ty

Para conseguir un adecuado funcionamiento del algoritmo, se deben evitar convergen-
clas prematuras del mismo, es decir, que rapidamente toda la poblacién este compuesta
por un tnico tipo de individuo. De no hacerlo, se incrementa notablemente el riesgo de
que el algoritmo se bloquee en un 6ptimo local. Este fenémeno ocurre cuando existen
individuos que tienen un valor de la funcién de coste mucho mejor que los demas, el ope-
rador de seleccién escogera muchos individuos de este tipo para la siguiente generaciéon
disminuyendo las posibilidades para otros tipos no tan buenos.

Una solucién a este problema es modificar el valor de la funcién objetivo haciendo
que los valores muy buenos y muy malos no lo sean tanto. Este efecto se puede conseguir
mediante una operacién previa a la seleccion, denominada operacién de Ranking. Esta
consistiria por ejemplo, en ordenar los individuos por orden segtin el valor de la funcién
de coste y asignar como nuevo valor de la funcién de coste el orden en esa clasificacion.
Esta operacion se conoce como ranking lineal. Evidentemente esta no es la tinica forma de
reajustar los valores de la funcion de coste, se pueden realizar otros tipos de asignaciones
de valores que no sean lineales.

La tabla siguiente muestra un ejemplo de ranking lineal para en un problema de
minimizacién.
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Individuo Valor funcién Valor funcién de coste

de coste con Ranking
21 3.73 4
T 0.012 6
T3 50.3 1
T4 2.145 5
x5 15.12 3
Tg 25.72 2

Operador de cruce

El objetivo de esta operaciéon es la de mezclar la informacion de los cromosomas con el fin
de obtener individuos diferentes a los que ya existen. Se trata de explorar el espacio de
bisqueda. La operaciéon de cruce no se realiza sobre todos los individuos de la poblacion,
cada individuo tiene una probabilidad de ser cruzado, probabilidad de cruce P.. Si se
cruzan todos los individuos, cada generaciéon puede resultar totalmente diferente de la
anterior, el algoritmo tiene dificultades para converger.

Para la operacién de cruce existen varias posibilidades entre las que estan:
e Punto de cruce simple. Se selecciona aleatoriamente una posiciéon por donde se
van a cortar los cromosomas padres para combinarse (figura 2.12).

Cromosomas padres Cromosomas hijos

| 1001101011011101| | 0011101011011101 |
—

| 0011101010111101| Cruce | 1001101010111101

Punto de corte

Figura 2.12: Cruce simple en la codificacién binaria.

e Cruce multipunto. En el cruce multipunto, los individuos hijos se obtienen de
cortar los cromosomas de los padres por varios puntos en lugar de por uno sélo (figura
2.13). Esto permite una mayor variedad de cromosomas hijos, mas posibilidades de
explorar el espacio de busqueda.

e Cruce uniforme. Uno de los problemas que pueden presentar los algoritmos gené-
ticos es la convergencia prematura del algoritmo debido, basicamente, a una pérdida
de diversidad de la poblacion (los individuos presentes en la poblacion tienen cro-
mosomas muy similares, por tanto es dificil que varien mucho los cromosomas de la
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Cruce Multipunto.

Cromosomas padres Cromosomas hijos

| 1001101011011101| | 0011101010111101 |
—

| 0011101010111101| Cruce | 1001101011011101

N4

Puntos de corte

Figura 2.13: Cruce multipunto en la codificacién binaria.

siguiente generacion). Con el cruce uniforme se pretende ampliar las posibilidades
de combinacién de los cromosomas padre para generar cromosomas hijos.

El cruce uniforme ([96], [48]) puede considerarse como una extension del eruce mul-
tipunto. En el cruce uniforme, los cromosomas hijos se obtienen de la siguiente
forma: cada uno de los bits del cromosoma del primer hijo puede obtenerse de un
cromosoma padre u otro dependiendo de una determinada probabilidad («). El cro-
mosoma del segundo hijo se obtiene de la misma forma pero con una probabilidad
1 —o.

En la figura 2.14, las cadenas origen indican de qué padre se generan cada uno de
los bits de los hijos, si el valor es 1 significa que el bit se toma del padre 1 (P1), si
el valor es 2 el bit se toma de P2. Cada una de las cadenas corresponde al origen de
uno de los hijos y se han generado aleatoriamente con una probabilidad «, la primera
cadena corresponde a H1 y la segunda a H2 siendo la inversa de H1. Dependiendo
de la implementacion que se realice H2 no tiene por que ser complementario, en ese
caso se genera con una probabilidad 1 — «, esta implementacién es un poco més
costosa computacionalmente (se deben generar més ntimeros aleatorios).

Para o = 0.5 los cromosomas hijos tienen (en promedio) tanta informacién genética
de un padre como del otro. Si se aumenta (o disminuye) el valor de « los cromosomas
hijos contienen méas informaciéon genética de uno de los padres (se va a parecer mas
a ese padre).

Operador de mutaciéon

Variacion aleatoria de los bits del cromosoma de los individuos de la poblacién con una
probabilidad P, (figura 2.15). Este operador permite incrementar la capacidad de explo-
racion del espacio de biisqueda puesto que posibilita la aparicién de informaciéon genética
que no existe en la poblacién. En este sentido se complementa al operador de cruce,

este operador permite que aparezcan cromosomas nuevos pero combinando informacion
genética que existe en la poblacién. El operador de mutacion puede (aunque no siempre)
hacer aparecer nueva informacién. La probabilidad de mutacién debe ser baja puesto
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Cruce Uniforme

Cromosomas padres

pi [ 1001111011011101 |

Cromosomas hijos

P2 | 0011101010110101]
[1011101010111101] H1

Origen —>

ruce H2
2122212211122 [ | 0001111011010101|

| 2212111221122211]

Figura 2.14: Cruce uniforme en la codificacién binaria.

que de lo contrario se dificulta la convergencia del algoritmo. Si varian aleatoriamente
muchos bits de los cromosomas es muy dificil que los individuos se parezcan cada vez més
(convergencia del algoritmo).

Cromosoma inicial Cromosoma final

| 1001101011011101| — | 0011101011011001|

Mutacion

Figura 2.15: Mutacién en la codificacién binaria.

2.2.3 Codificaciéon real

Una de las caracteristicas de un algoritmo genético es el tipo de alfabeto que se utiliza
para la codificacion de los pardmetros de la funcién objetivo. Hasta el momento, se ha
estudiado la codificacion binaria. Otra de las posibles codificaciones, que se va a estudiar
a continuacion, es la codificacion real ([66]). Cada pardmetro de la funcion objetivo esta
representado por un nimero real, por tanto cada cromosoma esta formado por una cadena
de nameros reales, tantos como la dimension del espacio de busqueda.

Por ejemplo, si se quiere codificar un espacio tridimensional como: [w1min, U1maz] X

[u2min7 u2ma1’] X [u3min7 u3ma1’]-

Cromosoma — 34.1235 | 123.0293 | 0.1203
NikiggouintoZ) Bimindy i) NGt

Uy u2 usz

La caracteristica fundamental de este tipo de codificacion es que no discretiza el espacio
de biisqueda?, esto se puede considerar como una ventaja salvo que el espacio de biisqueda
sea discreto y por lo tanto esta codificacién no se puede aplicar. En la codificaciéon binaria,

*Si no se tiene en cuenta la discretizacién propia del computador que realiza los calculos
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existe un ntimero finito de punto en el espacio de biisqueda que depende de la longitud
del cromosoma. En el caso de la codificaciéon real, el espacio es continuo, existen infinitos
puntos en él, se pueden alcanzar soluciones con una precisiéon mayor sin incrementar la
longitud del cromosoma y por lo tanto sin incrementar el coste computacional (la longitud
del cromosoma afecta al coste del algoritmo en la codificacion binaria).

2.2.4 Operadores genéticos para la codificacion real

Al cambiar de codificacién se deben modificar los operadores genéticos que van a hacer
evolucionar la poblacién en cada generaciéon. La generaciéon de la poblacién inicial es
similar a la de la codificaciéon binaria. Se genera, para cada uno de los parametros de
cada individuo un namero real aleatorio (distribucion uniforme) dentro del espacio de
bisqueda.

Otra ventaja de la codificacién real es que la evaluaciéon de la funcién de coste no
necesita una operacion de decodificacién para extraer los valores de los parametros de la
cadena que forma el cromosoma, se utilizan directamente los componentes del cromosoma.

Operaciéon de seleccion

Con el mismo objetivo que en la codificaciéon binaria, se realiza una operacion de Ranking
previa a la seleccién. La operacion de seleccion no varia respecto de la que se describe
en la codificacién binaria, igual que en ese caso es mas aconsejable utilizar el método de
Stochastic Universal Sampling.

Operaciéon de cruce

También en este caso se define una probabilidad de cruce P., no tienen por que cruzarse
todos los individuos.

Para realizar las operaciones de cruce con codificacion real se puede utilizar las opera-
ciones que se han definido para la codificacién binaria, siempre que el espacio de busqueda
sea de dimension mayor o igual a dos (para una dimension s6lo se pueden aplicar los ope-
radores de cruce por recombinacién que se describen mas adelante):

e Cruce punto simple.
e Cruce multipunto.

e Cruce uniforme.



74 Capitulo 2. Técnicas de optimizacién heuristica

La forma de realizar estas operaciones es utilizar cada una de las variables del cromosoma
de la codificaciéon real como un bit de la codificacién binaria, por tanto los cruces se
produciran en las posiciones que separan las variables (figura 2.16).

Cruce Punto Simple.

Cromosomas padres Cromosomas hijos

| 1.023 20.219 3.347 13.203| 15.726 20.219 3.347 13.203|
—
15.726  0.765 9.101 2.554 (rco | 1.023 0.765 9.101 2.554|

Punto de corte

Cruce Multipunto.

Cromosomas padres Cromosomas hijos

| 1.023 20.219 3.347 13.203| 15.726 20.219 3.347 2.554|
—
15726  0.765 9.101 2.554| Cuce | 1.023 0.765 9.101 13.203]

Puntos de corte

Cruce Uniforme

Cromosomas padres

pr| 1.023 20.219 3.347 13.203|

P215.726  0.765 9.101 2.554| Cromosomas hijos
., | 1023 0765 3.347 2.554]

Origen
| 1212 |
2121 |

Figura 2.16: Operaciones de cruce en la codificacion real. Cruce simple, multipunto y uniforme

Cruce (15,726 20.219 9.101 13.203 ,,

Con la codificaciéon real aparece otro conjunto de posibilidades para realizar la opera-
cion de cruce que permiten, ademés, una mayor diversidad en la poblacion resultante si
se compara con los operadores de cruce anteriores. Estos operadores de cruce si que se
pueden utilizar para un espacio unidimensional.

e Recombinacién lineal. Los cromosomas hijos se obtienen realizando una combi-
nacioén lineal de los cromosomas padre, se aplica sobre cada variable del cromosoma
las siguientes operaciones:

Hl=a-Pl+ (1l —a)- P2
H2=0o-P24+ (1 —a)- Pl

El valor del parametro « es el mismo para todas las variables del cromosoma y se
puede elegir en el intervalo [—d, 1 4+ d]. Para la recombinacion lineal se utiliza d = 0,
para la recombinacién lineal extendida un valor usual es d = 0.25.
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Si se asigna un valor de d > 0 se expande la zona donde pueden aparecer los hijos, se
incrementa la propiedad de exploraciéon del espacio de busqueda, aunque un valor de
d demasiado elevado dificulta la convergencia del algoritmo (la poblacién se puede
dispersar demasiado).

e Recombinaciéon intermedia. Se realizan las mismas operaciones que en la re-
combinacion lineal, la tnica diferencia es que se utiliza un valor diferente de o para
cada una de las variables.

El efecto de este tipo de operadores de cruce se puede ver graficamente (figura 2.17)
para el caso de un espacio de btusqueda bidimensional, se muestran donde pueden aparecer
los individuos resultantes del cruce que sean diferentes a los padres. Fn la figura 2.17 los
cromosomas padres son:

Padre P1  — [uy(p1y, uz(pr)]

Padre P2 — [ul(pz),uz(Pz)]

Se puede ver cualitativamente la capacidad de exploracién del espacio de busqueda de
cada uno de los operadores de cruce. Para un espacio bidimensional los cruces por punto
simple, multipunto y uniforme son equivalentes, en la figura s6lo se muestra uno de ellos
(punto simple).
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Espacio de busqueda bidimensional (u,,u,)

Cruce punto simple Cruce por recombinacion
lineal extendida (d>0)
Hijos posibles aparecen sobre
2 hijos posibles el segmento
u, u,
Uz(p2), 2 Uz(p2)] P2
Ua(p1y iy Uzp1)] b1
Uypry Utp2) u, U1y Y1p2) u,

Cruce por recombinaciéon
intermedia extendida (d>0)

Hijos posibles aparecen en
el rectangulo

u;
Uop2 o
s . Y TR2
2(P1) -
Uspr) Y1p2) u,

Figura 2.17: Efecto de las operaciones de cruce en la codificacién real. Cruce simple y
recombinaciones lineal e intermedia extendidas (d > 0).
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Operacién de mutaciéon

Igual que para la codificacién binaria, el operador de mutacién se encarga de incrementar la
capacidad de exploracién del espacio de buisqueda, en concreto trata de hacer que aparezca
en la poblacién informacién genética que no existia. Cuando se utiliza los operadores
de cruce binarios esta operaciéon de mutacién es imprescindible para que aparezca nueva
informacién genética, pero si los operadores que se utilizan son los de recombinacién puede
que no sea necesaria (aunque si recomendable) la utilizacién de operacion de mutacion.
Los operadores por recombinaciéon son capaces de generar individuos con informaciéon
genética diferente a la de los padres. Esta caracteristica puede ser interesante desde el
punto de vista de coste computacional.

La forma mas simple de realizar la mutaciéon de un pardmetro en un cromosoma
consiste en anadir un valor aleatorio (con una distribucién uniforme) a dicho parametro
manteniendo el parametro resultante en el espacio de busqueda, Mutacion aleatoria.

Se puede plantear otra forma de mutacién. También consiste en anadir un valor al
parametro que se quiere mutar pero teniendo en cuenta que en algunos casos es conve-
niente que las mutaciones provoquen variaciones muy pequenias (el pardmetro mutado se
mantiene cerca del parametro original) para tratar de aumentar la precision de la solu-
cién encontrada y en otras ocasiones interesa justamente lo contrario para explorar nuevas
Zonas.

El operador (mutaciéon orientada) que se describe (|71]) provoca con mayor proba-
bilidad mutaciones de poco valor, aunque también ocurren mutaciones con valores altos:

Variable,,ytoqa = Variable = Rango -

Donde:

Rango = 0.5 - dominio de la variable

(S = zm: Ozi2_i
=1

o 1 con una probabilidad: %
] 0 en el resto de los casos

m = 20

Se puede conseguir un efecto intermedio si se utiliza un operador de mutacién aleatoria
pero con una distribucién distinta de la uniforme, por ejemplo, con una distribucién
normal (ver figura 2.18).
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Figura 2.18: 200 mutaciones del punto (0,0), en el espacio [—10, 10] x [—10, 10], con distintos
operadores de mutacién. (a) Mutacién aleatoria con distribucién uniforme, (b) Mutacién
orientada, (c) Mutacién aleatoria con distribucién normal de varianza 2 .
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2.2.5 Ejemplo de evolucién
Cualquiera de las codificaciones con una combinacién de operadores genéticos podria tener
una evolucién, segtin van pasando las generaciones, como la que se muestra a continuacion.

El problema que se quiere resolver es el de obtener el méximo de la funcién de dos
variables siguiente (figura 2.19):

flur,uz) = R(uy, ug) — Z (y; — ri)z

=1

Donde:

o yi = 2yi—1 — Yi—2 + 0.005u;_1 + 0.005u;_-

o [yo,y—_1,uo, u_1] =[0.5222,0.1994, —9.8052, —15.2083]
o —40 <wuy <40; —40 < uy <40

o U = Uy, 1 > 2

o, =1,V

o Aup = up — U,y Aug = ug — Uy

—1000 ; Si(=5< Auy; <)) OR (=5 < Auy < 5)
Blusua) = . Para los demas val
; Para los demés valores

El problema se resuelve con un algoritmo genético con las siguientes caracteristicas:
Codificacion binaria estandar, Ranking lineal, operador de seleccion SUS, cruce por punto
simple con una probabilidad P. = 0.7 y mutacién aleatoria con una probabilidad P,, =

0.02.

La figura 2.20 muestra la distribucion de los individuos de la poblacién (indicados
mediante circulos) para distintas generaciones. Ademés se muestra la funcién a maximizar
mediante las curvas de nivel, de manera que se puede observar de forma cualitativa y
aproximada el valor de la misma observandose que la mayoria de los puntos se acercan al
méaximo segin transcurren las generaciones.
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Figura 2.19: Representacién grafica de f(uq,uz), (u1,uz) € [—40,40]
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Figura 2.20: Localizacién de los individuos de una poblacién en distintas generaciones para
un problema de maximizacién.
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Evaluaciéon de los algoritmos GA y SA

La evaluacién de unos algoritmos de optimizaciéon heuristica esta afectada por numerosos
parametros (figura 3.1) y por tanto resulta muy costoso realizar una evaluaciéon exhaustiva
teniendo en cuenta todas las variables. Si ademas se deben comparar varios algoritmos
entre si, el problema de la evaluacién se incrementa enormemente. En cualquier caso
siempre se puede realizar una evaluacién parcial acorde con las necesidades, es decir,
teniendo presente para qué se van a utilizar los algoritmos y conocer los rangos de validez
de esta comparacion.

ALGORITMO
///)/777 777“\\
Tipo de Parametros -
algoritmo del agoritmo

Numero -

de ]
variables EVALUACION
de Algoritmos de Lenguaje de J

| optimizacion programacion,
o - Sistema
Restricciones operativo
T Caracteristicas

Optimos del
TIPO DE locales / ... computador ENTORNO
PROBLEMA COMPUTACIONAL

Programador

Figura 3.1: Evaluacién de algoritmos de optimizacion.

Dada la enorme dificultad que presenta realizar una comparaciéon objetiva de métodos
heuristicos, se recurrié a la biisqueda de bibliografia significativa que tratase este tema. En
esta busqueda fue posible encontrar el articulo Designing and reporting on computational

81
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experiments with heuristic methods 5], de la revista Journal of Heuristics, donde los
autores reconocen esas mismas dificultades, debido fundamentalmente a los problemas de
generalizacion que este tipo de comparacion plantea, pero proponen una serie de directrices
que deberian ser tenidas en consideraciéon cuando se aborda un estudio comparativo de
este tipo. Parece que los editores de esta revista, dedicada integramente a los métodos
heuristicos, consideran que el problema es de la entidad suficiente como para que el primer
articulo trate de marcar las bases para la comparaciéon objetiva de métodos heuristicos.

En ese articulo se recomienda que para una comparacién mas objetiva es mejor progra-
mar todos los algoritmos en un mismo entorno computacional' que comparar los resultados
que aparecen en la bibliografia, puesto que normalmente estos resultados presentan una
gran heterogeneidad de los elementos de comparacién. Esto no siempre es posible puesto
que requiere que el programador conozca bien todos los algoritmos que se deben progra-
mar. En este trabajo es posible una comparacion de este tipo entre los algoritmos de
Stmulated Annealing y los Algoritmos Genéticos, puesto que se han estudiado en detalle.

La elecciéon del entorno computacional ha estado restringida a los componentes dispo-
nibles en el laboratorio, atin asi el entorno para los test es adecuado y esta constituido
por:

o Pentium 200MHz y 32Mb RAM, con sistema operativo Windows 95.

e La programacién de los algoritmos descritos en las secciones anteriores se ha reali-
zado en Matlab 4.2. Se podria haber utilizado algin lenguaje de alto nivel como
el lenguaje C pero se opté por realizar los programas en Matlab por simplificar el
proceso de programacion y representaciones graficas.

Este mismo articulo también recomienda, en cuanto a las medidas que se deben tomar
para evaluar las prestaciones de cada algoritmo, lo siguiente:

e Calidad de la solucion. Esta solo se puede evaluar si se conoce el minimo que
se busca, es necesario disponer de un conjunto de funciones de test bien conocidas.
En este sentido, hay que mencionar que cuando se intenta aplicar un algoritmo de
optimizacién al control predictivo, pueden aparecer una gran variedad de proble-
mas: fuertes restricciones, varios minimos, minimos locales préoximos a los minimos
globales, minimos en zonas muy planas, etc. Se debe tener en cuenta esta variedad
de problemas en los ensayos de evaluaciéon que se realicen.

Se ha elegido un conjunto de siete funciones de test (F1, F2, F3, F4, F5, F6 y F7)
que se describen con detalle mas adelante en el anexo B, estas funciones se utilizan

'El entorno computacional incluye la maquina sobre la que se ejecuta, el sistema operativo, la carga
del sistema, el compilador utilizado y la habilidad del programador.
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como banco de pruebas en trabajos publicados para evaluar las capacidades de un
algoritmo de optimizacion (por ejemplo ver [40] y [104]). Con la eleccion de estas
funciones se trata de recoger una amplia variedad de problemas de optimizacion.

Para evaluar la calidad de la solucién que encuentra un algoritmo de optimizacién,

se pueden tomar dos tipos de valores:

— Evaluar la distancia del valor minimo encontrado por el algoritmo f(x;) al
valor minimo de la funcion f(z), |f(xs) — f(2)].

— Evaluar la distancia de la soluciéon encontrada x, al punto minimo . La
distancia se obtiene de la norma ||z, — Z||.

e Coste computacional. El coste se suele evaluar segiin la memoria que utiliza el
algoritmo y el tiempo. De estas dos medidas, la que mas nos interesa es la del tiempo
puesto para poder aplicar el algoritmo en un entorno de tiempo real?. En todo el
trabajo que se presenta a continuacién, cuando se hable de coste computacional,
s6lo se tendrd en cuenta el coste en tiempo del algoritmo. El problema que aparece
es que es complicado medir tnicamente el tiempo del algoritmo sin que influyan
otras tareas que se puedan ejecutar por requerimientos del sistema operativo. Para
tratar de detectar posibles errores en estas medidas se utilizan dos indicadores:

— Contabilizar el nimero de operaciones en coma flotante (FLOPS). En este
caso sl que es posible medir inicamente las operaciones en coma flotante del
algoritmo, Matlab dispone de unas funciones que facilitan estas medidas. El
problema es que algunas de las operaciones que se realizan en el algoritmo no
son de coma flotante y por tanto no quedan reflejadas. Se trata pues de una
medida parcial pero junto con la medida de tiempo da una valoracién razonable
del coste computacional.

— Contabilizar el tiempo invertido en el algoritmo (Unidades de tiempo). Como
ya se ha mencionado, esta medida puede estar perturbada por otras operaciones
del sistema y por tanto no conviene que se tome como tnica medida del coste
computacional.

Cada una de estas medidas se puede tomar de diferentes formas: sobre el total
del algoritmo, midiendo el coste por etapas del algoritmo, por funciones, etc. En
cualquier caso, ninguno de estos indicadores tiene validez por separado puesto que
estdn altamente influidos por el entorno computacional. Por ejemplo, un algoritmo
que este muy dividido en funciones (que son llamados por un programa principal),
aunque sea mas legible tendrd un coste computacional superior a su equivalente
menos fragmentado. Ademas estas medidas no son comparables entre computadores.
Por ello aunque es conveniente tomar dichas medidas, puesto que ofrecen érdenes de

?La restriccién de memoria es cada vez menos restrictiva debido a los avances tecnolégicos
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magnitud, es deseable tomar otro tipo de medidas que sean més objetivas, menos
dependiente del entorno computacional.

Una solucién generalmente adoptada es la de contar el ntimero de operaciones pro-
pias del algoritmo en lugar de FLOPS o unidades de tiempo, en este sentido se suele
utilizar el niimero de evaluaciones de la funcién objetivo. Este indicador tiene
la ventaja adicional de que facilita la comparaciéon entre computadores, parece por
tanto una medida mas objetiva.

e Robustez del algoritmo. Por robustez del algoritmo se entiende:

— Grado de habilidad para resolver un amplio abanico de problemas.

— Grado de influencia en la resoluciéon de un problema de las variaciones de
los parametros de ajuste del algoritmo (por ejemplo, probabilidades de cruce,
mutacion en un algoritmo genético) .

Las medidas que se deben tomar para evaluar la robustez deben ser tanto de calidad
de la soluciéon como de coste computacional, todo ello para distintos valores de los
parametros de ajuste del algoritmo.

Tratando de seguir estas ideas, se han realizados dos tandas de ensayos, en la primera
se pretende comparar varios de los algoritmos heuristicos descritos, tratando de obtener
6rdenes de magnitud de los costes computacionales y la calidad de la solucién.

La segunda tanda de ensayos se ha centrado en el algoritmo que ha dado mejores
resultados en la primera fase, y el objetivo en este caso es tratar de establecer la robustez y
sobre todo establecer unas reglas de ajuste de los parametros del mismo. Esta informaciéon
sera de gran utilidad para la utilizacion posterior de estos algoritmos en un entorno MBPC.

3.1 Analisis comparativo de varios algoritmos

En esta primera fase de los ensayos se realiza un estudio comparativo de distintos algo-
ritmos de optimizacién que se han descrito en secciones anteriores. Los cinco algoritmos
que se van a estudiar son los que se describen en la tabla 3.1 y se nombran con: AOI,

AO2, AO4, AO4 v AO5.

La seleccion de estos algoritmos se ha realizado por los siguientes criterios:

1. En cuanto a los algoritmos genéticos, el primero (AO1) corresponde al estandar y
sirve de comparaciéon con los demas.
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Codificacion  Ranking Seleccion Cruce mutaciéon
AO1 Binaria Lineal Stochastic Punto simple Aleatoria
estandar Universal Prob. P. Prob. P,
Sampling
AO2 Binaria Lineal Stochastic Uniforme Aleatoria
estandar Universal Prob. P. Prob. P,
Sampling Recomb. «
AO3 Binaria Lineal Stochastic Uniforme NO
estandar Universal Prob. P.
Sampling Recomb. «
AO4 Real Lineal Stochastic Recombinacién  Orientada
Universal lineal Prob. P,
Sampling Prob. P.
Recomb. «
SIMULATED ANNEALING
Agitaciéon térmica Ley de Curva de
aceptacion enfriamiento
AO5 - Distribuciéon normal de un conjunto Boltzman T(t) =Toa!

de puntos.

- Se evalia la ley de aceptaciéon sobre
el mejor del conjunto.

- Puntos fuera del espacio de busqueda
se llevan al extremo mas cercano.

Tabla 3.1: Caracteristicas de los algoritmos comparados.
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. En todos los casos se ha empleado un ranking lineal, otro tipo de ranking es adecua-

do, en algunos casos, cuando se tiene informacion de la funciéon objetivo. En esta
comparacion se supone que no se tiene ninguna informacioén acerca de la misma, se
opta pues por el ranking lineal para evitar convergencias prematuras del algoritmo.

. El operador Stochastic Universal Sampling también se utiliza en todos los casos

porque presenta mejores cualidades que el de ruleta simple.

. Se testea el operador de cruce uniforme con y sin mutaciéon, AO2 y AO3 respecti-

vamente. Se quiere evaluar si el operador de cruce uniforme presenta unas buenas
cualidades de exploracion del espacio de biisqueda evitando el operador de mutacién,
esta cualidad seria importante para ahorrar tiempos de ejecucién.

. El algoritmo genético con codificacion real (AO4) y el simulated annealing (AO5) que

se han seleccionado corresponden a dos posibles implementaciones que se consideran
razonables, las estructuras seleccionadas han mostrado un comportamiento correcto
en unas pruebas previas.

Ademas de seleccionar los algoritmos, se deben ajustar los pardmetros de cada uno de

ellos. La tabla 3.2 recoge los pardmetros para cada uno de los algoritmos:

En los algoritmos genéticos NIND corresponde al nimero de individuos de la po-
blacion. En AO5 corresponde al nimero de evoluciones a una temperatura (nimero
de valores generados aleatoriamente a la misma temperatura).

MAXGEN es el nimero maximo de generaciones en los algoritmos genéticos y
el nimero de veces que se cambia de temperatura segtin la ley de enfriamiento en
AO5 (se mantiene el mismo nombre de esta variable en los dos algoritmos puesto
que tienen un significado similar). Estos valores se han asignado de manera que se
mantenga constante el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo respecto de
los algoritmos genéticos.

NVAR corresponde en todos los casos a la dimensiéon del espacio de busqueda.

Los parametro T; y o corresponden a la temperatura inicial de OA5 y el coeficiente
de ajuste del rango de la desviaciéon estandar de la distribucién Normal.

P, v P. corresponden a las probabilidades de mutacion y cruce respectivamente (en
los algoritmos genéticos AO1 ... AO4.

El parametro « es en los casos AO2 y AO3 el coeficiente de recombinacion del
cruce uniforme, en el caso AO4 el coeficiente de recombinacién lineal del operador
cruce en la codificacion real y en el caso AO5 se trata del coeficiente de la ley de
enfriamiento.
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Para ajustar los pardmetros de cada uno de los algoritmos, se ha partido de un ensayo
inicial con AO1 y la funcién F2. Para encontrar una solucién més o menos adecuada,
al algoritmo se le asignaron los pardmetros indicados en la tabla 3.2 en la fila AO1. A
partir de estos valores se han seleccionado los demés manteniendo constante el ntumero de
individuos, nimero méaximo de generaciones, probabilidades de cruce y mutacion (cuando
era necesario) en todos los GAs. Para el algoritmo de simulated annealing, se ha mantenido
el nimero total de evaluaciones de la funcion objetivo (NIND x MAXGEN) y los demés
parametros se han ajustado experimentalmente hasta obtener un resultado razonable con
la funcion F2.

Algoritmo NIND MAXGEN NVAR PRECI P. P, o

AO1 500 35 2 16 0.7 0.02 -
AO2 500 35 2 16 0.7 0.02 0.5
AO3 500 35 2 16 0.7 - 05
AO4 500 35 2 Real 0.7 0.02 0.5

Algoritmo NIND MAXGEN NVAR PRECI T; o o

AO5 35 500 2 Real 600 1/8 0.85

Nuimero de repeticiones de los ensayos por funcion 50

Tabla 3.2: Tabla de parametros de los algoritmos.
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Para poder comparar el coste computacional y la calidad de la solucién de cada uno
de los algoritmos se evaltian los siguientes parametros.

Coste computacional:

e Evaluaciones de la funcién objetivo. Se ha optado por mantener constante
este valor para todos los ensayos. Neyoy = NIND x MAXGEN = 17500. En el
algoritmo de Simulated Annealing se ajusta la temperatura final en un valor muy
bajo de manera que siempre se produzcan MAXGFEN cambios de temperatura,
es decir, que no acabe el algoritmo antes de evaluar la funcién objetivo el mismo
ntmero de veces que en los algoritmos genéticos.

e Tiempos de ejecucion. Se toman los tiempos totales del algoritmo (y en el
caso de los algoritmos genéticos, ademas, la media y desviaciéon estandar de las
generaciones).

e Operaciones en coma flotantes. Se toma el namero total (y en el caso de los
algoritmos genéticos, ademas la media y desviacion estandar de las generaciones).

Calidad de la solucién:

e Distancia al minimo real (z,), ||t — x,||, * es el punto minimo encontrado por el
algoritmo.

e Distancia al valor minimo de la funcion |f(x) — f(x,)|, f(x) es el valor de la funcion
en el punto minimo encontrado.

El analisis que se realiza compara, para cada funcién, todos los algoritmos, incluyendo
los tiempos y Flops de los 50 ensayos, y la calidad de las soluciones.
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3.1.1 Resultados con GA y SA

Funcion F1

CALIDAD DE LA SOLUCION

=, NOENES

Media Desv. Media Desv.

AO1 | 0.00063  0.00041 0 0
AO2 0.0019 0.0024 0.0000086  0.000025
AO3 | 0.00014  0.00022 0 0
AO4 | 0.000064 0.000077 0 0
AO>5 0.0141 0.07 0.000025  0.00023

COSTE COMPUTACIONAL

(seg.) (seg.) (%) (flops) (flops) (%)
AO1 8.765 0.0617 0.57% | 1987476.1 176.6  2.64%
AO2 12.722 0.1773  0.39% | 2346684.1 3076.8  2.24%
AO3 10.923 0.1287 0.46% | 1787548.1 2965.8  2.94%
AO4 6.846 0.0780 0.73% | 1110699.4 3634.6 4.73%
AO>5 1.086 0.0234 4.60% 580896.9 9.1 9.04%

Tabla 3.3: Resultados para la funcién F1.

Las medidas que se muestran en la tabla 3.3 corresponden a las medias y desviaciones
estandar sobre los 50 ensayos realizados con cada algoritmo.

De la tabla se concluye que todos los algoritmos genéticos analizados presentan una
precisiéon aceptable, la distancia al minimo es inferior 0.002 en todos los caso. Cabe
destacar la excelente calidad de AO4 con una precisién en la distancia al minimo del
orden de 0.00007 de media. AO5 presenta las peores soluciones, la precisién alrededor de

0.014 de media.

Se observa que la funcién con menor coste computacional es la AO5 con bastante
diferencia sobre los demas algoritmos, este resultado es de esperar puesto que en los
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algoritmos genéticos se deben realizar muchas méas operaciones. FEl siguiente algoritmo
interesante, desde este punto de vista, es el AO4.

Para tratar de evaluar el coste propio del algoritmo independiente de la funcién de
coste se puede comparar el coste total tanto de tiempos como de operaciones en coma
flotante (Tiotar ¥ Fiotar) con el coste de evaluar la funcion objetivo 17500 veces (NIN D x
MAXGEN) es AF = 52500 Flops y AT = 0.05 segundos. Los resultados que se obtienen

se muestran en la tabla en porcentaje:

AT

- 100
Ttotal
AF

- 100
Ftotal

Se observa una elevada carga computacional debida al algoritmo. El coste temporal es
muy elevado debido a la fragmentacion de los programas. Cada algoritmo esta compuesto
por varias funciones programadas por separado para que sea mas legible, las llamadas a
estas funciones consumen bastante tiempo. En cuanto al coste en operaciones en coma
flotante los algoritmos genéticos con codificacion binaria tienen la carga mayor®. El GA
con codificacién real presenta menos carga que los de codificacién binaria. El mejor
algoritmo en cuanto a los costes computacionales es el Simulated Annealing (AO5).

3Esto es en parte debido a que se ha implementado en Matlab y cada bit del cromosoma es considerado
como un nuimero real.
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Funcion F2

CALIDAD DE LA SOLUCION

FEra ORI
Media  Desv. Media Desv.
AO1 | 0.0673 0.0544 0.0028 0.0544
AO2 | 0.1051 0.1072 0.0074 0.0125
AO3 | 0.1154 0.1297 0.0114 0.0272
AO4 | 0.0032 0.0045 0.00001  0.000024
AO5 | 0.0568 0.0348 0.0018 0.0025

COSTE COMPUTACIONAL

Tiempo Flops
Ttotal Ftotal

Media  Desv. Vi Media Desv. Al
Ttotal Ftotal

(seg.) (seg.) (%) (flops) (flops) (%)
AO1 | 8879 0.448 0.67% | 2057410.9 158.5  5.95%
AO2 | 12.661 0.445 0.47% | 2416256.7 3349.3  5.07%
AO3 | 11.065 0.476 0.54% | 1856553.9 3034.7  2.94%
AO4 | 6.752  0.315 0.89% | 1180699.4 3634.6  6.60%
AO5 | 1.215 0.0312 4.94% | 650918.8 9.0 18.82%

Tabla 3.4: Resultados para la funcién F2.

De la tabla 3.4 se observa que, para la funciéon F2, el algoritmo que encuentra mejor
soluciéon es AO4, con una precisién en la distancia al minimo del orden de 0.0032. Le
siguen AO1 y AObH con una precisién del orden de 0.06 y finalmente los peores resultados
se obtienen con AO2 y AO3 .

De la tabla se puede concluir que se observan las mismas caracteristicas de coste
computacional que se observaban en F1. AQO) presenta un coste sensiblemente menor
seguido por AO4. Coste computacional de evaluar F2 17500 veces: AT = 0.06 seg y
AF = 122500 Flops.
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Funcion F3

CALIDAD DE LA SOLUCION

FEra NOESic]
Media Desv. Media  Desv.
AO1 0 0 0 0
AO2 0 0 0 0
AO3 0 0 0 0
AO4 0 0 0 0
AO5 0 0 0 0

COSTE COMPUTACIONAL

Tiempo Flops
Ttotal Ftotal
Media Desv. Vi Media  Desv. Al

Ttotal Ftotal

(seg.) (seg.) (%) (flops) (flops) (%)
AO1 | 8863 0.065 0.56% | 1969893.3 163.3 1.78%
AO2 | 12.860 0.098 0.39% | 2329125.1 3418.9 1.50%
AO3 | 10.853 0.102 0.46% | 1769419.6 2748.5 1.98%
AO4 | 6.421 0.049 0.79% | 1467333.1 3954.7 2.38%
AO5 | 1.134 0.026 4.41% | 563489.0 4.3 6.21%

Tabla 3.5: Resultados para la funcién F3.

Como se ve en la tabla 3.5, para la funciéon F3 todos los algoritmos encuentran una
soluciéon exacta. Coste computacional de evaluar F3 17500 veces: AT = 0.05 seg y
AF = 35000 Flops. Se observan las mismas caracteristicas de coste computacional que se
observaban en F1 y F2. El menor coste sigue correspondiendo a AO5 seguido por AO4.
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Funcion F4

CALIDAD DE LA SOLUCION

FEra 700 = 7]
Media  Desv. Media Desv.
AO1 | 0.0108 0.0075 0 0
AO2 | 0.1316 0.1473 0.0031  0.0179
AO3 | 0.0535 0.0937 0.000098 0.00045
AO4 | 0.0033 0.0016 0 0
AO5 | 0.1602 0.0794 0.000067 0.00019
COSTE COMPUTACIONAL
Tiempo Flops
Tiotal Fiotar
Media  Desv. Tiz;l Media Desv. Fiil
(seg.)  (seg.) (%) (flops)  (flops) (%)
AO1 | 24.712  0.611 59.32% | 5479567.1 160.4  64.69%
AO2 | 28.615 0.135 51.06% | 5839752.7  3139.6 60.70%
AO3 | 27.120  0.151 54.06% | 5279672.0  2789.8 67.14%
AO4 | 22889  0.151 64.05% | 4977463.5  3813.4 71.24%
AO5 | 18.107  0.074 80.96% | 4201457.6 9.0 84.37%

Tabla 3.6: Resultados para la funcién F4.

93

Para la funciéon F4, AO4 encuentra claramente las mejores soluciones y los algoritmos
AO2 y AO5 las peores (ver tabla 3.6). Coste computacional de evaluar F4 17500 veces:
AT = 14.66 seg y AF = 3544660 Flops. Para esta funciéon el menor coste sigue corres-
pondiendo a AOH seguido por AO4. Aunque hay que destacar que las diferencias entre
los algoritmos son mucho menores, esto es debido a que el coste computacional de evaluar
la funcién objetivo es muy alto. En estos casos el coste computacional del algoritmo ya

no es tan relevante para la eleccion de un algoritmo adecuado.
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Funcion F5

CALIDAD DE LA SOLUCION

FEra 70 = 7]
Media Desv. Media Desv.
AO1 | 0.00099 0.00086 0.000022 0.000032
AO2 | 0.0096 0.1 0.0022 0.004
AO3 | 0.0025 0.0053 0.0000064 0.0021
AO4 | 0.00025 0.00017 0 0
AO5 | 0.0222  0.0127 0.0074 0.0065

COSTE COMPUTACIONAL

Tiempo Flops
Ttotal Ftotal

Media Desv. AT Media Desv. Al
Ttotal Ftotal

(seg.) (seg.) (%) (flops) (flops) (%)
AO1 8.708 0.073 1.26% | 2127408.0 224.6  9.05%
AO2 | 12.680 0.086 0.87% | 2487149.6 2774.0 7.74%
AO3 | 11.039 0.108 1.00% | 1926394.6 3124.3  9.99%
AO4 6.414 0.053 1.71% | 1625108.5 3802.9 11.85%
AO5 1.282 0.024 6.02% 721422.1 10.1  26.69%

Tabla 3.7: Resultados para la funcién F5.

Para la funcién F5 AO4 y AO1 encuentra la soluciones muy buenas, los algoritmos AO2
y AO3 encuentran soluciones bastante buenas y finalmente AO5 presenta las soluciones
con menor precision (ver tabla 3.7). Coste computacional de evaluar F5 17500 veces:
AT = 0.11 seg AF = 192535 Flops. Los costes computacionales siguen las mismas
pautas que en los casos anteriores AO5 es el menos costoso seguido de AOA4.
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Funcion Fé6

CALIDAD DE LA SOLUCION

FEra NOESic]
Media Desv. Media Desv.
AO1 0.0282  0.0287 0.00023  0.00045
AO2 0.1175  0.1042 0.0031  0.0061
AO3 0.0913  0.1567 0.0041  0.0113
AO4 6.3873  3.7165 6.81  7.9112
AOb | 684.3695 389.925 139.9733  91.6767

COSTE COMPUTACIONAL

Tiempo Flops
Ttotal Ftotal

Media Desv. AT Media Desv. Al
Ttotal Ftotal

(seg.) (seg.) (%) (flops)  (flops) (%)
AO1 8.932 0.083  2.46% | 2057402.2 189.6  5.95%
AO2 12.900 0.126 1.94% | 2417407.5 2681.1 7.74%
AO3 11.339 0.179 1.70% | 1856426.5  2962.1 6.66%
AO4 6.625 0.044  3.32% | 1555834.8  4081.0 7.87T%
AO>5 1.405 0.029 15.66% | 650958.2 9.4 18.82%

Tabla 3.8: Resultados para la funcién F6.

En el caso de la funcion F6 las mejores soluciones las encuentran los algoritmos gené-
ticos con codificaciéon binaria; AO1, AO2 y AO3. El algoritmo genético con codificaciéon
real AO4 encuentra soluciones peores y el AO5 presenta soluciones bastante malas.

Coste computacional de evaluar F6 17500 veces: AT = 0.22 seg y AF = 122500 Flops.
En cuanto a los costes computacionales se observan comportamientos similares a los que
se ven en las funciones anteriores.
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Funcion F7

CALIDAD DE LA SOLUCION

FEra Tl = 70|
Media  Desv. Media  Desv.
AO1 | 4.3294 2.8007 0.0108 0.0055
AO2 | 4.2922 3.2756 0.0141 0.0102
AO3 | 3.1906 2.8178 0.0075 0.0053
AO4 | 1.3778 2.3122 0.0048 0.0032
AO5 | 9.0721 4.7010 0.0534 0.0293

COSTE COMPUTACIONAL

Tiempo Flops
Ttotal Ftotal

Media  Desv. Vi Media  Desv. Al
Ttotal Ftotal

(seg.)  (seg.) (%) (flops) (flops) (%)
AO1 | 8714 0.072 1.26% | 2109995.4 172.1 R.29%
AO2 | 11.705 0.131 0.94% | 2469666.7 3200.5 7.74%
AO3 | 11.210 0.097 0.98% | 1909682.5 2312.1 7.09%
AO4 | 6.382 0.049 1.72% | 1608467.1 3612.1 10.88%
AO5 1.257 0.020 8.75% 703916.1 10.1  24.86%

Tabla 3.9: Resultados para la funcién F7.

Para esta funcién el algoritmo AO4 encuentra las mejores soluciones, los demas algo-
ritmos genéticos (AO1, AO2 y AO3) encuentran similares peores que AO4 (tabla 3.9).
El algoritmo AQO5 tiene muchas dificultades para encontrar el minimo global, aunque se
queda en minimos cercanos.

Coste computacional de evaluar F7 17500 veces: AT = 0.11 seg y AF = 175035
Flops. Los costes computacionales tienen las mismas caracteristicas que en las funciones
anteriores.
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3.1.2 Resultados de otros algoritmos comerciales

Para tratar de evaluar con més garantias los algoritmos estudiados, se ha realizado una
comparaciéon con otros algoritmos comunes en los paquetes de optimizacion comerciales.
En concreto se han utilizados los métodos:

e Método Quasi-Newton que utiliza para aproximar la matriz Hesiana la férmula
BFGS ([100]). No permite manipular restricciones, pero se puede aplicar en las
funciones de test puesto que estas no tienen restricciones salvo los limites del espacio
de busqueda.

e Programacion cuadratica secuencial (SQP) utilizando la formula BFGS para apro-
ximar la matriz Hesiana del Lagrangiano ([100]). Este método si que incorpora el
tratamiento de restricciones.

Estos dos métodos estan implementados en el Optimization Toolbox de Matlab con las
funciones: fminuy constrrespectivamente. Se ha optado por la implementaciéon de Matlab
por mantener la homogeneidad de la plataforma de ensayos, los algoritmos de Simulated
Annealing y Algoritmos Geneticos han sido programados en Matlab. Se podrian haber
utilizado las funciones implementadas en NAG Fortran Library [73], este punto queda
para trabajos posteriores puesto que se tiene previsto trasladar los algoritmos heuristicos
a lenguaje C de cara a la implementacién en linea de MBPC con optimizacién heuristica.

Todas las opciones de los algoritmos se han mantenido en los valores por defecto
propuestos, excepto el nimero maximo de evaluaciones de la funcién objetivo que se ha
fijado en 500 (este valor es suficiente en todos los casos para que los algoritmos ensayados
converjan).

Ambos algoritmos necesitan un punto inicial, este se ha generado aleatoriamente den-
tro del espacio de busqueda.

Los test realizados corresponden a 50 ensayos con cada funcién de prueba. Los datos
que se han tomado son la distancia de la solucién encontrada por el algoritmo con el
minimo. Se han tomado también el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo, el
tiempo total de ejecuciéon y el ntmero de operaciones en coma flotante.

En las tablas 3.10 y 3.11 se observa que, como cabia esperar (ver capitulo 1), estos
algoritmos funcionan bien cuando las funciones son convexas (funciones F1 y F2) pero en
los demas casos la soluciéon que obtienen es un minimo local. Para los casos en que en-
cuentran el minimo, el coste computacional si que es claramente inferiores a los algoritmos
de Simulated Annealing y Algoritmos Genéticos®.

4Parte de esta ventaja puede ser debida a que se trata de un paquete comercial y puede estar mejor
optimizado en su programacién
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Algoritmo Quasi-Newton
Calidad Coste computacional
|z — x| Nam. Eval. Tiempo (seg.) Flops

Media Desv. | Media Desv. Media Desv. Media Desv.
F1|21-107% 25.107% 9 0|1.44-107% 2.47-1072 468.32 4.51
F2|54-107% 7.9-107° | 188.24 100.9 | 4.15-107' 2.11-107* | 1.48-10* 7.12-10°
F3 7.39 2.72 4 0| 7.4-107° 1.86-1072 95 0
F4 37.09 22.63 | 51.62 35.47 | 2.59-10"Y 1.85-107' | 2.87-10* 1.98-10*
F5 2.70 1.82 | 3292 930 | 7.44-1072 3.08-107% | 2.67-10° 7.02-10?
F6 667.36 313.29 | 31.68  7.47 | 7.88-107% 3.07-1072 | 2.39-10° 6.16 - 102
F7 358.43 187.52 35.2 16.56 | 7.74-107? 4.38-107% [ 2.92-10° 1.46-10°

Tabla 3.10: Resultados con el algoritmo Quasi-Newton.

Algoritmo SQP
Calidad Coste computacional
|z — x| Nam. Eval. Tiempo (seg.) Flops

Media Desv. | Media Desv. Media Desv. Media Desv.
F1|3.7-107% 3.6-107% 9.86 1.82 |4.84-1072 1.87-107% | 1.03-10° 1.75-10%
F214.1-1072 1.6-107 | 106.24 45.95 | 4.28-10"' 1.77-107* | 1.30-10* 5.51 - 10°
F3 7.44 2.83 4 01]208-107% 2.70-1072 | 3.43 - 102 0
F4 30.80 16.16 104  43.7|6.80-1071 2.81-107! |6.13-10* 2.55-10%
F5 3.26 2.02 321 544 |1.32-107Y 2.91-107% | 4.00-10°> 7.26-10*
F6 687.43 323.57 | 36.88 13.56 | 1.64-10"Y 4.50-1072 | 4.61-10°> 1.11-10°
F7 453.62 205.76 | 37.32 19.23 | 1.46-107Y 6.71-1072 | 4.30-10°> 1.81-10°

Tabla 3.11: Resultados con el algoritmo SQP.
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3.1.3 Conclusiones

En la figura (3.2) se resumen los resultados obtenidos. Se clasifican los algoritmos de
mayor a menor calidad en la soluciéon encontrada (de 5 a 1) y de menor a mayor coste
computacional (de 1 a 5). Se observa que el mejor algoritmo desde el punto de vista
de la calidad es el AO4, Algoritmo Genético con codificacién real, obtiene siempre la
mejor calidad excepto en la funcién F6. Los algoritmos genéticos con codificaciéon binaria
presentan una calidad intermedia y por tltimo el algoritmo de Simulated annealing es el
que presenta peores resultados.
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Figura 3.2: Comparacién de la calidad de la solucién y del coste computacional de los algo-

ritmos AO1L ... AO35.

En cuanto al coste computacional se repiten los mismos resultados para todas la fun-
ciones: el algoritmo de Simulated Annealing (AO5) tiene un coste sensiblemente menor
que los Algoritmos Genéticos. En cuanto a estos tltimos el de codificacion real (AO4) es
el que presenta el menor coste computacional, seguido por AO1.
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Algoritmos
AO1  AO2 AO3 AO4  AOH

Media de la calidad para todas las funciones | 3.7143 2.7143 3.4286 4.5714 2.0000
Media de coste para todas las funcién 3 5 4 2 1

Relacién calidad coste 1.2381 0.5429 0.8571 2.2857 2.0000

Tabla 3.12: Relacién calidad/coste para los algoritmos AO1 ... AO5.

En resumen el algoritmo AO4 presenta las mejores prestaciones calidad/coste (ver
tabla 3.12), siendo un candidato para su aplicacion al control predictivo cuando las fun-
ciones a minimizar que aparezcan presenten problemas. El algoritmo AOb, a pesar de
que la calidad de la solucién no es excesivamente buena, es competitivo debido a su bajo
coste computacional, su campo de aplicaciéon debe ser en los problemas complejos donde
las restricciones temporales hacen que el algoritmo AO4 pierda demasiada calidad frente
al algoritmo AOb.

Evidentemente el disenio de unas reglas de ajuste adecuadas para estos algoritmos
facilitaria su aplicacién a la resoluciéon de problemas de control en general y de control
predictivo en particular cuando las funciones a minimizar sean dificiles. El apartado
siguiente se centra en el disenio de estas reglas de ajuste para el algoritmo de tipo AOA4.
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3.2 Evaluacién de robustez y ajuste de parametros de
un GA real

El algoritmo que se va a evaluar es el Algoritmo Genético con codificacién real con las
siguientes caracteristicas:

o Operacion de Ranking lineal.
o Operador de seleccion: Stochastic Universal Sampling.

e Operador de cruce: Cruce por recombinacién lineal con probabilidad de cruce P.
y pardmetro de recombinacién « se evaltia aleatoriamente para cada uno de los
individuos sometidos al operador.

e Operador de mutaciéon: mutaciéon orientada, con probabilidad de mutacion P, .

Corresponde al algoritmo AO4 del apartado anterior con la variante de que el parametro
« del operador de cruce no es constante. Ya se ha visto que AO4 presentaba unas pres-
taciones muy altas de calidad y razonables en cuanto al coste computacional por tanto
se trata de un buen candidato para su aplicacion al control predictivo. En esta seccion
se pretende evaluar la robustez del algoritmo cuando se varian sus pardmetros: namero
de individuos NIN D, probabilidad de cruce P. y probabilidad de mutacién P,,. Se han

realizado los siguientes ensayos:

e Numero de individuos: se varia de 20 a 220 con un incremento de 20.
e Probabilidad de cruce: se varia de 0 a 1 con un incremento de 0.1.

e Probabilidad de mutacion: se varia de 0 a 0.4 con un incremento de 0.05.

Para cada valor de NIND, P.y P,, se realizan 10 ensayos.

La calidad de la solucién obtenida se evalta mediante || — x,|| v el coste com-
putacional se mide con el nimero de evaluaciones de la funcion objetivo.

Para estos ensayos no se utiliza la funcién F1 puesto que se trata de una funcién
con un s6lo minimo sin ninguna complicacién y no justifica la utilizacién de una técnica
de optimizacién heuristica. Se ha podido ver anteriormente que otros métodos como el
Quasi-Newton o el SQP resuelven el problema con muy buena calidad y bajo coste. En
cualquier caso la funcion F2 posee una caracteristica béasica similar, ausencia de minimo
locales, aunque con la dificultad anadida de que le minimo global se encuentra en una zona
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muy plana. Esta funcién también es resuelta adecuadamente por los algoritmos Quasi-
Newton y el SQP pero se incluye en esta comparaciéon para analizar el comportamiento
del Algoritmo Genético real ante problemas con un sélo minimo.

Los criterios de finalizacion del algoritmo son dos (tabla 3.13):

1. Cuando el 95% de los individuos de la poblacién estan en un radio fijado (DIST)
alrededor del mejor individuo de esa poblacién (x,). Se estima que en esas condi-
ciones el algoritmo se ha extinguido, ha perdido su capacidad de exploracién. El
algoritmo se detiene cuando el 95% de los individuos de la poblaciéon cumplen:

||& — x,|| < DIST

El valor de DIST se asigna dependiendo de la precisién que se desea. En este caso
se relaciona con la precision de un Algoritmo Genético binario (puede servir para
realizar comparaciones). En un Algoritmo Genético binario, la precision viene dada
por el nimero de bits que se le asignan a cada variable (PRECT), por ejemplo,
con PRECT = 16 se discretiza el espacio de btisqueda en 2'® puntos y por tanto la
méxima precision que se puede obtener a partir del rango del espacio de bisqueda

(Ar)y PRECI:
Ar

¢ = SPRECI

Para el criterio de finalizacion el valor del radio se fija en cada caso segtin la precision:

DIST = 4e

2. Por namero maximo de generaciones, MAXGEN = 500. En caso de que el algorit-
mo no se extinga (no se cumpla nunca la condiciéon anterior) este criterio evita que
se este ejecutando indefinidamente.

Los datos que se obtienen quedan recogidos en [10| donde aparecen ademas de los datos,
unas representaciones graficas que muestran las relaciones entre calidad de la solucién,
coste computacional y convergencia frente a los parametros: P., P,, con NIN D constante,
P., NIND con P, constante y FP,,, NIND con P. constante, estas representaciones
permiten realizar un analisis cualitativo de las distintas relaciones entre los parametros
pero es muy complejo extraer conclusiones més concretas. Para posibilitar la realizacion
del anélisis se ha condensado la informacién en tablas. Estas reflejan las relaciones entre
los tres parametros que se han estudiado, P., P, y numero de individuos NIN D en base
a la calidad de la soluciéon obtenida, criterios de convergencia y coste computacional.

Para cada funciéon de test se presentan dos tablas (apéndice C), la primera nos da
para cada probabilidad de mutacion y de cruce, por una parte, el rango de individuos que
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Funciones de test
F2 F3 F4 F5 F6 F7

Umin -5.12 -5.12 -65.536 -5.12 -500 -600

U gz 5.12 5.12 65.536 5.12 500 600

Ar 10.24 10.24 131.072 10.24 1000 1200
PRECT 16 16 17 16 20 20

€ 1.6-107* 1.6-107* 0.001 1.6-107* 9.5-107* 0.00114
DIST 6.25-107* 6.25-107*  0.004 6.25-107*  0.0038  0.00456
MAXGEN 500 500 500 500 500 500

Tabla 3.13: Parametros para los criterios de finalizacién del algoritmo: DIST y MAXGEN.

cumple el criterio de calidad de la solucion (E(||z — x,||) < €) y por otra parte el rango de
inviduos en que se da una convergencia del algoritmo mayor de un determinado factor F,
(cumpliendo simultaneamente el criterio de calidad). La segunda tabla ofrece los costes
computacionales medios (para los 10 ensayos) correspondientes al limite inferior, media y
limite superior respectivamente de cada uno de los rangos de la primera tabla. El coste
computacional se contabiliza en miles de evaluaciones de la funcién objetivo y sélo cuenta
el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo hasta que se encuentra la mejor solucion.
En el caso de que el algoritmo no converja el coste total del mismo es superior (o igual) al
coste que se muestre en la tabla correspondiente puesto que se realizan en todos los caso

MAXGEN x NIND.

El factor € corresponde al que aparece en la tabla 3.13, esto puede permitir la com-
paracion con un Algoritmo Genético binario con cromosomas de longitud 2 x PRECT
(las funciones son de dos variables). Las tablas se han formado a partir de la media de
|| — a,|| de los 10 ensayos que se han realizado para cada P., P,, y NIND.

Para la funciéon F7 no existe ningin conjunto de parametros (P., P, NIND) que
satisfaga la condicion E(||x — x,]|) < e. Con el fin de realizar un analisis del comporta-
miento del algoritmo con las condiciones del ensayo se ha relajado la condicién. Se ha
considerado como condicion E(||x —x,||) < 0.1, si el mejor valor que se obtiene estéd en ese
entorno, un optimizador de tipo Hill climbing encontraria el 6ptimo global. Los éptimos
més cercanos al 6ptimo global de la funcién F7 se encuentran en:

v =(3.14,4.4385) — F7(z)=0.0074

v =(3.14,-4.4385) — F7(x)=0.0074
r=(—3.14,-4.4385) — F7(z)=0.0074
r=(—3.14,4.4385) — F7(x)=0.0074
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La distancia entre estos éptimos locales y el 6ptimos globales es ||z — x,|| = 5.4369, por
tanto, establecer la condicion (|| —x,||) < 0.1 para ésta funcion no parece descabellado
para la posterior localizacién del éptimo local de forma rapida.

El factor de convergencia F. se calcula de la siguiente forma. Para un ensayo, se asigna
a una variable C'onv los siguientes valores:

e Conv =1 si el algoritmo ha finalizado cuando el 95% de la poblacion se encuentra
en un entorno establecido (criterio de finalizacion 1).

o Conv = 0 si el algoritmo finaliza con el criterio del niimero méximo de generaciones
(criterio de finalizacion 2).

Para obtener F. se realiza la media de C'onv para todos los ensayos realizados (en este
caso 10).

F.=E(Conv)
La interpretacion de este factor es: [, = 1 indica que el algoritmo converge en el 100% de
los casos, F. = 0 el algoritmo no converge en ningin caso, I, = 0.5 el algoritmo converge
en el 50% de los casos, etc.

En las tablas se muestran los rangos de ntimero de individuos, para cada P, y P., que
satisfacen:

F.>0.9

A continuacion se presentan las conclusiones que se obtiene para cada funcioén, a partir
de la informaciéon que aparece estas tablas.

Funcion F2

Para esta funcién el operador de cruce resulta fundamental, por debajo de P. = 0.3 el
algoritmo tiene dificultades para encontrar soluciones adecuadas sobre toda con valores
de P,, < 0.2 aunque mejora un poco para valores mayores de P,,. Con probabilidades de
cruce elevadas el algoritmo encuentra la solucion, sélo presenta dificultades en combinacién
con P, elevadas.

La convergencia sblo se da para valores de P, < 0.1. Es mas facil converger cuanto
més pequernio es el valor de P,,. Se observa que para P, = 0.1 un nimero de individuos
elevado impide la convergencia del algoritmo.

Se observa que el coste computacional es sensiblemente menor si el algoritmo converge.
El coste disminuye en general si la probabilidad de mutacién disminuye o la probabilidad
de cruce aumenta.

La zona que presenta unas buenas cualidades de calidad/coste es pues:
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e 0.4 P. L1
e 0P, <0.1
o 100 < NIND <220

Para este rango de valores el coste esta alrededor de 10.000 evaluaciones de la funcién
objetivo.

En cualquier caso, para funciones unimodales como es el caso de la funcion F2 (ver
figura B.3) es mejor utilizar otros algoritmos de optimizacién con menor coste.

Funcion F3

El algoritmo encuentra el 6ptimo global en todos los casos excepto para el caso P. = 0
y P, = 0. En casi los casos, el rango de individuos es [20,220], sélo se reduce el rango
cuando la probabilidad de mutacién es nula o muy baja.

En cuanto a la convergencia, el algoritmo sélo tiene un factor superior a 0.9 para
P.=0.1y P, = 0.05, en definitiva, probabilidades de cruce y mutacién muy bajas. Se
puede generalizar que para este tipo de funciones el algoritmo no converge segiin el criterio
de convergencia que se ha establecido.

El motivo es que la funciéon tiene zonas planas (ver figura B.5), tanto los éptimos
locales como el 6ptimo global coinciden con zonas y no un punto tinico punto. En este
caso existen muchos individuos con el mismo valor de la funcién y salvo que la zona para
el criterio de finalizaciéon sea de un tamano comparable a la zona que corresponde a los
optimos es muy dificil que el 95% de los individuos se concentren en un radio pequerno.
Una alternativa para conseguir una convergencia del algoritmo es modificar el criterio de
finalizacién. Se puede establecer que el algoritmo también finalice cuando, por ejemplo,
el 95% de los individuos tengan el mismo valor de la funcion, es decir, que esos individuos
se encuentran en la misma zona.

El coste para esta funcién es muy bajo comparado con el de las demés funciones y
disminuye cuanto mayores son las probabilidades de mutacién y cruce.

La zona que presenta unas buenas cualidades de calidad/coste es pues:
e 0.2<FP. <1

e 0.05< P, <04

o 20 < NIND <220

Para este rango de valores el coste estd alrededor de 300 evaluaciones de la funcién
objetivo.
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Funcion F4

El algoritmo encuentra siempre soluciones adecuadas excepto para combinaciones de P.
y P, de valores bajos. El aumento de la probabilidad de mutacién aumenta el rango
de individuos para los que se encuentra soluciéon, aunque este rango vuelve a disminuir
levemente cuando se dan combinaciones de P. y P, de elevado valor.

La convergencia depende basicamente de la probabilidad de mutacién para valores de
P,, < 0.1 el algoritmo converge para un rango bastante amplio de nimero de individuos
(empeorando si el nimero de individuos es muy elevado) para 0.1 < P,, < 0.2 el algoritmo
converge soélo para valores muy bajos del namero de individuos (20 o 40).

El coste computacional en las zonas en que no converge el algoritmo es elevado. Cuan-
do no converge el algoritmo, las combinaciones de probabilidades de mutacién bajas y
probabilidades de cruce muy altas o muy bajas incrementan el coste computacional.

La zona que presenta unas buenas cualidades de calidad/coste es pues:

e 0.3<P. <1

e 0P, <02

e 40 < NIND < 160

Para este rango de valores el coste esté alrededor de 6.000 evaluaciones de la funcién
objetivo.

Se observa que para estas funciones con los minimos en depresiones muy pronunciadas
(ver figura B.7) el algoritmo no tiene demasiados problemas para encontrar el minimo
global, al menos si el valor en el minimo global es sensiblemente menor que en los demas
minimos locales. El algoritmo encuentra una solucién adecuada para casi todos los rangos
de valores de P.y P,,, y converge en un amplio rango, aunque si P, es muy baja, el nimero
minimo de individuos debe se mayor de 140 para tener ciertas garantias.

Funcion F5

El algoritmo encuentra una solucién en todos los casos excepto para combinaciones de P,
y P, con valores muy bajos, en general con un rango de individuos bastante amplio, el
limite superior es siempre 220 y el inferior varia entre 40 y 160 individuos por generacion.

Para la convergencia del algoritmo el parametro significativo es la probabilidad de
mutacion, P, > 0.15 impiden la convergencia del algoritmo. Con P, < 0.05 el algoritmo
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encuentra la solucién siempre convergiendo. Con F,, = 0.1 el ntimero de individuos influye
en la convergencia, a més individuos menor probabilidad de converger.

El coste computacional en las zonas en que no converge el algoritmo es mayor que
cuando converge. En general, probabilidades de mutacién alta incrementan el coste com-
putacional.

La zona que presenta unas buenas cualidades de calidad/coste es pues:

e 0.3 P. <1

e 0P, <0.1

e 60 < NIND <200

Para este rango de valores el coste esté alrededor de 6.000 evaluaciones de la funcién
objetivo.

Para este tipo de funciones (ver figura B.9) el algoritmo tampoco tiene problemas,
encuentra soluciéon adecuada para un amplio rango de valores de los parametros.

Funcion Fé6

Para este tipo de funcién el aumento de la probabilidad de cruce tiene un efecto negativo,
para P. > 0.5 el algoritmo no encuentra soluciéon. Este comportamiento, que sélo ocurre
para esta funcién de test, parece debido a que la funcién presenta muchos éptimos locales
y varios de estos 6éptimos locales tiene un valor de la funciéon muy parecido o comparable
al 6ptimo global pero se encuentra muy alejado del mismo (ver figura B.11).

En estas circunstancias la operacién de cruce tiene dificultades para hacer converger el
algoritmo, por ejemplo, el cruce entre dos individuos muy buenos pero muy alejados (uno
en el entorno del 6ptimo global y otro en el entorno del éptimo local) produce individuos
que pierden gran parte de la informacién para alcanzar el 6éptimo global. Por lo tanto,
si se producen muchos cruces es muy complicado que los individuos de la poblacion se
parezcan al 6ptimo global.

La probabilidad de mutacién influye en el rango de individuos en que se encuentra
una solucién, un aumento de esta probabilidad provoca una aumento del rango salvo si
se combina con una probabilidad de cruce elevada (en este caso P. = 0.5.

En cuanto a la convergencia, el comportamiento es similar a las demas funciones, un
aumento excesivo de la misma impide la convergencia del algoritmo, para P, > 0.1 no
converge nunca.
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El coste computacional en las zonas en que no converge el algoritmo es ligeramente
mayor que cuando converge. Fn general, probabilidades de mutacién alta incrementan el
coste computacional.

La zona que presenta unas buenas cualidades de calidad/coste es pues:

e 0<P.<05
© 0.05< P, <0.1
e 100 < NIND < 220

Para este rango de valores el coste esté alrededor de 7.000 evaluaciones de la funcién
objetivo.

Funcion F7

Esta funcién tiene muchos éptimos locales pero los que tienen valor parecido al éptimo
global se encuentran cerca del mismo (ver figura B.13), por tanto no se produce el efecto
que se observaba en la funciéon anterior. En este caso se encuentran soluciones adecuadas
para valores muy elevados de P., siendo mejores los resultados si se aumenta P,, aunque
a partir de un valor de 0.35 se aprecia un leve empeoramiento.

La convergencia se produce como siempre para valores pequenios de F,,.

El coste computacional en las zonas en que no converge el algoritmo es mayor que
cuando converge. En general, probabilidades de mutacién alta incrementan el coste com-
putacional.

La zona que presenta unas buenas cualidades de calidad/coste es pues:

e 0.7T<P. <1

o 0 <P, <0.05

o 160 < NIND <220

Para este rango de valores el coste esta alrededor de 11.000 evaluaciones de la funcién
objetivo.

Para este tipo de funciones en los que existen muchos 6ptimos locales y todos muy
juntos es conveniente incrementar la capacidad de exploracién del algoritmo. Mantener
valores de P.y P,, altos y es muy aconsejable que el niimero de individuos de la poblacion
sea elevado aunque esto revierte en un incremento del coste computacional.



3.3. Propuesta de una metodologia de ajuste 109

3.3 Propuesta de una metodologia de ajuste

El objetivo de esta evaluacion ha sido conseguir un rango de parametros P., P, y NIND
que proporcione buenas prestaciones tanto en calidad como en coste, todo ello para un
rango de funciones los méas amplio posible. Del anélisis de las tablas de resultados an-
teriores para cada una de las funciones se extraen las conclusiones que se presentan a

continuacion®.

1. Coste computacional
El primer resultado a destacar es que si el algoritmo converge el coste computacional
es menor que si no converge. Los tres pardmetros estudiados facilitan la convergencia
con:

e Una probabilidad de cruce baja.
e Una probabilidad de mutacién baja.

e Pocos individuos por generacion.

De estos parametros el que se ha destacado por su mayor influencia es la probabilidad
de mutacién.

2. Calidad de la soluciéon Evidentemente no sélo hay que asegurar la convergencia,
sino la convergencia al 6ptimo global, esto influye en que es necesaria una correcta
exploracion del espacio de btisqueda para poder obtener una soluciéon con una calidad
aceptable. Fn este sentido, influyen negativamente en la exploracion del espacio de
bisqueda y por tanto en la calidad de la solucién:

e Una probabilidad de cruce baja.
e Una probabilidad de mutacién baja.

e Pocos individuos por generacion.

Esta conclusion se extrae de las tablas anteriores, las casillas que estdn vacias corres-
ponden a combinaciones de los parametros que no consiguen soluciéon adecuada. En
general, se trata pues de los mismos valores que influyen positivamente en la conver-
gencia del algoritmo. Una combinacién de pardmetros que explora exhaustivamente
el espacio de busqueda dificulta e incluso imposibilita la convergencia del algoritmo
y viceversa.

La validez de las conclusiones que se presentan en este apartado quedan restringidas a funciones de
dos variables y al Algoritmo Genéticos descrito.
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Por tanto los objetivos de exploracion del espacio de busqueda y convergencia del algorit-
mo son en general incompatibles, deben de ponderarse correctamente para alcanzar una
relacion adecuada de estos factores. En definitiva, de lo que se estd hablando es de la
relacion entre la calidad de la solucién y el coste.

Los dos objetivos se pueden conseguir de forma aceptable mediante un buen ajuste
de los parametros del algoritmo. La tabla 3.14 muestra los rangos de los parametros en
los que se consigue una solucién adecuada con el menor coste para las funciones de test
utilizadas, es decir, son los rangos para los que se obtiene una buena calidad y el algoritmo
converge (coste bajo). Ademés en la misma tabla se incluye informacion de cada una de
las funciones acerca de las caracteristicas del problema de optimizacién que se plantea con
cada funcién. Mas adelante se propone una metodologia de ajuste del Algoritmo Genético
con codificacién real descrito en base a la informacién que se muestra en la tabla

Otra caracteristica que se puede derivar del anélisis de las tablas es que el Algoritmo
Genético con codificacion real es bastante robusto, esta conclusiéon se extrae de la ampli-
tud de los rangos de valores de pardmetros en los que se obtienen soluciones de calidad.
Esta caracteristica facilita enormemente el ajuste del algoritmo. Ademés se pueden am-
pliar los rangos que se muestran en la tabla sobre todo los de ntiimero de individuos y/o
la probabilidad de mutaciéon pero siempre a cambio de un coste superior. Como reco-
mendacion general, para la mayoria de las funciones, es peor aumentar excesivamente la
probabilidad de mutacién que el numero de individuos o la probabilidad de cruce. No es
aconsejable en ningtn caso que la probabilidad de mutacion supere P, = 0.2.

A partir de la tabla 3.14 se pueden extraer varias reglas para el ajuste del algoritmo:

1. Para el caso en el que se conozcan algunas caracteristicas de la funcién se puede
tratar de relacionar las caracteristicas de dicha funcién con las funciones de test que
se presentan (la tabla 3.14 indica brevemente las problematicas de cada funcion) y
realizar un ajuste de los parametros segiin en los intervalos sugeridos por las tablas,
ver ejemplo 3.1.

2. En el caso de que no se tenga ninguna informacién a priori acerca de la funcién a
minimizar, el ajuste de los pardmetros que se aconseja para este algoritmo es:

o P.=06
e P,=0.1
e NIND =120

Este conjunto de parametros es el que presenta unos resultados razonables para
todas las funciones.
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F2 | Funcién unimodal con el minimo en una zona complicada.

F3 | Funcién multimodal.
Tipo escalones, zonas completamente planas.

F4 | Funcién multimodal.
Optimos localizados en depresiones profundas aunque con
claras diferencias entre los valores de los 6ptimos.

F5 | Funcion multimodal.
Forma acanalada.

F6 | Funcion multimodal.
® 1 Optimos con valor de la funcién similar al 6ptimo global pero
alejados del mismo.

F7 | Funcion multimodal.
® | Gran cantidad de 6ptimos y muy juntos.

Tabla 3.14: Rango de ajuste aconsejados para los parametros P., P,, y NIND de un Algorit-
mo Genético con codificacién real, si se conocen a priori algunas caracteristicas del problema
de minimizacién.
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Ejemplo 3.1 Metodologia de ajuste de un GA con codificaciéon real

Se quiere ajustar un Algoritmo Genético para obtener el minimo de una funcion que
consiste en la funcion de coste de tipo valor absoluto de un control predictivo. El proceso
viene modelado por un doble integrador y un backlash y el indice de coste estd formado por
el valor absoluto de los errores en el horizonte de prediccion, este ejemplo se detalla en
el capitulo correspondiente a las no linealidades en los actuadores, aqui sélo se pretende
mostrar el procedimiento de ajuste de un Algoritmo Genético con codificacion real.

50
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Figura 3.3: Representacién grafica de la funcién a minimizar en el ejemplo 3.1.Vistas 3D y
superior.

Puesto que se dispone de la funcion a minimizar se pueden realizar varias representa-
ciones grdficas para lo que serian distintos instantes de muestreo y disponer de la forma
que puede presentar dicha funcion. Un ejemplo de la funcion se muestra en la figura 3.3 y
a partir de esta representacion se pueden ajustar los pardmetros del Algoritmo Genético.

De la representacion grdfica se observa que la funcion parece unimodal pero puede tener
ciertos problemas en una franja diagonal debido al backlash. En principio, este problema
se puede relacionar con la funcion de test F2 (funcion de Rosenbrock) que también es
unimodal y el minimo se encuentra en una zona problemdtica. Para esta funcion, unos
valores adecuados de los pardmetros del Algoritmo Genético son (tabla 3.14):

e 0.4 P. <1
e 0P, <0.1

e 100 < NIND <220
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Tomando unos valores intermedios en estos rango: P. = 0.7, P,, = 0.05 y NIND = 150.
Se obtienen los siguientes resultados:

o Fl algoritmo converge en 38 generaciones, estos supone un coste computacional
de 5.7 miles de evaluaciones de la funcion objetivo. FEste valor coincide con las
estimaciones de coste que se presentan en la tabla 3.1/.

e El algoritmo converge al minimo global con una buena calidad (error < 107%), el

valor encontrado es x = [36.5791, —10.2632].

Tomando unos valores fuera de estos rangos: P. =0.2, P, =0.25 y NIND = 40. Se
obtienen los siguientes resultados:

o Ll algoritmo no converge, se detiene por la limitacion de generaciones cuando llega
a 500 generaciones. El coste es de 20 miles de evaluaciones de la funcion objetivo.
FEste valor es netamente superior al coste cuando el algoritmo converge (ver tabla

3.1/

o La mejor solucion encontrada es x = [35.9049, —10.0841], que corresponde a ||z —
Tmin|| = 0.6976, es decir, la calidad de la solucion es baja.
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3.4 Conclusiones

Con el estudio que se ha realizado en el capitulo anterior, se disponen de alternativas con-
trastadas para la resolucion de los problemas de optimizaciéon multimodal, no convexa y/o
con discontinuidades que puedan aparecen en el MBPC. En este capitulo se han evaluado
las implementaciones potencialmente mas adecuadas mediante un estudio comparativo
de las mismas segiin se indica en el articulo Designing and reporting on computational
experiments with heuristic methods del Journal of Heuristics.

Concretamente se comparan cinco algoritmos obteniendo 6rdenes de magnitud tanto
en el coste computacional como en la calidad de la solucién, todo ello para un conjun-
to de siete funciones de test que tratan de simular un amplio rango de problemas de
optimizacion.

De estos ensayos se puede concluir que:

1. Entre los algoritmos testeados el que presenta mejor relacion calidad/coste es el
algoritmo genético con codificacion real.

2. El peor algoritmo en cuanto a la calidad obtenida es el de simulated annealing, sin
embargo es el de menor coste computacional.

3. Los algoritmos genéticos basados en una codificacién binaria consiguen calidades
intermedias entre el de codificacion real y el algoritmo de simulated annealing, pero
presentan los peores costes computacionales.

En el estudio se ha intentado, ademas, indicar el coste propio del algoritmo y el de
evaluacion de la funcién a minimizar. Se ve que si esta funcién es muy costosa computa-
cionalmente, el coste propio del algoritmo tiene menor importancia en el coste total. Esta
conclusion puede afectar a la eleccion de un Algoritmo Genético frente al de Simulated
Annealing. La ventaja principal de este ultimo es su bajo coste computacional pero esta
cualidad no es tan relevante en problemas en que el coste de la evaluacion de la funcion
a optimizar es alto.

A pesar del mayor coste de los Algoritmos Genéticos basados en la codificaciéon binaria,
estos pueden ser de utilidad en su aplicaciéon al control de proceso. En un entorno de
control digital el conversor D/A presenta una cuantificacion determinada (por ejemplo,
12 bits), si se plantea el problema de optimizacién con la longitud de cada uno de los
parametros del cromosoma correspondiente a la del conversor D/A puede resultar un
problema de optimizacién menos costoso. El algoritmo genético con codificacién binaria
puede llegar a ser competitivo en estos caso. Este aspecto no ha sido tratado en este
trabajo y puede plantearse en un futuro analisis.
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Para completar la comparaciéon se han efectuado ensayos con las mismas funciones de
test y algoritmos comerciales usuales: SQP (programacion cuadratica secuencial) y el QN
(Quasi-Newton). La conclusion principal es que estos algoritmos son muy potentes para
los casos unimodales sin problemas de discontinuidades o no convexidad (funciones F1 y
F2) pero tiene serias dificultades con las demas funciones. Por tanto, se aconseja el uso de
estos algoritmos frente a los estudiados tinicamente en el caso unimodal y si las funciones
no presentan discontinuidades y son convexas.

De todo este estudio se destaca que el Algoritmo Genético con codificacion real pre-
senta el mejor comportamiento, pero quedaba por resolver el problema del ajuste de sus
parametros y el analisis de la robustez del mismo. En la dltima parte del capitulo se
tratado con detalle este punto.

El estudio evaliia el algoritmo genético con codificacién real propuesto con los siguien-
tes parametros variables: Namero de individuos de la poblacién, probabilidad de cruce
y probabilidad de mutacion. Para los experimentos se utilizan 6 funciones de test (yva
usadas en los experimentos anteriores). Para cada funcién y combinacion de parametros
(nimero de individuos, probabilidad de cruce y de mutacion) se realizan los experimentos
necesarios para conseguir un fiabilidad adecuada de los resultados.

Se elabora una tabla 3.14 con los rangos de ajuste aconsejados para los parametros P.,
P,y NIND de un Algoritmo Genético con codificaciéon real, si se conocen a priori algunas
caracteristicas del problema de minimizacién, y se muestra un ejemplo de utilizacion.
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Capitulo 4

Control predictivo basado en modelos
con optimizaciéon heuristica

El objetivo fundamental de la propuesta de un MBPC utilizando optimizaciéon heuristica
es tratar de aprovechar todo el potencial que encierra la propia técnica MBPC. En ese
sentido, la inclusién de un optimizador heuristico adecuado evita ciertas limitaciones que
tienen algunas de las implementaciones, sobre todo con la aparicién de funciones de coste
multimodales y discontinuas. La herramienta posibilita:

e Utilizar indices de coste y estructuraciones de la ley de control no convencionales
que incrementen las prestaciones del controlador.

e Utilizar modelos de prediccion mas exactos (uso de toda la informacion del proceso
que esté disponible), incorporando las no linealidades del proceso en el modelo y las
restricciones tanto en las acciones de control como en las variables del proceso.

Este capitulo se centra en la descripcion de esta propuesta de control predictivo basado
en modelos con alguna técnica de optimizacién heuristica y mostrar la flexibilidad que
aporta para establecer una estructuracion de la ley de control alternativa y/o un indice
de coste diferente. En el capitulo siguiente se tratara el aspecto referente a la inclusiéon de
modelos no lineales y las restricciones en las acciones de control y variables del proceso.

La estructura general de un control predictivo con optimizacién heuristica se muestra
en la figura 4.1. Para cada particularizaciéon de los elementos que componen el controlador
se obtiene una alternativa diferente, asi variando el modelo de predicciéon y /o el indice de
coste se pueden obtener prestaciones diferentes. Como optimizador heuristico se puede
utilizar cualquiera de las técnicas que se han descrito en el capitulo anterior.

117
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Controlador Predictivo

Basado en Modelos
Modelo de
Prediccion

P Accién 3
Referencial [ jngice de Coste de Variable
Control Proceso Controlafla
Optimizador Heuristico

Figura 4.1: Estructura del control predictivo con técnica de optimizacién heuristica.

La propuesta que se realiza se particulariza al Controlador Predictivo Generalizado
(GPC) [29], ya que incluye modelo del proceso y modelo de perturbaciones, y el indice
de coste incorpora gran parte de las posibilidades y avances que se han incluido en las
altimas generaciones de control predictivo. Como algoritmo de optimizaciéon heuristica
se describen tanto Simulated Annealing como Algoritmos Genéticos con codificacion real
y binaria, cualquiera de estas técnicas puede ser aplicada al MBPC variando la relacion
coste computacional /calidad de la solucién tal y como se ha visto en el capitulo anterior.
En general, la mejor relacion la obtiene el Algoritmo Genético con codificacién real y los
operadores genéticos descritos en el capitulo anterior. Si no existen limitaciones de coste
computacional se puede conseguir ajustar cualquiera de los algoritmos para que den la
misma calidad en la solucién.

Esta configuracion del MBPC permite describir la integracién de una técnica de op-
timizacion heuristica con uno de los tipos de control predictivo mas completo, y a partir
de esta implementaciéon se pueden realizar multitud de variantes y proponer mejoras en
todos los aspectos (modelo, indice de coste y optimizador).

4.1 GPC con optimizacién heuristica

Siguiendo la estructura general de la figura 4.1 se debe definir el indice de coste y el
modelo de prediccién que se van a utilizar en este caso.

4.1.1 TIndice de coste

El indice de coste que se utiliza es el clasico para un GPC:

N

JAU) = 3 [yt 441 —w(t 4+ DP+ S A [Au(t 4§ - D (4.1)

J=N1 7=1
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Donde AU = [Au(t),....,Au(t + N, — 1)]T, vector de los incrementos de la accién de
control futuras respecto del cual se debe minimizar el indice de coste. Evidentemente el
indice depende de varios parametros como: Ny, Ny, N, v A pero estos se ajustan antes
de realizar la minimizacién.

4.1.2 Modelo de predicciéon

En el esquema de un GPC la prediccion y(t 4 j|t) se obtiene a partir de un modelo
CARIMA:
A(="Ny(t) = Bz Nult — 1) + C(z7)E(1) /A (4.2)

En general, es dificil obtener un modelo adecuado del polinomio C'(27!) pero se sustituye
por un polinomio de disefio 7'(z7!) que ajustado adecuadamente incrementa las cualidades
de robustez y atenuacion de posibles perturbaciones [65].

A= Ny(t) = Bz"Nult — 1) + T(z7)E(L)/A (4.3)
Donde:
) = l4az7 " tagz 4 Fa,, 27"
B(z™) = bo+bz7 + bz 4 a2
)

= fo+tiz il 2T
A = 1-:

Representado en forma de diagrama de bloques se tiene la figura 4.2. El modelo se compo-
ne de una parte que corresponde al modelo del proceso y otra al modelo de perturbaciones

i(L» TGz n(t) &» Moddelo n(t)
1 e
AA(z™) —l Perturbaciones
u(t) B vt Yt v 1 + (®)
U BE u O | u(®) Modelo YY) O Y >
| T I I B

Figura 4.2: Diagrama de bloques del modelo CARIMA.

La formulacion clasica de un GPC y(t + j|t) se obtiene mediante la resolucion de de-
terminadas ecuaciones diofanticas. Este método, que ofrece una formulaciéon compacta
del regulador, estd restringido a modelos lineales sin restricciones. En los célculos del
regulador se pierde la separacion entre la parte del modelo que corresponde a las pertur-
baciones y el resto de elementos. Para poder incrementar las posibilidades de aplicaciéon
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a otros modelos e indices de coste es necesario una formulacién mas general del célculo
de las predicciones. Una forma logica de flexibilizar la utilizacién de distintos tipos de
modelos es independizar las predicciones del modelo del proceso de las predicciones del
modelo de perturbaciones.

Calculo de las predicciones A continuacion se presenta un método alternativo que no
necesita la resolucion de las ecuaciones diofanticas mencionadas. Se basa en la resoluciéon
numeérica separando el calculo de la salida del modelo del proceso y la salida del modelo
de perturbaciones. Como se verd mas adelante, esta alternativa permitird utilizar la
estructura de un GPC en procesos con modelos no lineales [64].

La prediccion de la salida en el instante 't + j7 con la informacién disponible hasta el
instante 't’, y(¢ 4 j|t), viene dada por:

y(t+31t) = yult + jlt) + n(t + 51) (4.4)

Donde y,(t + j|t) se obtiene del modelo del proceso y las acciones de control futuras, y
n(t + j|t) se obtiene del modelo de perturbaciones.

e Calculo de y,(t + j|t):
Si el modelo del proceso es una funcion de transferencia (como es el caso en la
formulacion del GPC), y,(t 4 j|t) se obtiene recursivamente mediante la ecuacion
en diferencias 4.5 con los datos conocidos hasta en el instante 't’:

A=yt 4+ 31t) = B=""ult + 5 - 1) (4.5)

Esta prediccion es independiente del modelo de perturbaciones y se puede sustituir,
si se considera oportuno, por cualquier tipo de modelo no linealidad que genere

yu(t + 711).

e Calculo de n(t + j|t):
n(t) depende de una senal no medible, £(¢), pero con propiedades estadisticas esta-
blecidas, se trata de un ruido blanco:

Tz

n(t) = mf(t) (4.6)

Para simplificar los calculos posteriores se puede reescribir la ecuacién 4.6, realizando
el cambio de variable n’(t) = n(t)/T(z71):

S——" (4.7)
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El cambio de variable se interpreta como el resultado de filtrar la senal n(t) con
el filtro 1/T(27') (tanto este filtro como T(z!) son realizables). En cualquier
momento se puede realizar el cambio inverso y obtener n(t) = T(2~Y)n(¢)’.

Para obtener la mejor prediccion de nf se parte de la ecuacién en diferencias si-
guiente:

! (1) = (AA(="H))'n (1) + (1) (4.8)
Donde:

AA(Z_I) =1 -I— &12_1 —I— &22_2 —|— PN _I_ &na+12_(na+1)

(AA(Z_I))/ = _&12_1 - &22_2 — = &na+12_(na+1)
La prediccion para el siguiente instante de tiempo sera:
nf(t 1) = (AAGET) I (t+ 1) + 6+ 1) (4.9)

Como £(t + 1) es desconocido pero de media cero, la mejor prediccion que se puede
realizar es, considerar £(¢ + 1) = 0:

nf(t+1t) = (AACH)Y R/ (t+1]t)
= —&mf(t) — &an(t -1 —... = dna+1nf(t —nyg) (4.10)
Donde n/(t — j), 7 > 0 (altimos valores de n’) se pueden obtener por filtrado

utilizando 1/T(27'). Los valores n(t — j) no son mas que la diferencia entre los
valores medidos de la salida y los valores que resultan del modelo del proceso:

n(t—j) =yt —j) — yult = j) (4.11)
Wiy = =)
(t=1J) T (4.12)

Hay que recordar que el polinomio T'(z7!) es conocido puesto que es fijado por el
disenador.

La prediccion a dos instantes de muestreo vista queda:
nd (t4+2) = (AAG))nd (L4 2) + £(1 + 2) (4.13)

De nuevo, puesto que £(1+2) es desconocido pero de media cero, la mejor prediccion
que se puede realizar corresponde a:

nf(t+20t) = (AAGEYYRI(t +2)t) = —an' (t + 1]t) —
—agnt (t) —asn/(t —1) — ... —appnf (t —na +1) (4.14)
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Donde n/(t — j), 7 > 0 se obtiene de la misma forma que en la ecuacién (4.12) y
nf(t + 1]¢) se ha calculado en la prediccion anterior.

Generalizando, la prediccién para el instante 't + 57 es:

(4l = (AAGYYRd (t+jl) = —awnd (145 — 1t) -
—agmf(t+7=201t) — ... —a;_n (t+ 1) — a;n’ (1) —
—Gjpnt (L= 1) — o=l ! (L4 j —n, — 1) (4.15)

A partir de n/(t + j|t) se obtiene la mejor prediccién de la salida del modelo de
perturbaciones n(t + j|t):

n(t+jlt) = T(z"" ! (t + j[t) (4.16)

4.1.3 Adaptaciéon de una técnica de optimizacion

Una vez se ha establecido el indice de coste y el método para obtener las predicciones
de la salida, el célculo de las acciones de control que minimiza el indice se reduce a un
problema de optimizaciéon con o sin restricciones.

mUin(J(U))

U=lu(t),ult+1),...,u(t+ N, —1)]
Para el caso de un control SISO, la dimensién del problema de optimizacién es N,.

En el GPC se puede obtener una solucién analitica a este problema, pero si se utilizan
otro tipo de indices o el modelo de proceso no es lineal, generalmente es imposible obtener
una solucién analitica del problema. En estos casos la alternativa que se propone es la
aplicacién de una técnica de optimizacién heuristica como los Algoritmos Genéticos o
Stmulated Annealing, que como se ha mostrado en el capitulo anterior permiten abordar
con garantias una amplia gama de problemas.

Para resolver el problema de minimizacién del MBPC en cada periodo de muestreo:

e La técnica de Simulated Annealing solo requiere la funcion a minimizar J(U) y
un ajuste adecuado de los pardametros del optimizador. Como adaptacién concreta
del optimizador, se puede utilizar como punto de inicial del algoritmo la mejor
solucion obtenida en el instante de muestreo anterior (mejor solucion del problema
de optimizacion anterior) en lugar de un punto aleatorio. Esta adaptacion puede
distorsionar los algoritmos CSA y FSA puesto que utilizan un tnico punto en cada
evolucién, pero no afecta al algoritmo ASA puesto que intervienen varios puntos en
cada evolucion.
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e Para el caso de aplicar Algoritmos Genéticos, tanto con codificacién binaria como
real, es necesario ademas decidir como se estructuran los cromosomas.

Si se elige un Algoritmo Genético con codificaciéon binaria, se debe decir, por una
parte los bits dedicados a cada variable dependiendo de la precision que se quiere
alcanzar y por otra donde se sittia cada variable en el cromosoma. La opcién elegida
en todos los casos (para control SISO) es la que se muestra en la figura 4.3, se sitian
los parametros consecutivamente en el cromosoma.

Estructura del cromosoma para Nu=1

1001101011011101 L=N=16

15 f 0

Parédmetro u(t)

Estructura del cromosoma para Nu=2

0011101010111101 |1001101010111101 N=16

31 P 16 15 > 0 L=32
\

Paradmetro u(t) Pardmetro u(t+1)

Figura 4.3: Estructura de los cromosomas en una codificacién binaria (N: bits por parametro,
L: longitud del cromosoma). Ejemplo para N, =1y N, = 2.

Si el Algoritmo Genético utiliza una codificaciéon real, la estructura del cromosoma
es del mismo tipo, se sittian los distintos parametros consecutivamente: [u(t), u(t +
1),...,u(t + N, — 1)]. Evidentemente en este caso no hay que elegir el ntimero de
bits para codificar cada parametro.

Una adaptacion de estos algoritmos que permite mejorar la respuesta del controlador
predictivo consiste en introducir, en la poblacién inicial de cada periodo de muestreo,
un minima cantidad de duplicados del mejor individuo del periodo de muestreo
anterior. La cantidad de individuos no debe ser muy alta para mantener la diversidad
de la poblacién inicial, con uno o dos individuos es suficiente.

En la descripcion del Algoritmo Genético que se realizé en un capitulo anterior, la
poblacién inicial es totalmente aleatoria, esto es adecuado para la resolucién de un
problema aislado. Fn el caso del MBPC, el problema de minizacién en un instante
de muestreo estd més o menos relacionado con el problema del instante de muestreo
anterior. El objeto de introducir una pequena cantidad de informacién genética de
los mejores individuos del problema anterior permite asegurar que el algoritmo pueda
realizar una exploracion de estas zonas (ademés de la exploracion de otras zonas)
sin depender de factores aleatorios. Esto mejora sensiblemente el comportamiento,
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al menos en régimen permanente, y no empeora el régimen transitorio. Cuando se
trabaja con poblaciones con pocos individuos (para conseguir coste computacionales
bajos) esta adaptacion mejorar la respuesta tanto en régimen permanente como
en régimen transitorio, es por tanto, una aportacién en la reducciéon de los costes
computacionales del algoritmo de optimizacion.

En el anexo A se incluye una validaciéon de esta estructura para el caso de un GPC
clasico (modelo lineal con indice cuadréatico), en ese caso no esta justificada la incorpo-
raciéon de optimizacioén heuristica pero se trata de verificar si la estructura propuesta es
equivalente a la cldsica para, a partir de ella, incorporar las mejoras que se presentaran
en los apartados y capitulos siguientes.

4.2 Incremento de las prestaciones por modificacién del
indice

Se presentan en este apartado dos caracteristicas que pueden adaptarse de forma sencilla
al planteamiento MBPC con optimizacién heuristica:

o Redistribucién de la accién de control.

e Indices de coste distintos del cuadratico.

Se persigue alcanzar mejores prestaciones en el control, manteniendo la estructura de
control predictivo.

4.2.1 Redistribucion de la accién de control.

En este apartado se introduce una variacién sobre el indice de minimizaciéon convencional
que aporta un grado de libertad mas en el ajuste del controlador. Como se vera, esta
modificaciéon puede permitir incrementar la calidad del control. Esta redistribuciéon no
es exclusiva de una estructura MBPC con optimizacién heuristica pero es més simple e
intuivo introducirlo si se utiliza un método heuristico, en el apartado siguiente se muestra
cémo se puede incorporar en la formulacion analitica de un GPC aunque queda restringido
a procesos lineales y con indice de coste cuadratico.

La modificacién que se realiza en la minimizaciéon del indice es una redistribuciéon no
convencional de las acciones de control en el horizonte de prediccion. Cuando se realiza
una minimizaciéon con, por ejemplo, N, = 2 (el horizonte de control es dos, es decir, sélo
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se permiten dos cambios en la accion de control) se supone que las acciones de control
futuras (en el horizonte de prediccion) se van a aplicar consecutivamente de la siguiente
forma (ver figura 4.4):

u(t) = uo
u(t+1) = w
u(t+2) = w
u(t+3) = w

A partir del segundo cambio en la accién de control ésta se mantiene constante. Esto
mismo se puede expresar en forma de incrementos en la accién de control:

Au(t) = ug—u_
Au(t+1) = ug —ug
Au(t+2) = 0
Au(t+3) = 0

Otra alternativa es distribuir estas acciones de una forma diferente como (ver figura 4.4):

u(t) = wog
u(t+1) = wug
u(t+2) = wug
u(t+3) = w
u(lt+4) = w
u(t+5) = w

Escrito como incrementos:

Au(t) = ug—u_
Au(t+1) = 0
Au(t+2) = 0
Au(t+3) = ug —ug
Au(t+4) = 0
Au(t+5) = 0
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Para distinguir esta distribucion de la accién de la distribucién clésica podemos plantear
la siguiente notacién, para el caso de dos cambios en la accién de control la notaciéon
para la distribucion clasica es N, = 2. Para las redistribuciones alternativas es necesario
indicar la posicién del segundo cambio en la acciéon de control, esto se puede indicar de
la siguiente forma: N, = l.zx donde zz es un entero que indica la posicién del segundo
cambio. En el ejemplo de la figura 4.4 N, = 1.3 indica que el cambio en la acciéon de

control se produce en el instante 't 4+ 3.

A Nu=2 A Nu=1.3
D D
% \s' u() % \s' u()
5% 5%
RS u B u
S ! S !
<O <O
—t—t— R e —. —t—+— R e —"
Tiempo Tiempo
t 1 t+2 113 t 1 t+2 13

Figura 4.4: Redistribucién de la accién de control.

Se mantiene la primera accién de control durante mas tiempo. Este tipo de redistribu-
cién permite dar més importancia en la minimizacion a la accién de control que realmente
se va a aplicar al proceso, es decir, la primera (con el receding horizon sélo se aplica la
primera accion de control). Esto es debido a que permite mantener dicha accion de control
durante méas instantes de muestreo y por tanto influye més en el indice.

En la figura 4.5 se compara el efecto del aplicar distintas distribuciones de las acciones
de control. El proceso que se ha utilizado es el doble integrador muestreado a 10 Hz. Los

parametros del controlador predictivo con algoritmo genético son:

e N, =2 (para C2,C3,y C4)y N, =1 (para C1)
o N, =1, N, = 10.

e 25 generaciones con 150 individuos y 32 bits por cromosoma (codificacion binaria).

Las redistribuciones aplicadas son:

o C1: [ug,ug,ug, Ug, Ug, Uy, Ug, Uy, Ug, Ug).
o C2: [ug,ug,Ug, Ug, Ug, Ug, Uq, Up, Ug, Ut |.
o CU3: [ug, g, Ug, U, Uy, Up, Uy, Up, Ug, U]

o C4: [ug,uy, Uy, U, Uy, Up, Uy, Up, Ug, U]
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Respuesta en bucle cerracon con el GAGPC (y(t))

7 e e e e
- Cc4 .- S C2 -
. C3// Cl
0 g
o 30
Accion de control generada por el GAGPC (u(t))
20
Cc4
c3| |

-20

19) 30

Figura 4.5: Control del doble integrador con distinta redistribucién de la accién de control.
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Cuanto mayor sea el nimero de ug que se permiten (es la accién de control que se va
a aplicar realmente puesto que se utiliza un horizonte movil), se observa una respuesta
més suave (acciones de control menos enérgicas). Con esta técnica se puede decir que el
horizonte de control esta entre N, = 1 y N, = 2. Evidentemente, esta técnica no esta
restringida a NV, = 2 se puede realizar con cualquier valor de N, > 1. La notacién para
varios cambios de la accién de control puede ser: N, = 1.3.7, es decir, se produce cambios
en la acciéon de control en los instantes 't + 3"y 't + 7.

Respuesta en bucle cerrado GPC-GA (referencia & y(t))

ref. & y(t)

_1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tiempo
600
400 -
__ 200
=1
0
-200
_400 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tiempo

Figura 4.6: Controlador predictivo genético con NV, = 2, el controlador conoce los cambios
en las referencias futuras. Control de seguimiento de trayectorias predeterminadas.

Como ejemplo de aplicacion de este indice se trata de resolver el problema que aparece
en la figura 4.6. Corresponde al mismo control que el de la figura A.2 (ver anexo A) pero
en este caso el controlador conoce las referencias futuras. En el caso de la figura A.2
el controlador suponia que las referencias futuras son la misma que en el instante 't .
Para esta simulacion (figura 4.6) se observan oscilaciones no deseadas cuando varia la
referencia.

Para paliar este efecto se propone una modificacién del indice de coste aplicando una
redistribucién diferente de las acciones de control. En lugar de permitir variaciones en las
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dos primeras acciones (sélo existen dos variaciones puesto que se trabaja con un horizonte
de control de N, = 2), se posibilita que las variaciones no sean consecutivas. Las figuras
4.7 y 4.8 muestran los resultados que se obtienen con redistribuciones como C2 y C3
respectivamente. Con esto se obtiene respuestas més suaves, cuanta mas importancia se
da a la accién de control inicial la respuesta se parece mas a un control con N, = 1, més

lenta y sobreamortiguada.

Ref.& y(t)

Respuesta en bucle cerrado (Referencia y salida)

600

400

200

-200

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tiempo

Respuesta en bucle cerrado (accién de control)

-400
0

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tiempo

Figura 4.7: Controlador predictivo genético con N, = 2 con el indice modificado, redistribu-

cién de las acciones de control segiin C'2.
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Ref.& y(t)

Respuesta en bucle cerrado (Referencia y salida)

-10
0

600

400

200

-200

1 1 1 1
50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tiempo

Respuesta en bucle cerrado (accién de control)

-400
0

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tiempo

Figura 4.8: Controlador predictivo genético con N, = 2 con el indice modificado, redistribu-

cién de las acciones de control segiin C'3.
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Ademas se puede combinar una redistribucion de la acciéon de control con la pondera-
ciéon de los errores de prediccion, el indice seria:

Jgpc(u) == 22: ozj62(t —|—]|t> (417)

J=N1

Este indice permite ponderar la importancia de cada uno de los errores de predicciéon. Si
se desea que el error futuro no tenga tanta importancia se pondera con un valor menor.
Los resultados obtenidos combinando esta indice y con una redistribuciéon de la accién de
control se muestran en la figura 4.9. La ponderacién utilizada es a; = 0.5 y la redistri-
bucion [ug, g, wy, uy, ug, ug, g, ur, ug, u1]. Con esto se consigue un mejor seguimiento de
la referencia.

Respuesta en bucle cerrado (Referencia y salida)

Ref. & y(t)

_1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tiempo
Respuesta en bucle cerrado (accion de control)
600 -
400
200
5
0 MW\J\[\/\W/LA—WV\—/L\/WJUW
-200
_400 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tiempo

Figura 4.9: Controlador predictivo genético con N,, = 2 con el indice modificado.
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4.2.2 Redistribucion de la accién de control en un GPC lineal

Como se comenta en el apartado anterior la redistribuciéon de la accién de control fuerza
incrementos de la acciéon de control nulos en instantes no consecutivos, no es més que una
nueva alternativa de estructuraciéon de la ley de control.

A partir del planteamiento general que se sigue en el desarrollo de un GPC lineal cuyo
indice de coste viene dado por:

= i [y(t +1]t) — w(t +12)])* + Z NAu(t+ 57— 1)]? (4.18)

Escrito de forma matricial, se tiene:

J = (Y =W)TAYY = W)+ "X
Y = Gu+TAUS + FY/

y(t 4+ Nilt) Au(t)
v y(t+ Ny + 1]t) - Au(t+1)
y(t + Naft) A(t+ N,)

Y minimizando este indice se obtiene la ley de control a lo largo del horizonte de
prediccion (ver [88]):

= (GTAG + ) 'GTAW —TAU! — FYY) (4.19)

En este caso, para incorporar la redistribuciéon de la ley de control que se describe en
el apartado anterior se presentan dos alternativas:

1. Reajuste de los parametros N, y A;.

a primera uizd la mas intuitiva, consiste en la asignacion de los coeficientes
L , 1 tuitiva, t 1 de 1 {1 t

de ponderacion de las acciones de control A; = oo para los Au(t + 5 — 1) que se
quiera forzar cero e incrementar el horizonte de control N, = N,; < Ny que se debe



4.2. Incremento de las prestaciones por modificacién del indice _____ 133

interpretar como horizonte de control en el que se producen todos los Au(t+75—1) #
0L

El efecto de esta alternativa se puede analizar con un ejemplo, sin pérdida de gene-
ralidad, para el caso Ny =3 y N; = 1, se trata de permitir dos cambios en la acciéon

de contro pero forzando Au(t 4+ 1) = 0 y por tanto N, = 3. Para el desarrollo que
sigue se asigna Ay = N, N — oo:

app dra di3 M 0 0

GTAG = o1 gy dA23 3 )\ = 0 N 0

31 @32 @33 0 0 As

)\ 7
ayy + A a2 ais a7 Q12 d13
GTAG + A= as asg + N as3 = a21 N’ 93
7
asy a3 ass + As a31 032 033
T [
det(GTAG+ X)) = (11033 + A21032013 + A31012023 —

! ! !
—N'aysas; — (93432011 — U33U12021

! ! ! e
= N (a11a33 — a13a31) + K

1.1 ! !
1 N (33 — d23032 dA13032 — A12033 dA12023 — asN

T -1 / 1o /
(G AG—I-)\) = T 23031 — (33021 1033 — A13031 dA13021 — Ay11023
det(GTAG + \) I , N
a21d32 — a3z a12d31 — A11432 a1 — d12a21

[ !
N U3z — kn k12 k13 —aslN

1
T -1
(GTAG+ N = 7 ka1 k22 kas
det(GTAGT N\ . 2
31 — a3y 32 a1 — K33
N/agg)—kll k1o kiz—ajaN'
N’(a'llagg)—algagl)-l—f( N’(a'llagg)—algagl)-l—f( N’(a'llagg)—algagl)-l—f(
(GTAG—I- )\)—1 . ko1 koo ko3
- N’(a'llagg)—algagl)-l—f( N’(a'llagg)—algagl)-l—f( N/(allla/3—a13a31)+l(
k31 —N'asq kao N'aj; —kss

! ! : ! ! : ! ! e
N’(a11a33—a13a31)—|—fx N’(a11a33—a13a31)—|—fx N’(a11a33—a13a31)—|—fx

abs —a13
a/11a2,)3—a13a31 a/11a2,)3—a13a31
. T -1 . T -1
lim (G AG+ X)) = lim (GTAG+ X)) = 0 0 0
N—=co N'—=o00 /
—asi a1q
ajjah;—aiaaa ajjah;—aiaaa

1Por ejemplo, si Ny = 20, y se quiere forzar tres cambios de la accién de control en t, t 4+ 3 y t + 6,
entonces N, = 7 para que recoja todo el horizonte en el que se producen los cambios en la accién de
control.
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Con lo que se comprueba que se consigue el objetivo de forzar Au(t+1) = 0 gracias
a la fila de ceros que aparece en la matriz (GTAG + X)L

A ! aés 0 —aj3
u(t) & —araan 2T al, —araan:
a=| Au(t+1) | = 0 0 0 GTA(W —TAUY — FYY)
Au(t —I_ 2) i /_a31 O [ [ alll
71033~ 213231 @71033 —213a31

Con esta alternativa la redistribucion de la accién de control se consigue mediante
una asignacién adecuada de los pardmentros: N, y A; en un GPC clasico.

El horizonte de control se debe incrementar para englobar todas las variaciones de
la accién de control y se deben asignar A; = oo para forzar incrementos de la accién
de control nulos en dicho horizonte.

Desde un punto de vista practico esta forma de operar tiene inconvenientes, pues
requiere trabajar con factores A; = oo, y esto, computacionalmente requiere apro-
ximaciones y puede presentar problemas en la inversion de la matriz.

2. Reconfiguraciéon de la matriz G.

La otra alternativa para incluir la redistribuciéon de la accién de control en la for-
mulacién analitica del GPC pasa por definir una nueva matriz G* basada en la
matriz (G en la que se excluyen de antemano las columnas ’j’ correspondientes a los
Au(t+7—1) que se desean anular, quedando N, columnas® y se reduce la dimensién
de la matriz A que sélo incluye los factores de ponderaciéon de los incrementos de las
acciones de control que no son nulas a priori.

Para el ejemplo anterior: Ny = 3, Ny = 1 y se trata permitir dos cambios en la accion
de contro pero forzando Au(t + 1) = 0, por tanto, N, = 2. Se opera eliminando la
segunda fila de G para obtener GG*, obteniendo:

G*TAG* _ 11 ai13 : V= A 0

a3y @33 0 As
GTAGE + )\ = an + A ais _ al, ais
asy ass + Az as1  Uhg

det(G*TAG* + X)) = a},a5; — ai3az

?Entendiendo N, como el nimero de variaciones no nulas de la accién de control que se permiten a lo
largo del horizonte de prediccién, estas variaciones no tienen por qué ser consecutivas.
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—a3] %11
! ! ! !
Q110323213231 Q110323213231

(1/ —
* T * *\—1 aj,ah j3!)1131131 ay alb illeU«Sl
(G AG + A ) 11%33 119337

Esta alternativa disminuye la dimensién de GT AG+ ) frente a la alternativa anterior
y por tanto se simplifica la inversion de esta matriz.

Las diferencias en las dimensiones de las matrices que intervienen en los célculos en
ambos métodos se pueden ver facilmente:

UN,yx1 = (G%MXNANXNGNXNM + )\NulxNul)_lG%ulxNANxN(W —TAUY — FY )y
Wt = (G N AN NG R n, + M) GV v Ay (W = TAUY — FY ) x4

Donde:

[ J N:NQ—Nl

e N, > N,. Por ejemplo, si N, = 2 (niimero de cambios de la accion de control a lo

largo del horizonte de prediccion) y se quiere: Au(t) # 0, Au(t + k) # 0.

Au(t)

o 0 (A
UN, x1 = 0 o UN,x1 — Au(t—l—k)

Au(t + k)

La segunda alternativa, aunque menos intuitiva, es menos compleja computacional-
mente y no requiere aproximaciones. Hay que destacar que estos desarrollos son exclusivos
para sistemas lineales y con un indice cuadratico, es mucho més intuitiva y facil de manejar
la redistribucion de la accién de control si se utiliza una técnica de optimizacion heuristi-
ca, siendo directamente aplicable para procesos no lineales e indices de coste alternativos
al cuadrético
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4.2.3 1Indices no cuadraticos

La utilizacién de un indice cuadrético esta justificado en el desarrollo del GPC convencio-
nal, puesto que, ademés de evaluar el error que se produce (discrepancia entre la salida
y la referencia a lo largo del horizonte de prediccion), evitando que se compensen errores
positivos y negativos, resulta ser derivable (indispensable para la minimizacion analitica
que se realiza en el GPC lineal).

Con la utilizacion de alguna de la técnicas de optimizacion heuristica descritas para la
minimizacién, la derivabilidad del indice no es un requisito, por tanto se pueden buscar
otros indices en funcién de la evaluaciéon del error a lo largo del horizonte de prediccién, e
incluso plantear indices que utilicen parametros diferentes de este error para establecer el
comportamiento en bucle cerrado [93]. De hecho, como ya se comentaba en el capitulo 1,
es usual encontrar en la bibliografia distintos tipos de indices para evaluar las prestaciones
de un sistema de control y cada uno de ellos esta indicado para distintas situaciones y
procesos. Por ejemplo:

e Segun Stephanopoulos [95]:

”...Respecto a cual de los tres criterios (ISE, IAE, o ITAE) se debe uti-
lizar, depende de las caracteristicas del sistema a controlar y de los re-
querimientos adicionales que impongamos a la respuesta controlada del

proceso. ...”

”... 51 se quiere sobre todo suprimir los errores grandes, ISE es mejor que
IAE ya que los errores son elevados al cuadrado y contribuyen mas en la
integral.

Para la supresién de errores pequenos, [AE es mejor que ISE ya que
cuando se eleva al cuadrado un niimero pequeno (menor que 1) se convierte
en un nimero mas pequeno aun.

Para suprimir errores que persisten durante largo tiempo, el criterio ITAE
ajustard mejor el controlador ya que la presencia de 't” grandes amplifica

el efecto de los errores, incluso pequenos, en el valor de la integral. ...”

e Segun Marlin [60]:

7...IAE es una medida apropiada de las prestaciones del control cuando
el efecto sobre las prestaciones es lineal con la magnitud de la desviacion.
ISE es apropiado cuando grandes desviaciones causan una mayor degra-
dacion de las prestaciones que pequenas desviaciones. I'TAE penaliza las

desviaciones que persisten durante largo tiempo. ...”
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Estos mismos razonamientos se podrian trasladar directamente al indice de coste de un
MBPC, en cada periodo de muestreo se minimiza un indice que evaliia las prestaciones
de las distintas trayectorias de la variable que se controla.

La idea de indices diferentes al cuadratico también aparece en otros campos de control,
Astrom y Wittenmark [2]| plantean la posibilidad de utilizar un indice que evalia el valor
absoluto del error para la implementacién de un controlador MRAS como alternativa al
indice cuadratico puesto que este introduce distorsiones.

En definitiva, parece que el indice cuadratico ha sido de los més utilizados més para
facilitar la tarea al optimizador que por la calidad de las prestaciones que pueda conseguir
en el control.

En este apartado se muestra que la utilizacién de distintas funciones del error deriva
en un comportamiento diferente en bucle cerrado.

Una de las caracteristicas del indice cuadrético es que distorsiona los errores, se ate-
ntan mas los errores menores de la unidad frente a los que son superiores a la unidad.
Este efecto influye en la minimizacion, por ejemplo, si se dan los dos tipos de errores a lo
largo del horizonte de prediccién, los mas grandes pueden ser sobrevalorados y quizd no
sea lo adecuado dependiendo de la aplicacion. Incluso en el caso en que todos los errores
en el horizonte de prediccién sean menores que la unidad aparece una distorsion, cuanto
menor sea el valor su influencia en el indice esta mas atenuada.

Para evitar esta distorsion, segiin el valor del error, la alternativa mas clara es la
utilizacién en el indice de la funcién valor absoluto. El indice quedaria la forma siguiente:

J(u) = E{Z e+ )+ DA |Au<t+j—1>|} (4.20)

J=N1

Otro tipo de indice que se puede plantear es el de la raiz cuadrada del médulo del
error. El efecto seria el inverso al que se da con el cuadrado. En este caso, se atentan
mas los errores mayores de la unidad frente a los errores menores de la unidad. El indice
seria:

J(u):E{i \/|e(t-|-j)|+i)\j\/|Au(t—l—j—1)|} (4.21)

J=N1

Aparece pues una gran variedad de posibilidades en la forma de afectar al error y al
término de las acciones de control, a continuacién tinicamente se describen algunas de las
caracteristicas de las alternativas descritas. Para ver las diferencias entre los indices se
plantea el caso hipotético caso en el que Ny = 2, en los que los factores de ponderaciéon de
las acciones de control se ajustan A; = 0 para simplificar el andlisis. Los indices quedarian
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de la siguiente forma:

Cl — Joy=ef+é (4.22)
C2 — Joo = |e| + e (4.23)
(4.24)
(4.25)

03 — JC:),:\/|€1|—|— |€2|

Se pueden ver las formas que presentan los distintos indices en el espacio (e, e3) € [—1, 1] x
[—1,1] en la figura 4.10. Como cabria esperar, cada uno de los indices resulta en una

-1 -1 1 0 0.5 1
1
0

T o5 0 0.5 1

Figura 4.10: Indices J(ey, e3) en el espacio (e, e3) € [—1,1] x [—1,1]. CI indice cuadratico,
(2 indice con el médulo del error y C3 raiz cuadrada del médulo del error.

funcion diferente pero esto no implica necesariamente que el resultados de la minimizacion
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sea diferente. Depende de la zona en que se encuentren los errores que intervienen en el
indice, para comprobar este hecho, se compara tres puntos diferentes del plano:

Punto A — (-0.48,0.12)
Punto B — (—0.7,0.0267)
Punto C — (—0.3,—0.3317)

Para cada punto se obtienen los siguientes valores de las funciones:

Punto A — C1(A)=0.2448 ; C2(A) =0.6; C3(A) =1.0392
Punto B — C1(B)=10.4907 ; C2(B)=10.7267 ; C3(B) =1
Punto ¢ — C1(C) = 0.2; C2(C) = 0.6317 ; C3(C) = 1.236

Por tanto la minimizacién para cada funcién y estos tres puntos quedaria:

Funcion C1 — C1(C) < C1(A) < C1(B)
Funcion C2 — C2(A) < C2(C) < C2(B)
Funcion C3 — C3(B) < C3(A) < C3(C)

Esto mismo se puede ver graficamente en la figura 4.11 donde se muestran las curvas de
nivel de valor 0.2, 0.6, 1, 1.4 y 1.8 para las tres funciones, ademés de la posicién de los
tres puntos.

Las pruebas de la figura 4.11 muestran la diferencia que existe entre los diferentes
tipos de indices descritos pero no muestran como afectan estas diferencias al control de
un proceso. Como ejemplo se muestra el control de un doble integrador muestreado a
10 Hz mediante un control predictivo con algoritmo genético (codificacion real). El hori-
zonte de control utilizado es N, = 2. La simulacién C7 corresponde al indice cuadratico
convencional, C?2 corresponde al indice con el médulo del error y C3 al indice con la raiz
cuadrada del médulo del error.

Los resultados de la figura 4.12 muestran un comportamiento similar de todos los
indices en los primeros instantes (coincide con la zona en que la accién de control esta
saturada) y cuando el proceso se encuentra en régimen permanente (en esta zona, cualquier
control que lleve el sistema al punto de funcionamiento ofrece la misma accion de control).
Las diferencias aparecen en la zona intermedia, cuando el sistema se estd acercando a la
referencia, afectando al régimen transitorio. En este ejemplo el indice C3 muestra un
mejor comportamiento, pero no es dificil demostrar que este resultado sea generalizable.
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Figura 4.11: Puntos A, By C, y curvas de nivel 0.2, 0.6, 1, 1.4 y 1.8 para las tres funciones.
C1 en verde , C2 en rojoy (3 en azul.
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En cualquier caso se trata de poner de manifiesto que la utilizacién de una técnica
de optimizacién heuristica como los Algoritmos Genéticos o Simulated Annealing permi-
te plantearse el cambio de indices sin dificultades en la formulacién y adecudndolos a
problemas concretos.

En los apartados y capitulos siguientes se tiende a utilizar el indice con el valor absoluto
del error evitando las distorsiones que presentan los demas indices.

Referencia, salida del proceso

C1 T
— C2
—C3

Acciones de control u(t)

o
()
T

-0.5

_1 5 | | | | | | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Tiempo (segundos)

Figura 4.12: Control del doble integrador con diferentes indices: CI indice cuadratico, C2
indice con el médulo del error y C3 raiz cuadrada del médulo del error.
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4.3 Conclusiones

En este capitulo se ha descrito la utilizaciéon de técnicas de optimizaciéon heuristica al
MBPC. La propuesta se ha basado en un GPC por ser un tipo de control predictivo
que recoge muchos de los avances que se han dado en este campo. En cualquier caso
las estructura que se plantea abre las posibilidades a otro tipo de modelos y funciones
de coste, lo que permite tener un punto de partida sobre el que trabajar para conseguir
mejoras en las prestaciones.

La parte final del capitulo ha mostrado dos aspectos con los que se pueden variar las
prestaciones del controlador, independientemente del modelo del proceso que se utilice:

1. Redistribuciéon de la acciéon de control. Se ha descrito un grado de libertad
adicional, que se obtiene mediante unas redistribuciones alternativas de las acciones
de control a lo largo del horizonte de prediccién. Esta nueva posibilidad permite,
por ejemplo, conseguir respuestas intermedias entre las conseguidas con N, = 1y
N, = 2 en cuanto a la respuesta transitoria del sistema y agresividad de las acciones
de control.

Una caracteristica importante es que el MBPC con optimizacién heuristica permite
estructurar la ley de control con mas libertad sin introducir mayores complicaciones
en la formulaciéon. Este aspecto se muestra comparando la redistribucion de la acciéon
de control en un MBPC con optimizacién heuristica y en un GPC lineal.

2. Indices de coste no cuadraticos. Se han mostrado las diferencias entre el indice
cuadratico clasico, y el que se basa en el valor absoluto del error y la raiz cuadrada
del valor absoluto del error. La conclusiéon méas destacada es que la utilizacién de una
técnica de optimizacion heuristica permite incorporar indices de coste alternativos
que se ajusten mas a las necesidades de cada problema MBPC y que permitirian
mejorar sus prestaciones.



Capitulo 5

MBPC con optimizacién heuristica en
procesos no lineales

En el MBPC las mejoras en las prestaciones pueden aparcer principalmente por dos vias:

e Modificacién de los elementos del controlador. En este sentido el capitulo an-
terior mostraba dos aspectos en los que el MBPC con optimizacion heuristica podia
contribuir para mejorar la calidad del control: indices de coste y estructuraciones de
la ley de control alternativos. Otro aspecto que puede mejorar las prestaciones en
ciertas aplicaciones es la posibilidad de incorporar de forma simple las restricciones
de funcionamiento sobre las variables del proceso.

e Utilizacién de toda la informacién disponible del proceso. Esto debe en-
tenderse como la posibilidad de utilizar modelos muy elaborados del proceso que
incorporen las no linealidades del proceso, sensores y actuadores, ademéas de mo-
delos generales de perturbaciones deterministas y estocésticas, medibles o no. Las
mejoras en las prestaciones pasan por utilizar esta informaciéon més exacta del com-

portamiento dindmico de todas las partes del sistema e incorporarlas al disefiol.

En este capitulo se presentan las nuevas alternativas que ofrece el control predictivo
con optimizacién heuristica relacionadas con la utilizacion de modelos no lineales y la
inclusion de restricciones en las variables del proceso. La optimizacion heuristica permite
ademas combinar toda esta informacion del proceso con indices de coste y estructuraciones
de la ley de control alternativos lo que permite conseguir buenas prestaciones en problemas
de control dificiles.

IEsta idea esta presente en muchas areas del control siempre con el objetivo de obtener mejores
prestaciones, se pueden ver algunos ejemplos de utilizacién de modelos no lineales en el control en [99] y

[54].

143
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Accioén de control

/ aplicada al proceso
(
v
u,(t) L |uw f, u,(t) Modelo del (¥
—» fd Jd > Proceso sin >
Modelo de la no linealidad

( no linealidad

Proceso con no linealidad

\ Accién de control
procedente del
controlador lineal

Figura 5.1: Compensacién de las no linealidades invertibles con controladores lineales.

5.1 Introducciéon

En muchos problemas practicos, para el disenio del control de un proceso no lineal, se
puede aproximar un modelo lineal o localmente linealizado sin perder excesiva calidad
en el control resultante. Sin embargo, algunos actuadores pueden presentar unas no
linealidades fuertes que pueden tener un efecto dominante en el comportamiento en bucle
cerrado. Algunos ejemplos de estas no linealidades fuertes aparecen en [23, 99, 101] y
entre las més caracteristicas estan:

e Saturaciéon en la amplitud de la accién de control.
e Saturaciéon en el incremento de la accién de control.

e Zonas muertas.

Backlash.

Histéresis.

Este tipo de no linealidades en los actuadores son normalmente conocidas, se dispone de
una descripcion matematica, funciéon de descripcién (u, = fy(u)), que permite obtener
la accién de control efectiva sobre el proceso 'u,” a partir de la accién de control que
suministraria el controlador "u’.

Los controladores lineales son calculados sin tener en cuenta las no linealidades, por
la dificultad que entrafia su inclusién en el diseno, a costa de un posible pobre funcio-
namiento. En estos casos, se supone que la acciéon de control que calcula el controlador
coincide con la accién de control efectiva, u = w,. A efectos practicos es como si el con-
trolador calculase u,. En algunos casos se podria compensar la no linealidad siempre que
su funcién de descripcién sea invertible, es decir, que se pueda calcular u a partir de u,,

u= f;"(u,) (figura 5.1).
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u,

pl

N 4

u,

3

Figura 5.2: Funcién de descripcién de una saturacién. Para punto w,; existen infinitos u €
[u1,00[. Para el punto w,; no existe ningiin valor de u. Para el punto w,s; hay un danico valor
de u = ua.

Esta compensacién no siempre es posible, en la figura 5.2 se muestra un ejemplo con
la funcién de descripciéon de una saturacién que presenta zonas no invertibles.

Cuando una funcién de descripcion no es invertible puede ser debido a:

o La aparicién de varios, e incluso, infinitos valores de u para cada valor de wu,. Este
problema se puede salvar, en algunas ocasiones, fijando un criterio para seleccionar
un valor de u entre las varias posibilidades que aparezcan, por ejemplo, el criterio
de menor energia:

u = min{] f; (u,)[}

En el ejemplo de la figura 5.2, para el punto u,; se tomarfa:
uy = min{| f; (up)[}

e QQue no exista ningun valor de u para un u, determinado. En estos casos cualquier
seleccion de un valor de u produce un control que no es éptimo puesto que no se
siguen las indicaciones del controlador en cuanto a wu,.

Si no se tiene en cuenta la no linealidad su efecto aparece como parte de la dindmi-
ca no modelada, por tanto, dependiendo de la robustez del controlador se obtendrd un
funcionamiento més o menos correcto en bucle cerrado. En muchas implementaciones
practicas del controlador se asume que, sea cual sea la accion de control que calcula el
algoritmo de control, el actuador puede llevarla a cabo sin saturaciones, zonas muertas o
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histéresis. Esta asuncion puede llevar a un comportamiento no deseado o incluso inestable
del proceso.

Por tanto, de ser posible, seria una buena idea incorporar el conocimiento que a priori
se tiene de la no linealidad del actuador en el diseno del controlador. Un ejemplo clasico
en la consideracién de estos efectos es el Antiwindup en los reguladores con accién integral,
que permite paliar el efecto negativo que introduce una saturaciéon en la accién integral.
En cualquier caso el Antiwindup en un regulador de tipo PID, s6lo reduce los defectos
que puede producir la saturacién pero el controlador no ofrece las mejores acciones de
control para conseguir las especificaciones, se trata de una solucién subéptima puesto que
no tiene en cuenta la saturacién en los calculos de w,,.

Para el caso del MBPC, algunas de las no linealidades pueden ser tenidas en cuenta
mediante restricciones en las acciones de control, por tanto un MBPC que use una técnica
de optimizacion que sea capaz de manejar restricciones (por ejemplo, mediante el método
de los multiplicadores de Lagrange) puede incorporar dicho conocimiento [23]. En algunos
casos el problema puede resultar poco manejable en el proceso de optimizacion (resultando
costoso computacionalmente) o incluso resultar un problema de optimizacién no convexo.
En otros casos, la no linealidad no es trasladable a un conjunto de restricciones apto para
un optimizador clasico. En definitiva, la inclusién de este tipo de no linealidades fuertes
puede provocar que el problema a minimizar sobrepase las capacidades de un optimizador
clasico, con lo cual aparece la alternativa de las técnicas de optimizaciéon heuristicas.

En los siguientes apartados, primero se propondran dos métodos alternativos para la
inclusién de no linealidades en los actuadores en el MBPC cuando se utiliza un optimizador
heuristico y posteriormente se realizard un anélisis de los resultados que se obtienen para
distintos modelos de procesos combinados con estas no linealidades.

Otro de las apartados que se presentan en este capitulo estudia la inclusién de ’res-
tricciones en la variable de salida’, se muestra que el tratamiento es similar a la inclusién
de restricciones en la entrada (debidas por ejemplo a no linealidades en los actuadores).

La tltima parte trata el funcionamiento del MBPC con optimizacién heuristica con
otros tipos de modelos no lineales distintos de saturaciones, zonas muertas, backlash e
histéresis. Para ilustrar este caso se realiza el control MBPC de un brazo robot con unién
flexible con un modelo no lineal en espacio de estados.

5.2 Incorporacién de no linealidades en los actuadores

A la hora de incluir la informacién de las no linealidades de los actuadores se dispone de
dos alternativas, la primera es aplicable a todos los tipos de no linealidades de las que
se disponga de un modelo matematico, la segunda sélo a aquellas no linealidades que se
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&) Modelo n(t)
—> de
Perturbaciones
w®| | Modelo |%()| Modelo del || f)‘©+ ()
de la "| Proceso sin +
no linealidad no linealidad
Modelo del Proceso

Figura 5.3: Incorporacién del modelo de la no linealidad en el modelo de prediccién. u(t) es
la accién de control que calcula el controlador y u,(%) es la accién de control efectiva sobre el
proceso.

puedan convertir en restricciones en el problema de optimizaciéon de un MBPC. Estas dos
alternativas son:

e Inclusiéon en el modelo de prediccion.

e Inclusién como restricciones.

5.2.1 Inclusién en el modelo de predicciéon
Este método consiste en:

e Incluir la informaciéon de la no linealidad en el modelo del proceso utilizado para
realizar las predicciones (figura 5.3).

e El indice de coste esta en funcién de las acciones de control 'u’ que se va a aplicar
al proceso, J(u).

e El espacio de busqueda de soluciones es infinito (las variables w(t), u(t+1),. .., u(t+
N, —1) pueden tomar cualquier valor), las restricciones estan incluidas en el modelo.

El célculo de la acciéon de control pasaria por la resolucion de un problema de minimizaciéon
sin restricciones en el que la funcion puede ser tan compleja (no convexa, discontinuidades,
etc.) que invalida un método de optimizacion clésico.

En este caso se pretende que el modelo de predicciéon incorpore el conocimiento de la
no linealidad, se obtienen por tanto predicciones mas precisas. Las tnicas modificaciones
que se deben llevar a cabo se realizan sobre el modelo de prediccion, siguiendo el esquema
que se muestra en la figura 5.3.

Las caracteristicas de esta alternativa son:
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&) Modelo n(t)
P de
Perturbaciones
u() | Modelo del yu(f)‘©+ ()
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no linealidad

Modelo del Proceso

Figura 5.4: Modelo utilizado para las predicciones cuando la no linealidad se tiene en cuenta
como restriccién del problema de optimizacién 5.2.2.

e Se puede utilizar con cualquier tipo de no linealidad de la que se disponga un modelo
y no esta restringida a no linealidades de los actuadores.

e No conlleva ninguna modificaciéon sobre el indice de coste para tener en cuenta las
no linealidades.

e Puede producir indices de coste multimodales con numerosos o infinitos minimos
con el mismo valor.

5.2.2 Inclusién como restricciones

Esta alternativa consiste en incluir la informacién en forma de restricciones o ligaduras
en el problema de optimizacién.

e El modelo utilizado para realizar las predicciones no tiene en cuenta la no linealidad

(figura 5.4).

e La informaciéon de la no linealidad serd incluida en el problema de optimizacion
como un conjunto de restricciones sobre las acciones de control efectivas "u,” (figura
5.5):

X=Hu : u € RN g(up) <0}

El problema de minimizacién se convierte en:

min{J(u,) ; u, € X}

e Finalmente se debe obtener la acciéon de control a aplicar 'u’ a partir de la soluciéon
‘u,” del problema de optimizacién anterior mediante la inversién de la funcién de
descripcion de la no linealidad.
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Au,(t+])
! Conjuntos de
puntos que satisfacen

/ las restricciones

/)(/

—

s

u,(?)

Figura 5.5: Ejemplo de dos dimensiones. El optimizador debe buscar el minimo de J(u,)
entre los valores del conjunto de puntos que satisfacen las restricciones "X,

El optimizador debe buscar el minimo de la funcién sin violar ninguna de las restric-
ciones. Hay que resaltar que no siempre es posible trasladar una no linealidad fuerte a un
conjunto de restricciones, por tanto el uso de esta alternativa esta limitado a aquellas no
linealidades que puedan ser expresadas como restricciones.

Las caracteristicas generales de esta alternativas son:

e No es necesario modificar el modelo del proceso (ni el de perturbaciones), pues es
la funcion de coste la que tiene en cuenta las no linealidades.

e No es directamente aplicable a todo tipo de no linealidades, es necesario que las no
linealidades sean traducibles a un conjunto de restricciones para conformar el espacio
de buasqueda X’ y que sea posible obtener una accién de control u a partir de la
solucién del problema de optimizaciéon u,, es decir, que la funcién de descripcién
de la no linealidad sea invertible o en el caso de que existan muchas soluciones
establecer un criterio adicional para la selecciéon de la accién de control.

Esta alternativa se puede implementar de dos forma:

1. Penalizacién del indice de coste.

Penalizando el indice de coste segtin el grado de incumplimiento de las restricciones
impuestas por las no linealidades, esto afecta a la funcién a minimizar (se corrige
con una funcién de penalizacion).

Este método convierte un problema con restricciones, J(u,), en uno sin restriccio-
nes, J'(u,). El método consiste en asociar un coste a todas las violaciones de las
restricciones, este coste es incluido en la evaluacién del indice. El indice de coste
que realmente se minimiza es:

S (up) = J(up) + ro(uy) (5.1)
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donde:

ro: coeficiente de penalizacién.
2

@(up) : funcién de penalizacion 2.
Ademas de las caracteristicas generales mencionadas anteriormente, esta alternativa
puede provocar:

e Funciones a minimizar con fuertes discontinuidades produciendo minimos ais-
lados, es decir, el minimo esta rodeado de valores de la funcion muy altos.
Este efecto puede provocar la convergencia a minimos locales si no selecciona
y ajusta adecuadamente la técnica de optimizacion.

2. Modificacién del espacio de biisqueda.

Modificando el espacio de biisqueda de manera que no estén incluidas las zonas
que corresponden a acciones de control no permitidas por las no linealidades, esto
implica una codificacién del espacio de biisqueda més sofisticada que no siempre es
factible.

A primera vista parece que la manera mas sencilla de incluir las restricciones sea la
de no considerar aquellas soluciones que violen las restricciones:

e En el transcurso de la optimizaciéon mediante Simulated Annealing cuando un
punto de los que aparece por agitaciéon térmica viola las restricciones se ignora
y se repite la operacién hasta que el punto generado no viole las restricciones.

e En el caso de un Algoritmo Genético se trataria de evitar que aparezcan, tanto
por cruce como por mutaciéon, puntos que violen las restricciones. Esta manera
de proceder puede ser adecuada en algunos casos concretos pero, en general,
no es aconsejable pues se pierde informaciéon genética®, que en sucesivas gene-
raciones nos podria llevar a obtener una solucién éptima.

En definitiva se realiza una bisqueda en todos el espacio pero se descartan aquellos
puntos que violan las restricciones. Esta forma de operar es poco eficiente en tiempo
(se deben crear muchas posibles soluciones que luego se descartan y no intervienen
en la minimizacion) y en calidad (pérdida de informacion genética).

El problema se puede resolver modificando el espacio de btusqueda para que no in-
cluya puntos que violen las restricciones, se minimiza .J(u,) y el espacio de busqueda
es X. En el caso de los Algoritmos Genéticos esta alternativa se puede resolver en
la fase de codificaciéon del espacio de bisqueda. Se trata de evitar que los puntos

?Esta funcién puede tomar, por ejemplo, valores booleanos que indiquen si se viola o no la restriccién.
3Se pueden perder cromosomas que atn correspondiendo a individuos que violan las restricciones
contienen informacién que corresponde al minimo global.
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que violan las restricciones aparezcan en el espacio de buisqueda lo que se puede
conseguir si a estos puntos no se les asigna ningtin cromosoma, de esta forma no
entran en el mecanismo de evolucién y nunca aparecen como soluciones.

El ejemplo mas claro de esta alternativa es la saturacion. Al codificar los parametros
se elige un rango de valores para cada uno de ellos (corresponde al espacio de
busqueda) haciéndolo coincidir con el rango de valores en que no saturan.

Para otros tipos de restricciones la codificaciéon se puede complicar sensiblemen-
te, se deberia buscar una codificaciéon de un espacio discontinuo. Un ejemplo de
codificaciéon de zonas discontinuas se presenta en el ejemplo 5.1 siguiente.

00 101 10 I

000 001 010 011
b, | DNENE NNNNENE N

Figura 5.6: Codificacién continua de parametros discontinuos

Ejemplo 5.1 Ejemplo de codificacion de zonas discontinuas. Se supone que el es-
pacio de busqueda que no viola las restricciones es el que corresponde a la zona
sombreada de la figura 5.6. Fste espacio de bisqueda se obtiene de restricciones de
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tipo desigualdad:

Zona u(t) u(t+ 1)
0 ap<u(t)<ar bp<u(t+1)<b
1 az <u(t) <as bp<u(t+1)<b
2 ag<u(t)<as bp<u(t+1)<b
3 as<u(t)<ar bp<u(t+1)<b
4 ap<u(t)<ar by<u(t+1)<bs
b ay<u(t)<as by<u(t4+1)<bs
6  as<u(t)<as by<u(t4+1)<bs
T as<u(t)<ar by<u(t+1)<bs

Para codificar solo los individuos que pertenecen a estas regiones, el cromosoma po-
dria tener la estructura que se muestra en la figura 5.7, consta de tres campos: el
primero marca la zona a la que pertenece el punto, y los otros dos campos corres-
ponden a los valores de u(t) y u(t + 1) respecto de un sistema de referencia propio
de la zona (para una misma precision no son necesarios tantos bits).

Zona u(t) u(t+1)
nz bits nx bits ny bits
Cromosoma

Figura 5.7: Codificacién de un espacio de bisqueda discontinuo.

Ademas de las caracteristicas generales, la modificacién del espacio de busqueda se
caracteriza por:

e La disminucién de zonas con minimos rodeados de individuos con valor de la
funcion objetivo muy altos, frente al método de penalizacion. En esta ocasion
estos individuos no aparecen en el espacio de busqueda.

e Suelen aparecer discontinuidades en el valor de la funcién objetivo.

o La fase de codificaciéon se complica, por ejemplo en los Algoritmos Genéticos
se debe incluir el marcado de la zona en la estructura del cromosoma.

e La codificacion de un espacio discontinuo puede introducir distorsiones del
espacio de busqueda.

Por ejemplo, si en la discretizacion del espacio de biisqueda el namero de puntos
por zona es el mismo, esto puede ocurrir cuando se usa el mismo ntmero de bits
por parametro para cada zona. En estos casos, bien las zonas grandes pierden
precision o bien las zonas pequenias tienen una precision excesiva (mayor coste
computacional). Estas alteraciones se pueden paliar tratando de que todas las
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zonas tengan un tamano similar, por ejemplo, dividiendo una zona grande en
varias de tamano mas reducido. En cualquier caso esta alternativa exige un
cuidado especial en la codificacion.

5.3 MBPC con optimizacién heuristica en procesos con
no linealidades en actuadores

En este apartado se realiza un analisis de distintas no linealidades en los actuadores y
de la incorporaciéon de sus modelos en el control predictivo con optimizacién heuristica.
Para conseguir resultados con representatividad suficiente se utilizan varios procesos cuyas
descripciones se recogen en la tabla 5.1, se trata de recoger un abanico importante de
situaciones posibles en la practica. El periodo de muestreo utilizado es de T' = 0.1seg

En todos los ensayos se trata de seguir la referencia r(¢) = 1 y la duracion del mismo
es de 50 periodos de muestreo.

Para cada no linealidad en los actuadores se realizan tres ensayos:

1. Funcién de coste cuadratica 5.2 y MBPC con Algoritmo Genético con codificacion
real.

2. Funcién de coste cuadratica 5.2 y MBPC con algoritmo SQP.

3. Funcién de coste modular 5.3 y MBPC con Algoritmo Genético con codificacién
real.

N

Ju) = Y (y(t+ilt) —r(t+i))? (5.2)

=Ny

N
J(u) = Z ly(t + o|t) — r(t +1)| (5.3)

=Ny
Los ensayos con el indice cuadratico se realizan para comparar los resultados entre los
métodos de optimizacion Algoritmos Genéticos y SQP. Las simulaciones con el indice
modular permiten verificar la flexibilidad del MBPC con Algoritmos Genéticos en cuanto
a la utilizacion de distintas funciones de coste, en este caso se comparan los indices
modular y cuadratico. Para el indice modular no se han realizado las simulaciones con el
algoritmo SQP puesto que este algoritmo no esta indicado en la optimizacion de este tipo

de funciones.

En muchos de los ensayos el problema de optimizacién presenta varias soluciones con
el mismo valor de la funcién a minimizar, en estos casos se podria plantear algtin criterio
para seleccionar alguna de ellas (por ejemplo, el criterios de minima energia).
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Parametros de los ensayos ‘

Modelo continuo | Parametros del MBPC
del proceso

G (s) - Ny =1, Ny =40, N, =2
Gia(s) o Ny =1, Ny =20, N, =2
Gs(s) S Ny =1, Ny =20, N, =2
Glals) A2l Ny=1,N, =20, N, =2
Gs(s) o Ny =1, Ny =20, N, =2
Gols) S Ny =1, Ny =20, N, =2
Gr(s) L Ny =1, Ny =20, N, =2

Tabla 5.1: Informacién del modelo del proceso y de los parametros del control predictivo
utilizados en los ensayos con no linealidades en los actuadores.
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5.3.1 Saturacion de la accion de control

Se trata de la no linealidad més comun, aparece en todos los proceso. Viene definida por
la siguiente expresion (graficamente ver figura 5.8):

Upazr S u(t) > Upas
up(t) = u(t) Si Ui, < u(t) < Unas (5.4)
Upin  Si u(t) < Upin

u(t):  accion de control calculada por el regulador que se aplica al ac-
tuador.

uy(t): accion de control que realmente se aplica al proceso.

U,az:  méaxima accién de control que se puede aplicar al proceso.

U,in:  minima accién de control que se puede aplicar al proceso.

4 u 14 (t)
unmx (t)

1

I u(t)

u min (t)

Figura 5.8: Funcién de descripcién de una saturacién en la accién de control.

Esta no linealidad es también la més facil de incluir en un optimizador heuristico. La
forma mas simple es incluir la informacién en la fase de codificacion, en definitiva consiste
en limitar el espacio de busqueda a la zona de acciones de control posibles.

Para los distintos instantes de muestreo, la funciéon de coste cuadratica para el proceso
(45(s) presenta la forma como que se muestra en la figura 5.9

La informacién del ajuste del GA y de los parametros de la no linealidad se muestran
en la tabla 5.2.
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Figura 5.9: Representacion grafica de las funciones a minimizar en distintos instantes para un
proceso con saturaciones en la accién de control. Proceso Gi5(s), indice cuadratico.
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No linealidad Saturacion en u(t)
Upin = —14
Upar = 1.4
GA real NumlIndiv. 100
MAXGEN 500
P. 0.7
P, 0.05

Tabla 5.2: Parametros con saturacién en wu(?).

Los resultados obtenidos para cada proceso con el indice cuadratico (utilizando GA y
SQP) y modular (utilizando GA) se muestran en el anexo D en las figuras D.1, D.2, D.3,
D.4, D.5, D.6 y D.7. Para analizar estos resultados se evalian los indicadores: TAE, ICE,
ITAE e ITEC que se representan graficamente en la figura 5.10.

Como era previsible, con el indice cuadréatico tanto el GA como el SQP llegan a los
mismos resultados. La funciéon a minimizar no presentan complejidad suficiente como
para invalidar el uso de un SQP, de hecho es més adecuada su utilizaciéon puesto que
presenta un menor coste computacional. En cuanto a los resultados obtenidos con el
indice modular se dan resultados diferentes al indice cuadréatico aunque dependiendo del
tipo de indicador que se evaltia se obtienen mejores o peores resultados frente al indice
cuadratico. Esto es explicable por la estructura del indicador, IAE e ITAE estan basados
en el modulo del error y por tanto era previsible que se obtengan valores menores si el
indice de coste del MBPC es modular, en cuanto a los indicadores ICE e ITEC estan
basados en el cuadrado del error y por tanto se da el caso opuesto.

5.3.2 Saturacion del incremento de la accién de control

Se trata del mismo tipo de no linealidad que en el caso anterior pero esta vez sobre el incre-
mento de la accion de control. Viene definida por la siguiente expresion (la representacion
grafica es igual que la de la figura 5.8 cambiando u por Au):

AUpar S Au(t) > AU
Auy(t) =< Au(t)  Si AUpin < Au(t) < AUy, (5.5)
AUpin ST Au(t) < AUpin

En este caso es complicado incluir la informaciéon de la no linealidad en la fase de
codificacion (ver modificacion del espacio de busqueda en el apartado 5.2.2). Se van a
presentar los resultados obtenido de las dos alternativas restantes:



158 . Capitulo 5. MBPC con optimizacién heuristica en procesos no lineales
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Figura 5.10: Valor de los indicadores IAE, ICE, ITAE e ITEC para los distintos proceso con
saturacion en la accién de control. Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP
(en rojo), indice modular y GA (en azul).
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e Incorporando la no linealidad en el modelo del proceso (ver apartado 5.2.1).

e Se introduce la informacién como una restriccion en el indice a minimizar, es decir,
penalizando el indice cuando se produce una violacion de la restriccion (ver apartado

5.2.2).

Las caracteristicas de las no linealidades que se van a aplicar a todos los proceso y el valor
de los parametros del Algoritmo Genético se recogen en la tabla 5.3. En todos los casos
que siguen en el capitulo, se incluye la saturacién en la accién de control puesto que esta
aparece en la practica en todos los problemas de control, como ya se ha descrito en el
apartado anterior la informaciéon correspondiente a la saturacion de u se tiene en cuenta
en la codificaciéon del espacio de busqueda.

No linealidad Saturacion en u(t) y en Au(t)
Upin = —2.5
Unpaw = 2.5
AU,in = —0.5
AU ez = 0.5
GA real NumIndiv. 100
MAXGEN 500
P. 0.7
P, 0.05

Tabla 5.3: Parametros para la simulacién del control de un proceso con saturacién en u(t) y

Au(t).

Inclusién de la no linealidad mediante penalizacion

La funcién de coste que se minimiza es J'(u):

Indice cuadratico: J(u) = Z (y(t+ift) —r(t+ z))2

=Ny
No
Indice modular: J(u) = Z ly(t + o|t) — r(t +1)|

=Ny

S'(u) = J(u) + ré(u)

d(u) = 0 si Au no viola las restricciones en caso contrario ¢(u) = 1 y el coeficiente de
este término se ajusta en el valor r = 10.
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Figura 5.11: Representacién grafica de las funciones a minimizar en distintos instantes para
un proceso con saturaciones en el incremento de la accién de control. Proceso (45(s), indice
cuadratico.
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El tipo de funcién a minimizar (utilizando indice cuadratico) para distintos instantes
de muestreo y para el proceso (5(s) se puede ver en la figura 5.11.

Los resultados obtenidos para cada uno de los procesos se muestran en el anexo D en
las figuras D.9, D.11, D.13, D.15, D.17, D.19 y D.21. El valor los indicadores: TAFE, ICE,
ITAE e ITEC que se representa graficamente en la figura 5.12.
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Figura 5.12: Valor de los indicadores |IAE, ICE, ITAE e ITEC para los distintos proceso con
saturacion en el incremento de la accién de control, la no linealidad se incorpora penalizando
el indice de coste. Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice
modular y GA (en azul).

Inclusién de la no linealidad en el modelo

Las condiciones de la simulacién que se ha realizado son las mismas que en el caso anterior.
La diferencia aparece en la funciéon a minimizar, en este caso es J(u) en lugar de J'(u).
Con la inclusion de la no linealidad en el modelo, el tipo de funcién a minimizar cambia
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respecto al caso anterior, se obtienen funciones como las que se muestran en la figura 5.13.

Los resultados obtenidos para cada uno de los procesos se muestran en el anexo D en
las figuras D.8, D.10, D.12, D.14, D.16, D.18 y D.20. El valor los indicadores: TAE, ICE,
ITAE e ITEC que se representa graficamente en la figura 5.12.

Aunque se trata del mismo problema, la resoluciéon mediante penalizacién del indice o
mediante inclusion de la no linealidad en el modelo de predicciéon cambia drésticamente
el tipo de funcién a minimizar. Aun asi, tanto en un caso como en otro, las funciones a
minimizar que resultan no son convexas y por tanto el SQP no garantiza la localizacién
de un solucién adecuada. Esto queda reflejado en las simulaciones, sélo los Algoritmos
Genéticos consiguen un control razonable del proceso.

En cuanto a la utilizacién del indice modular o cuadrético, dependiendo del indicador
que se evaliie se obtienen mejores resultados con un indice u otro.
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Figura 5.13: Representacién grafica de las funciones a minimizar en distintos instantes para
un proceso con saturaciones en el incremento de la accién de control. Proceso (i3(s), indice

cuadratico.
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Figura 5.14: Valor de los indicadores IAE, ICE, ITAE e ITEC para los distintos proceso con
saturacion en el incremento de la accién de control, la no linealidad se incorpora en el modelo.
Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA
(en azul).
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5.3.3 Zona muerta tipo I.

Las zonas muertas son también un caso muy comun de no linealidades, tanto las tipo
I como las de tipo II. Después de las saturaciones son las que se presentan con maés
frecuencia. Es muy comiin que los accionadores no sean capaces de suministrar al proceso
valores muy bajos de acciéon de control y en el caso de que si que puedan, el problema es
que es el proceso mismo el que no reacciona frente a entradas muy pequenas (en este caso
la no linealidad es del proceso pero se puede considerar en el accionador). La funcién de
descripcion de esta no linealidad corresponde:

malu(t) —ea] Siu(t) > ca
up(t)y =< 0 Sicgr <u(t) < cep (5.6)
mau(t) — caa] Siu(t) < cao

donde:
u(t):  accion de control calculada por el regulador.
up(t): accion de control aplicada al proceso.
my: pendiente de la recta. Relacion entre upy) y u(t) fuera de la zona
muerta.
Cdl: limite superior de la zona muerta.
Cda: limite inferior de la zona muerta.

En la figura 5.15 se puede ver la relacion que hay entre u(t) y u,(t) de forma grafica.

Las caracteristicas de la no linealidad y los parametros del Algoritmo Genético se
recogen en la tabla 5.4.

Se pueden tomar cualquiera de las alternativas que se han mencionado anteriormente
para incorporar estas no linealidades en el control predictivo con optimizacién heuristi-
ca. La opcién de incluir la informacién en la fase de codificaciéon tiene como desventaja
principal el problema de codificar un espacio de bisqueda como:

u € [Ummv cd2] Uou [Cdlv Umax]

Una de las zonas a codificar consiste en un sélo punto. En cuanto a la opciéon de degradar
el indice en la zona : u €]cge, 0[U]0, cq1[ presenta la desventaja de dejar el punto 0 aislado
y rodeado por valores muy pobres del indice, esto dificulta la labor de cualquier algoritmo
de optimizacion. Por tanto, se ha optado por incorporar la informacién de la no linealidad
en el modelo del proceso. La funciéon a minimizar para distintos instantes de muestreo y
el proceso (G5(s) se muestra en la figura 5.16.
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Figura 5.15: Relacién entre u(?) y u,(¢) en una zona muerta tipo |

No linealidad Saturacion en u(t)

Uin = =5

Uiaw =D
Zona muerta tipo I

my = 1
Cq1 — 025, Ciqo — —0.25

GA real NumliIndiv. 100
MAXGEN 500
P. 0.7
P, 0.05

Tabla 5.4: Parametros para la simulacién
muerta de tipo | en u(?) .

del control de un proceso con saturacién y zona
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Figura 5.16: Representacién grafica de las funciones a minimizar en distintos instantes para un
proceso con zona muerta de tipo | en la accién de control. Proceso G3(s), indice cuadratico.
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Figura 5.17: Valor de los indicadores IAE, ICE, ITAE e ITEC para los distintos proceso con
zona muerta de tipo | en la accién de control, la no linealidad se incorpora en el modelo.
Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA
(en azul).
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Los resultados obtenidos para cada uno de los procesos se muestran en el anexo D en
las figuras D.22, D.23, D.24, D.25, D.26, D.27 y D.28. El valor los indicadores: TAE, ICE,
ITAE e ITEC que se representa graficamente en la figura 5.17.

El control con el algoritmo SQP es el que presenta los peores resultados, la no linea-
lidad provoca dificultades para este algoritmo debido a las zonas planas que provoca en
la funcién de coste la no linealidad. De nuevo la eleccion de la funciéon de coste modu-
lar o cuadratica depende del indicador utilizado para evaluar las calidad del control, en
definitiva de las prestaciones que se quieren obtener.

5.3.4 Zona muerta tipo II.

Se trata de otro tipo de zona muerta. Una no linealidad como esta viene definida por la
siguiente expresion:

ma(u(t) —cq1) + caz Siu(t) > cp

up(t)y=¢ 0 Sicgs <u(t) < cep (5.7)
ma(u(t) — cas) + cas Siu(t) < cgs

donde:
u(t):  accion de control calculada por el regulador.
up(t): accion de control introducida en la planta.
my: pendiente de la recta. Relacion entre upy) y u(t) fuera de la zona
muerta.
Cdl: limite superior de la zona muerta.
Cds: limite inferior de la zona muerta.
Caa: valor que alcanza u(t) en el limite superior de la zona muerta.
Caa: valor que alcanza u(t) en el limite inferior de la zona muerta.

En la figura 5.18 se puede ver la relacion que hay entre u(t) y u,(t) de forma grafica.

Las caracteristicas de la no linealidad y los parametros del Algoritmo Genético se
recogen en la tabla 5.5.

Este tipo de no linealidades se puede incorporar de la misma forma que la de tipo I,
y al igual que en ese caso, parece més adecuado incorporarlas en el modelo del proceso.
La funciéon a minimizar para distintos instantes de muestreo y para el proceso (5(s) se
muestra en la figura 5.19.

Los resultados obtenidos para cada uno de los procesos se muestran en el anexo D en
las figuras D.29, D.30, D.31, D.32, D.33, D.34 y D.35. El valor los indicadores: TAE, ICE,
ITAE e ITEC que se representa graficamente en la figura 5.20.
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A ut)
Au,(t)
Pendiente
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C(IZ
Cdj »
Car u(t)
Ca Au(t)
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md

Figura 5.18: Relacién entre u(t) y u,(t) en una zona muerta tipo Il.

No linealidad Saturacion en u(t)
Upin = —2.5
Uppar = 2.5
Zona muerta tipo II
my = 1
Cd1 = C4q2 = 0.25
Cq3z — Cqq4 = —0.25
GA real NumliIndiv. 100
MAXGEN 500
P. 0.7
P, 0.05

Tabla 5.5: Parametros para la simulacién del control de un proceso con saturacién y zona
muerta de tipo Il en u(?) .
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Instante 1 Instante 6 Instante 11
100 \ 100 100
50 50 \ 50 \
0 -2 0 -2 0 -2
-2 -2 -2
0 0 0 0 0 0
2 2 2 2 2 2
Instante 16 Instante 21 Instante 26
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50 \ 50 50 \
0 -2 0 0 -2
-2 -2 -2
0 0 0 0
2 2 2 2
Instante 31 Instante 36 Instante 41
100 100 100
5 \
0 -2
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0 0
2 2 2 2 2 2
Instante 1 Instante 6 Instante 11
2
1
0

2 -1 1

1 0
Instante 16 Instante 21

-2 - 0 1 2
Instante 31 Instante 36 Instante 41

-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2

Figura 5.19: Representacién grafica de las funciones a minimizar en distintos instantes para un
proceso con zona muerta de tipo Il en la accién de control. Proceso (43(s), indice cuadratico.
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Figura 5.20: Valor de los indicadores IAE, ICE, ITAE e ITEC para los distintos proceso con
zona muerta de tipo Il en la accién de control, la no linealidad se incorpora en el modelo.
Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA
(en azul).
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Los resultados obtenidos son similares a los de las zonas muertas de tipo I: el algoritmo
SQP tiene dificultades y no garantiza un control adecuado. El Algoritmo Genético si que
consigue un control satisfactorio del proceso y dependiendo de las prestaciones que se
quieran obtener es mejor un indice cuadratico o un indice modular.
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5.3.5 Backlash

Este tipo de no linealidades suelen ir asociadas a sistemas con engranajes y su principal
consecuencia es una especie de zona muerta sobre la acciéon de control cuando esta cambia
de signo. En este caso, la expresion que relaciona wu,(t) con u(t) viene definido por la

ecuacion:
mpr[u(t) — Cpr] St Au(t) > d,(t —1)
uy(t) =< uy(t—1) Sid,(t—1)<Au(t) <d,(t—1) (5.8)
mpzlu(t) — Cpa] St Au(t) < dy(t —1)
donde:
[
dy(t) = {up( ) + Cbl} — u(t) (5.9)
M1
[
du(t) = [“p( i 062} —u(t) (5.10)
M2
donde
u(t): accion de control calculada por el regulador.
u,(t): acciéon de control introducida en la planta.
d,(1): limite superior de la no linealidad.
dy(t): limite inferior de la no linealidad.

mp1 y Cpi: parametros de la recta que relaciona u(t) y u,(t)
mpz y Cha:  parametros de la recta que relaciona u(t) y u,(¢).

En la figura 5.21 se puede ver la relacion que hay entre u(t) y u,(t) de forma grafica.

Las caracteristicas de la no linealidad y los pardmetros del Algoritmo Genético se
recogen en la tabla 5.6.

En esta ocasion se ha optado por incorporar la informaciéon de la no linealidad en el
modelo de prediccion, pues la aproximaciéon basada en restricciones no es facil de imple-
mentar y ademds cambia para cada instante de muestreo, este tipo de no linealidades
depende de los valores en el instante anterior. La funcién a minimizar para distintos
instantes de muestreo y para el proceso (G3(s) se muestra en la figura 5.22.

Los resultados obtenidos para cada uno de los procesos se muestran en el anexo D en
las figuras D.36, D.37, D.38, D.39, D.40, D.41 y D.42. El valor los indicadores: TAE, ICE,
ITAE e ITEC que se representa graficamente en la figura 5.23.

De nuevo la no linealidad provoca problemas en el control con el algoritmo SQP (la
funcién a minimizar no es convexa), el Algoritmo Genético produce mejores resultados
tanto con indice cuadréatico como con indice modular.



5.3. MBPC con OH en procesos con no linealidades en actuadores

u,(t)
A

d /!

Pendiente
m,

Pendiente

m,

¥

Figura 5.21: Relacién entre u(t) y u,(t) en presencia de un backlash.

S

»
Cp; u( [)

\ 4

No linealidad

Saturacion en u(t)

Uin = —2.5
Uae = 2.5
Backlash

mpr = Mmypy = 1

Cp1 = 02, Cpy — —0.2

GA real

NumliIndiv. 100
MAXGEN 500
P. 0.7
P, 0.05
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Tabla 5.6: Parametros de simulacién del control de un proceso con saturacién y backlash en

u(t) .
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Figura 5.22: Representacién grafica de las funciones a minimizar en distintos instantes para
un proceso con backlash en la accién de control. Proceso Gi5(s), indice cuadratico.
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Figura 5.23: Valor de los indicadores |IAE, ICE, ITAE e ITEC para los distintos proceso con
backlash en la accién de control, la no linealidad se incorpora en el modelo. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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5.3.6 Histéresis

La histéresis es un tipo de no linealidad que suele ir asociada a sistemas con elementos
ferromagnéticos aunque este efecto se encuentra también en materiales plastico, piezoe-
léctricos y otros. Este tipo de no linealidad es complicada de modelar, por ello, aunque no
existe una tnica formulacién que describa todos los fenémenos de histéresis, la expresion
5.11 que relaciona u,(t) con u(t) constituye un modelo relativamente simple para una
gran variedad de estos fenémenos (ver [99]).

up(t—1) Si u(t)=wu(t—1)
mau(t) 4 ¢ Si u(t) > vs,0
Simy < my,y
up(t —1) =meu(t — 1) + ¢,y
u(t —1) < u(t) < vs
mpu(t) + ¢ Si u(t) < wg,0
uy(t) = Simy > my,y (5.11)
up(t —1) = mpu(t — 1) + e,y
vy < u(t) <u(t—1)

mau(t) + ¢q Sivg <u(t) <u(t—1)
mpu(t) + e, Stu(t—1) < u(t) < v,
mi(u(t) —¢) Siwvg > u(t) > vy

me(u(t) —¢.) Siwv, <u(t)<uvs

donde:

cqa = up(t — 1) — meu(t — 1)
ey = uy(t — 1) —mpu(t — 1)

myc; + ¢q
vi(t) = ———
mp — my
myCy + Cy
v(t) = ————
my — my

Los parametros y variables que aparecen en las ecuaciones corresponden a:
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u(t): accion de control calculada por el regulador.

u,(t): acciéon de control introducida en la planta.

my y Cp: parametros que caracterizan la recta del lado inferior del cuadrila-
tero (pendiente y valor de corte con el eje u,).

m, y ¢ parametros que caracterizan la recta del lado derecho del cuadrila-
tero (pendiente y valor de corte con el eje u).

me y ¢ parametros que caracterizan la recta del lado superior del cuadri-
latero(pendiente y valor de corte con el eje u,).

m;y ¢ parametros que caracterizan la recta del lado izquierdo del cuadri-

latero(pendiente y valor de corte con el eje u).

v1, U2, V3 y v valores de u(?) en los extremos superior-izquierdo, inferior-derecho,
superior-derecho e inferior-izquierdo del cuadrilatero respectiva-
mente. Estos valores se pueden obtener a partir de los parametros
anteriores.

La figura 5.24 muestra la relacion que hay entre u(?) y u,(t), y aclara el significado de
los parametros.

Au,(1)

Pendiente

Pendiente
m,

Vi u)

—«—>" Pendiente
m,

Figura 5.24: Relacién entre u(?) y u,(t) en presencia de una histéresis.

Las caracteristicas de la no linealidad y los parametros del Algoritmo Genético se
recogen en la tabla 5.7.

La complejidad del modelo de este tipo de no linealidades hace muy dificil incorporarlo
de otra manera que no sea en el modelo del proceso. Un ejemplo del tipo de funciones
a minimizar para distintos instantes de muestreo correspondientes al proceso G1(s) se ve
en la figura 5.25
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Instante 1 Instante 6 Instante 11
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Figura 5.25: Representacién grafica de las funciones a minimizar en distintos instantes para
un proceso con histéresis en la accién de control. Proceso (+(s), indice cuadratico.
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No linealidad Saturacion en u(t)
Ui, = —2.5
Upaw = 2.5

Histéresis

mp = 0.5; ¢, = —1
m, =10; ¢, =1

my=0.8;¢; =1
my; =15, ¢ = —1

GA real NumliIndiv. 100
MAXGEN 500

P. 0.7

P, 0.05

Tabla 5.7: Parametros de simulacién del control de un proceso con saturacién e histéresis en

u(t).

Los resultados obtenidos para cada uno de los procesos se muestran en el anexo D en
las figuras D.43, D.44, D.45, D.46, D.47, D.48 y D.49. El valor los indicadores: TAE, ICE,
ITAE e ITEC que se representa graficamente en la figura 5.26.

La no linealidad hace que la funcién a minimizar presente dificultades para el algoritmo
SQP que no asegura la localizaciéon de una soluciéon adecuada (la funciéon no es convexa).
Los Algoritmos Genéticos pueden resolver el problema con mas garantias tanto para
indices cuadraticos como modulares.

Resumen de las experiencias

En resumen, exceptuando la saturacion en la accién de control (si el proceso no plantea
otro tipo de dificultades), las no linealidades estudiadas requieren un algoritmo de optimi-
zacion del tipo Algoritmos Genéticos. El SQP no puede resolver estos problemas puesto
que las funciones a minimizar son casi siempre no convexas.

En cuanto a la inclusién de la no linealidad, la forma mas general y sencilla es incor-
porar el modelo de la misma en el modelo del proceso. Sélo en el caso de no linealidades
muy simples de modelar (por ejemplo, saturaciones) es preferible incorporarla en la mo-
dificaciéon del espacio de busqueda.

Comparando los resultados obtenidos con los indices modular y cuadratico (con Algo-
ritmos Genéticos), para todos los proceso salvo el de fase no minima, se obtienen valores
muy similares de los indicadores evaluados (IAE, ICE, ITAE e ITEC), las diferencias son
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Figura 5.26: Valor de los indicadores IAE, ICE, ITAE e ITEC para los distintos proceso con
histéresis en la accién de control, la no linealidad se incorpora en el modelo. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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minimas y no determinan la utilizaciéon de uno u otro. Estas minimas diferencias son debi-
das en gran parte a las saturaciones de la accién de control, en los casos estudiados durante
el régimen transitorio las acciones de control suelen tomar los valores de saturacion y por
tanto el comportamiento serd muy similar con un indice u otro, el problema es que no
existe suficiente libertad en la accién de control para que la diferencia sea significativa
entre un tipo de indice u otro. Sélo en el caso del proceso Gis(s) se aprecian diferencias
notables entre los resultados con indice modular e indice cuadratico, y en ese caso se
observa que las acciones de control en el transitorio no toman valores de saturacion, el
controlador tiene margen de maniobra suficiente para que se aprecien las diferencias entre
un indice u otro. Para este caso, el indice modular presenta mejores resultados salvo para

el indicador ICE.

En definitiva, el tipo de indice que se debe utilizar depende de las prestaciones que
se quieran obtener, en concreto de los indicadores que se vayan a utilizar para evaluar la
calidad del control, e incluso, en la practica, de los gustos o costumbres del operador que
manipula el controlador. Fn cualquier caso, la gran ventaja de los Algoritmos Genéticos en
particular y de la Optimizacién Heuristica en general, es que no plantean, como lo hacen
otros métodos, ninguna limitacién en cuanto a las funciones de coste a minimizar ni del
tipo de modelo que se emplea para disenar el controlador incrementando asi enormemente

las posibilidades del MBPC.
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u(t) Modelo del |Y.(Y) |  Funcién de BIUN
Proceso sin »| descripcion de las >
restricciones restricciones

Modelo del Proceso

Figura 5.27: El modelo utilizado para el desarrollo del modelo de prediccién incluye las res-
tricciones de la salida.

5.4 MBPC con optimizacién heuristica en procesos con
restricciones en la salida

En este apartado se muestra dos formas de incluir las restricciones en las variables de
salida en el MBPC. Antes de esto conviene diferenciar entre dos tipos de restricciones:

e Restricciones del proceso, esto es cuando las variables de salida no pueden fisi-
camente tomar ciertos valores. Por ejemplo, en el nivel de un depésito de 3 metros
de altura nunca podra tomar un valor de 3.5 metros.

e Restricciones de funcionamiento, en este caso la restriccion no es fisica se trata
de una especificacion de diseno del controlador. En el caso del depésito de 3 metros
puede que una especificaciéon de disenio sea que el nivel no debe alcanzar los 2.5
metros.

A efectos matematicos, ambos casos no son més que un conjunto de restricciones
sobre unas variables del problema de optimizacién aunque no conviene confundirlos. En
principio, pueden ser incluidas de forma similar a las restricciones que aparecen con las
no linealidades de los actuadores, es decir:

1. Inclusiéon en el modelo de prediccion. Se anade al modelo del proceso sin
restricciones una funcién de descripcion de las restricciones de la variable de salida,
la salida sin restricciones ys,(t) es filtrada por la funcién de descripcion para obtener
y(1) (figura 5.27). El problema de optimizacion debe minimizar .J(u) sin restricciones
pues estan incluidas en el modelo.

Esta alternativa puede presentar problemas de multiples minimos, se puede dar el
caso de que distintos valores de las acciones de control den el mismo valor de la salida
y(1). En este caso siempre se puede establecer un criterio adicional para seleccionar
la accion de control, por ejemplo, el de minima energia.

En el caso de restricciones de funcionamiento no estd indicada esta alternativa pues
no se trata de evitar que el modelo viole las restricciones sino que el proceso no viole
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Conjuntos de
\u(t+l) puntos 'u' que permite satisfacer
- las restricciones sobre
/ la variable de salida 'y’

o

Figura 5.28: Ejemplo de dos dimensiones. El optimizador debe buscar el minimo de .J(u)
entre los valores del conjunto de puntos que satisfacen las restricciones de las variables de
salida.

las restricciones. Al incluir las restricciones en el modelo la y(?) que se obtiene no
corresponde al comportamiento real del proceso® y por tanto puede ocurrir que y(t)
(respuesta del modelo con las restricciones) no viole las restricciones pero ys, (t) (res-
puesta del modelo del proceso sin restricciones que se supone modela perfectamente
al proceso real) si que las viole.

Si la restriccion es una restriccion fisica del proceso no se plantea este problema
puesto que incluyéndola en el modelo se consigue que y(t) refleje correctamente el
comportamiento real (fisicamente el proceso esté incapacitado para violar la restric-
cion).

2. Inclusiéon como restricciones. En este caso el modelo utilizado para las pre-
dicciones no incluye las restricciones, en definitiva, y(¢) = y,.(¢). El problema de
optimizacion se convierte en un problema con restricciones (figura 5.28):

min{J(u); v e X}

X ={u:ueR"; g(y) <0}

Las restricciones se establecen sobre las variables de salida y, pero pueden conver-
tirse en restricciones sobre las variables de la entrada puesto que 'y’ y "u’ estan
relacionados por el modelo del proceso.

Igual que en el caso de las no linealidades en los actuadores, aqui también se pueden
utilizar dos alternativas:

e Funcién de penalizacién. Se penaliza el indice en funcién del cumplimiento o
no de las restricciones sobre y. Se convierte en un problema de optimizacion
sin restricciones cambiando la funcién a minimizar.

*Se supone que el modelo sin restricciones refleja correctamente el comportamiento real del proceso.
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e Modificacion del espacio de biisqueda. Se trata de obtener el subespacio ’X’ de
las variables "u’ que satisfacen las restricciones sobre 'y’. Este procedimiento
presenta, a priori, cierta complejidad puesto que a partir de las variables de
salida que satisfacen la restricciones se debe invertir el modelo del proceso para
conseguir los valores de u que producen esas salidas.

En resumen, a efectos practicos, la primera alternativa sélo esta indicada para restric-
ciones del proceso y la segunda alternativa esta indicada sobre todo para las restricciones
de funcionamiento.

5.4.1 Ejemplo: MBPC con restricciones de funcionamiento

En este apartado se muestran los resultados que se obtienen de un control MBPC con
optimizacién heuristica para un proceso con no linealidad en el actuador y restriccién de
funcionamiento en la variable de salida.

El proceso que se utiliza es el Gg(s) de la tabla 5.1, se trata de un proceso de fase
no minima. Se incorpora ademas una no linealidad en el actuador que corresponde a
una saturaciéon y una zona muerta de tipo I en la acciéon de control caracterizadas por:
Upin = =5, Upur =D, mg =1, cq1 = 0.25, ¢go = —0.25. La saturaciéon se tiene en cuenta
limitando el espacio de biisqueda y la zona muerta se incorpora en el modelo del proceso.

La restriccion en la salida corresponde a: y(t) > —0.5. Para incorporarla en el control
se utiliza una funcién de penalizacion en el indice de coste.

J(w) = J(w) +r6ly)
Jy = 3 lole+ile) — e+ )

d(y) = 0siy > —0.5 (no viola las restricciones) en caso contrario ¢(y) = 1 y el coeficiente
de este término se ajusta en el valor r = 25. Con todo esto la funciones a minimizar
que se obtienen para distintos instantes de muestreo se muestran en la figura 5.29, siendo
claramente no convexas.

Los parametros del Algoritmo Genético se ajustan segin: NumIndiv. = 100, MAXGEN =
500, P. = 0.7, P,, = 0.05. Los resultados obtenidos se muestran en la figura 5.30

Se observa que la utilizacién de un Algoritmo Genético permite incluir restricciones
con facilidad obteniéndose resultados adecuados.
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Figura 5.29: Representacién grafica de las funciones a minimizar en distintos instantes para
un proceso con saturaciones y zona muerta de tipo | en la accién de control. Proceso Gis(s)
con restriccién y > —0.5 en la salida, indice modular.
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Zona Muerta | —— Proceso G6
2 T T T T T T T T T
> 0 / . -
\ / .......
! / Restriccidon
\
_2 N~ -/ | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
3 T T T T T T T T T
of -
> |
1+ e |
0 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
3 T T T T T T T T T
_ Control con restriccién
2+ o — - Control sin restriccion —
= |
35
1+ - - - .
0 | | | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Instantes de muestreo

Figura 5.30: Control del un proceso (5(s) con saturaciones y zona muerta de tipo | en
la accién de control y restriccién en la variable de salida. Comparacién con el control sin
restricciones.
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5.5 MBPC con optimizaciéon heuristica con modelos de
procesos no lineales

En los apartados anteriores se han tratado procesos lineales no linealidades en los actua-
dores y restricciones en la variable de salida. En este apartado se plantea la aplicacion
del control MBPC con optimizacién heuristica al control de procesos no lineales, siempre
y cuando se disponga de una adecuado conocimiento del mismo, es decir, un modelo que
refleje dichas no linealidades. En principio, el modelo puede ser de cualquier tipo, basta
que sea capaz de suministrar Ny salidas futuras (prediccion de la respuesta del proceso a
lo largo del horizonte de prediccion) a partir de unas entradas dadas.

La primera opcién para resolver el control de un proceso no lineal mediante la aplica-
cién una metodologia MBPC, consiste en realizar una linealizacién del proceso en torno
a un punto de funcionamiento y realizar el disenio del controlador MBPC con este mo-
delo lineal. Si la calidad del control que se obtiene no es suficiente cabe la posibilidad
de aplicar una metodologia de Planificacion de Ganancia, linealizando en torno a varios
puntos con lo que se dispone de un conjunto de modelos lineales que permiten disenar
un controlador MBPC lineal més o menos adecuado para cada una de las zonas, pero es
necesario habilitar un mecanismo para cambiar de un control a otro segin el valor de la
variable. Este forma de operar puede ser suficiente para conseguir un control adecuado
en algunas aplicaciones, pero en cualquier caso no se trata de un diseno simple puesto
que requiere: seleccionar las distintas zonas de funcionamiento y obtener un modelo lineal
ajustado en cada zona, disenar para cada una de ellas el control MBPC lineal adecuado y
ajustar cuidadosamente la forma de cambiar de un controlador a otro. En el mejor de los
casos, la utilizaciéon de varios controladores MBPC lineales puede conseguir una calidad
similar a la del MBPC con el modelo no lineal.

La inclusiéon de un optimizador heuristico, en primer lugar, simplifica notablemente el
diseno del regulador, la estructura del controlador no varia, tanto si se utiliza un modelo
lineal como si el modelo es no lineal, en segundo lugar, permite utilizar la informacién del
modelo no lineal sin necesidad de realizar aproximaciones lineales lo cual produce mejores
predicciones y por tanto cabe esperar un control de mayor calidad. Por dltimo, como ya se
ha mostrado en apartados anteriores, la utilizaciéon de un optimizador heuristico permite
la inclusion, de forma muy simple, de no linealidades en los actuadores y restricciones en
la salida.

En el siguiente punto se muestra un ejemplo de utilizacién de un modelo no lineal
en espacio de estados para realizar un control MBPC con un optimizador heuristico.
Cabe destacar que aunque se utilice un modelo en espacio de estados (por tratarse de la
forma mas comtn de disponer de un modelo no lineal), no se presupone que el estado es
medible, ni que existe un observador del mismo. Se pretende controlar el proceso con la
informacion de entrada/salida, esto permite intercambiar este tipo de modelos no lineales
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por otros sin perder validez la estructura que se plantea. En cualquier caso, si en algiin
problema concreto es posible medir alguno de los estados del proceso esta informacién
puede ser facilmente introducida en el modelo sin que ello suponga cambios sustanciales
en el planteamiento del controlador.

El utilizar representacion en espacio de estados es una forma usual y razonable de
modelar un proceso no lineal, pero no la tinica. En el planteamiento que se realiza, no
se excluye cualquier otra forma de modelado no lineal (por ejemplo, redes neuronales,
fuzzy, etc.). Sea cual sea la forma del modelo el controlador sélo requiere informacion
entrada/salida. La complejidad del problema se traslada a la optimizacion pero el Algo-
ritmo Genético ha mostrado una gran robustez ante una gran variedad de problemas de
optimizacion, tal y como se demostré en el capitulo dedicado a la evaluacion de GA y SA.

5.5.1 Ejemplo de control MBPC para un proceso no lineal

Rotor del motor

Figura 5.31: Brazo robot con unién flexible.

El sistema que se va ha tratar de controlar es un brazo con una unién flexible (figura
5.31) cuya dindmica viene dada por las siguientes ecuaciones:

Ig+ Mglsin(q) + K(¢1 —q2) = 0
JG+ Bg— K(gp—q) = u

Donde:

® ¢, v g2 representan el desplazamiento angular del extremo del brazo y del eje del
motor respectivamente.

e u es el par generado por el motor.

o [, J, B, Mgl y K son parametros fisicos del sistema cuyos valores aparecen en la

tabla 5.8.
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Pardametro Valor

1 0.032 Kg.m?

J 0.004 Kg.m?*

B 0.007 N.m.seg/rad
Mgl 0.8 Nom

K 7.13 Nom/rad

Tabla 5.8: Valores nominales de los parametros del brazo.

Tomando como variables de estado:

e 1q: posicion del brazo ¢i(en radianes).

e 1, velocidad angular del brazo (en rad/seg).

e 15: posicion del rotor del motor g2 (en radianes).

e 14 velocidad angular del rotor del motor (en rad/seg).

Obtenemos las siguiente representacion en espacio de estados:

$'1 = X2
J:’z = —M1 Siﬂ(l’l) — [(1(1’1 — 1’3)
j/’g = 24
j/’4 = —B1$4+[X72($1 —1’3)—|—U/J
y =
Donde:
Mgl . K
W= k=T
B . K
Bl = 7 R [XQ = 7

A partir de este modelo continuo, obtenemos el modelo del proceso que se utilizara
para las predicciones. Discretizando por el método de Euler con un periodo de muestreo
de T"= 0.01 segundos obtenemos:

zi(k+1) = ax1(k) 4+ Taa(k)

ok +1) = wao(k) = TMysin(z1(k)) + TKy(x1(k) — 23(k))

w3k +1) = as(k)+ Tas(k)

wa(k+1) = w4(k) — TBixa(k) + TKy(x1(k) — xs(k)) + Tu(k)/J
y(k) = a1(k)
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Evidentemente, la calidad de este modelo depende del periodo de muestreo, cuanto menor
sea, mejor serd el modelo y por lo tanto las predicciones seran mejores. Para verificar la
calidad del modelo discreto se ha realizado una simulacién con el mismo y se compara con
la respuesta del proceso. La figura 5.32 muestra que existe una discrepancia y por tanto
un error de modelado.

Respuesta del

Yo proceso

0.51 __ Respuesta del ]
modelo discreto

del proceso

0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05
Tiempo (seg.)

Figura 5.32: Respuesta del proceso y del modelo discreto para una entrada u(t) = 1.

En cuanto al modelo de perturbaciéon que se utiliza, viene dado por la siguiente ex-
presion:

n(t) = <€) (5.12)

La simulacion se ha realizado con los siguientes parametros: N, = 1 (N, = 2 en la
segunda simulacion), Ny = 1, Ny = 10. El optimizador es un algoritmo genético con
codificacién binaria con las siguientes caracteristicas: 40 individuos por generacion, 20
generaciones, cromosomas de 16 bits y limitando la accién de control entre +50.

Para mostrar las mejoras obtenidas frente a un control MBPC lineal, se compara con
la respuesta que se obtiene con un GPC que se calcula a partir de un modelo linealizado
alrededor del punto:

(21,29, 23, 24,u) = (0,0,0,0,0)
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El modelo continuo que se obtiene es:

T 0 1 0 0 Ty 0
J:’z . —M1 — [(1 0 [(1 0 L9 4 0 u
3 | 0 0 0 1 T3 0
j/’4 [(2 0 —[(2 —B1 T4 1/J
Zq
— L2
y=(100 0) -
Ty
Los resultados de la simulacién para N, = 1 se muestran en la figura 5.33 y para

N, =2 en la figura 5.34.

Como era previsible, en la figura 5.33 se observa un mejor comportamiento cuando
se utiliza el modelo no lineal, el transitorio presenta menos oscilaciones y tiempo de
establecimiento. En el caso de la figura 5.34 el GPC convencional no consigue ni siquiera
una respuesta estable. En definitiva, la calidad del control es mayor utilizando el modelo
no lineal.
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Respuesta del robot
3 T T T

0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Accion de control u(t)

4 O T T T

_60 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Tiempo (seg.)

Figura 5.33: Resultados del control predictivo con N, =1 con un GPC convencional (en
rojo) y un control predictivo con optimizacion heuristica (en verde).
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Respuesta del robot

0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Accion de control u(t)
50

-50 = ‘
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Tiempo (seg.)

Figura 5.34: Resultados del control predictivo con N, = 2 con un GPC convencional (en
rojo) y un control predictivo con optimizacion heuristica (en verde).
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5.6 Conclusiones

Este capitulo ha mostrado algunas de las posibilidades que aparecen en el control pre-
dictivo por el hecho de utilizar Algoritmos Genéticos como técnica de optimizaciéon. Hay
que recordar que los beneficios que se obtienen con los Algoritmos Genéticos no son gene-
ralizables a cualquier técnica de optimizacién heuristica, la calidad y limitaciones de este
tipo de algoritmos ya ha sido estudiado en un capitulo anterior donde se mostraba como
la herramienta més potente de entre las analizadas.

En este capitulo se ha utilizado un Algoritmo Genético con codificaciéon real y en al-
gunas partes del mismo se ha comparado con otra técnica de optimizaciéon muy extendida
como el algoritmo SQP. La cualidad mas importante para su aplicacién al control predic-
tivo es la capacidad para enfrentarse a una gran variedad de problemas de optimizacion
con resultados razonables tal y como se muestra en este capitulo. Esto permite una mayor
libertad en la eleccién de la funcién a minimizar, y por tanto una mayor flexibilidad que
permite muchas y variadas posibilidades en el campo del control predictivo.

El capitulo se ha centrado en la mejora de las prestaciones que se obtienen al poder
utilizar modelos no lineales en los actuadores y en los procesos, e incluir ademas, restric-
ciones en las variables de salida del proceso. Esto da lugar, a lo largo del capitulo, a tres
partes diferenciadas:

1. No linealidades ’bruscas’ en los actuadores tales como las saturaciones, zonas muer-
tas, backlash e histéresis. Estas no linealidades son comunes en los actuadores y
constituyen un problema en el control de procesos, por contra se pueden detectar e
identificar, por lo que esta informacién se puede tener en cuenta en el controlador.

Para ilustrar la utilizacién de estos modelos se ha considerado que dichas no linea-
lidades aparecen en los actuadores, aunque se puede generalizar a cualquier tipo de
variable interna del modelo.

Dependiendo del tipo de no linealidad de la que se trate, aparecen distintas alterna-
tivas para conseguir introducir la informacién en el controlador: bien en el modelo
del proceso o como restricciones del problema de optimizacién. En el capitulo se
detallan las posibilidades para cada uno de los tipos de no linealidades.

Se muestra que, salvo en el caso de las saturaciones, es mas féacil introducir la
informacién en el modelo de predicciéon que como restricciones o penalizando la
funcién de coste. En el caso concreto de las saturaciones de las acciones de control
es mucho més simple incorporar la informaciéon como restricciones del espacio de
bisqueda del optimizador.

Cuando se usan indices cuadraticos para que sea posible aplicar el algoritmo SQP,
en todos los casos (salvo la saturacion en la accion de control si el resto del modelo es
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lineal) el control predictivo con optimizacion mediante Algoritmos Genéticos con-
sigue buenos resultados, mostrandose superior al algoritmo de optimizacion SQP
en cuanto a la calidad se refiere. Incluso, en algunos de estos ensayos el control
predictivo con SQP tiene serias dificultades para conseguir que la respuesta siga la
referencia.

Aprovechando las ventajas de flexibilidad por la utilizacién de Algoritmos Genéticos
se han realizado ensayos con el indice modular en lugar del cuadratico. Se llega a la
conclusion que el tipo de indice que se debe utilizar depende de las prestaciones que
se quieran obtener, en concreto de los indicadores que se vayan a utilizar para evaluar
la calidad del control, la ventaja de los Algoritmos es que no plantea, como lo hacen
otros métodos, ninguna limitacién en cuanto a las funciones de coste a minimizar
ni del tipo de modelo que se emplea para diseniar el controlador incrementando asi
enormemente las posibilidades del MBPC.

2. En el capitulo se muestra ademés, como se pueden tener en cuenta restricciones en
la variable de salida. El tratamiento que se realiza es similar a lo que se hace con
las no linealidades ’bruscas’ en los actuadores, en el caso de las restricciones fisicas
del proceso la forma mas sencilla de tenerlas en cuenta es incluirlas en el modelo
del proceso y en el caso de las restricciones de funcionamiento es mas adecuado
tenerlas en cuenta mediante funciones de penalizacion. La ventaja fundamental de
la utilizacion de un Algoritmo Genético para el tratamiento de las restricciones de
funcionamiento es que no es necesario el desarrollo de funciones de penalizacion
especiales, ya que aunque el problema de optimizaciéon que resulte sea no convexo,
el Algoritmo Genético presenta bastantes garantias para resolverlo.

3. La dltima parte del capitulo muestra la utilizacién de modelos no lineales en la meto-
dologia MBPC gracias a la inclusién de una técnica de optimizacién heuristica como
los Algoritmo Genéticos. Esta técnica aporta una mayor sencillez en la estructura
del controlador y una mejor utilizaciéon del modelo no lineal frente a un controlador
lineal o un controlador compuesto por un conjunto de controladores lineales. Ade-
mas permite simultaneamente: la utilizaciéon de un modelo no lineal del proceso, la
inclusion de no linealidades en los actuadores y restricciones de funcionamiento

En resumen, uniendo los beneficios del control predictivo (con nuevas posibilidades
en los indices de coste) a los que aporta una técnica de optimizacion heuristica como los
Algoritmos Genéticos se puede conseguir un control adecuado para un amplio rango de
problemas. La limitacion de esta técnica vendra impuesta por los tiempos de calculo.
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Capitulo 6

MBPC con optimizacién heuristica en
sistemas MIMO. Aplicacién al control
climatico de un invernadero

Este capitulo muestra como se aplica el control predictivo con optimizaciéon heuristica a
un sistema con miltiples entrada y multiples salidas (MIMO). Como en cualquier control
predictivo, se debe establecer un modelo para realizar las predicciones, una funcién de
coste y un optimizador. Igual que en el control predictivo SISO, la utilizaciéon de una téc-
nica de optimizacién heuristica permite un mayor grado de libertad a la hora de establecer
el tipo de modelo y la funcién de coste. Para procesos con fuertes no linealidades estas
pueden ser consideradas en el modelo sin necesidad de realizar ninguna simplificacién lo
que generalmente se traduce en un control de mayor calidad. El problema fundamental
sigue siendo el coste computacional. En el caso MIMO se complica mas el problema de
optimizaciéon puesto que aparecen mas variables, en cualquier caso si el periodo de mues-
treo lo permite se puede aplicar una técnica de optimizaciéon heuristica. Se vera que el
control predictivo para un proceso MIMO es una extensiéon del de un proceso SISO.

La ultima parte del capitulo corresponde a la aplicaciéon de un control predictivo con
técnica de optimizaciéon heuristica a un problema MIMO no lineal. Se trata del control cli-
matico de un invernadero, el modelo presenta una complejidad tal que dificulta la soluciéon
mediante controladores obtenidos con modelos lineales o linealizados. La aplicacion del
control predictivo basado en modelos con optimizacién heuristica esté justificado, maxime
por ser un proceso suficientemente lento lo que posibilita coste computacionales altos.

199
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6.1 Aplicacién a sistemas MIMO

Para aplicar el control predictivo a un sistema MIMO se puede utilizar la misma estruc-
tura que para un sistema SISO. El primer paso es definir un modelo para realizar las
predicciones, para ello se propone utilizar la estructura que se muestra en la figura 6.1.

Donde:

o Y.(t) = [y (), yuz(t), - - -, Yur (t)]T, s un vector con variables de salida del modelo
del proceso.

o N(t) = [ni(t),n2(t),...,n.(t)]F, es un vector con las senales que provienen del
modelo de perturbaciones. Este vector es de la misma dimension que Y,(t), a cada
Yui(t) le corresponde una n;(t).

o Y (1) = [y1(t), y2(t), ...,y (1)]F, se obtiene de Y (t) = Y, (¢) + N(t), es decir, y;(t) =
Yui(t) + ni(t).

o £(1) = [G(1), &(1), ..., & (1)]T, entradas de los modelos de perturbaciones que se

consideran ruidos blancos.

o U(t) = [ui(t),uz(t),. .. ,u(t)]t, vector de entradas del modelo del proceso.

&)

Modelos N©
I

Perturbaciones

Modelo Y (t Y
v del 4 =+

Proceso

+
MIMO

Figura 6.1: Estructura del modelo utilizado para un sistema MIMO.

El modelo del proceso puede ser de cualquier tipo: funciones de transferencia, espacio
de estados, etc... basta con que sea capaz de predecir el valor de las variables de salida
a partir de la informacién actual y pasada del proceso'. Las predicciones en el instante

't+j’ con la informacién disponible en 't’, se obtienen de:
Yt j[t) = Yu(t + jlt) + N(t + j[t) (6.1)

LEn este trabajo se utiliza inicamente informacién entrada/salida del proceso.
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Donde Y, (t + j|t) se obtiene del modelo del proceso y las acciones de control futuras, y
N(t + j|t) se obtiene de los modelos de perturbaciones.

Una alternativa para formar un modelo de perturbaciones es mantener una estruc-
tura similar a la que tiene el GPC, es decir, incorporar el factor A en el denominador
para obtener un buen comportamiento en régimen permanente y un polinomio de disenio
T:(27') en el numerador para conseguir buenas cualidades de robustez y atenuaciéon de
perturbaciones. Ademas, si se dispone de méas informacién se puede incluir, de la misma
forma que en el GPC anadiéndola como un polinomio al denominador. En resumen, el
modelo de perturbaciones queda:

= 7)&@) (6.2)

Con este modelo de perturbaciones, la prediccién para el instante 't 4+ ;7 de una de las
perturbaciones n;(t + j|t) se obtiene de la misma manera que para un sistema SISO:

ni(t) = ni(t)/T(z7") (6.3)
nl(t+7t) = (AAGY)nl(t+ 1) = —aanl (t+ 5 —1|t) —
—&ign{(t —|—] — 2|t> — ... &i7j_1n{(t + 1|t> — &Z]nf(t) —

il (t—1)— . = aipnl (L4 —na —1) (6.4)
Donde:

AA(zTY) = THanz"" +anz" 4 + g1z "t
(AA;(z7Y)) = —apz™t —apz™ = — Gy gr e
A partir de nlf(t + j|t) se obtiene la mejor prediccion de la salida del modelo de pertur-
baciones n;(t 4 j|t):
ni(t+jlt) = Ti(z"" )l (t + j1t) (6.5)

En cuanto al indice de coste que se propone:

JU) =Y ( Z i |yi(t =+ Jlt) — wi(t +J)|> (6.6)

1=1 \j=Ny

Donde:
U=Tlui(t),...;ur(t+ Now = 1)y ooy (t)y ooy un(t + Ny — 1)]T

El indice no incluye ningin término referente a las acciones de control pero no existe
ninguna dificultad matemética adicional si se anade uno similar al que aparecen en los
GPCs. El problema es el ajuste de las ponderaciones de este término.
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Se opta por operar con el valor absoluto del error predicho por tratarse de un magnitud
menos distorsionada que la que corresponde a los indices cuadraticos.

El problema més importante que aparece es el ajuste de los coeficientes de ponderacion
(cvi;) puesto que en el mismo indice aparece distintos tipos de magnitudes. La opcion més
légica pasa por tratar de normalizar todas las variables y sobre las variables normalizadas
aplicar las ponderaciones necesarias. La normalizaciéon se puede realizar, por ejemplo,
mediante:

B 1
|wi(t + 7))
Se trata de relacionar el error predicho con el valor de la referencia (en principio se trata

de un punto de funcionamiento) con lo cual se obtiene una evaluacion del error respecto
de la referencia establecida:

(6.7)

ozij

lyi(t + 5]t) — wit + j)|
|wi(l +J)]

Si ademas es necesaria una ponderacion adicional (a;) se puede afadir a la normalizacion:

/

= Tt + )] 05

o
ozij

Ademas de la normalizaciéon en magnitud es necesaria una normalizacién en el tiempo salvo
que los tiempos de establecimiento de todas las variables que intervienen en el indice de
coste sean del mismo orden de magnitud. Las variables con tiempos de establecimiento
muy dispares pueden afectar de forma muy diferente la funcién de coste, por ejemplo, la
variable con mayor tiempo de establecimiento es la que mas afecta al indice de coste puesto
que es la que presenta errores predichos mayores durante més tiempo en el horizonte de
predicciéon. La solucion en este caso es mas compleja, como alternativa cabe la posibilidad
de utilizar los factores «; para dar mas importancia a unas variables u otras.
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6.2 Aplicacién al control climatico del cultivo bajo in-
vernadero

En esta seccion se detallan los pasos seguidos para la aplicacion del control predictivo
con optimizaciéon heuristica al problema de control climatico de un cultivo de rosa en
invernadero.

El trabajo forma parte de un proyecto CICYT (TAP96-1090-C04-02) de titulo De-
sarrollo de controladores predictivos basados en modelos optimizados mediante algoritmos
genéticos para su aplicacion en el control en tiempo real de proceso industriales no lineales.
Se trata de un proyecto coordinado en el que colaboran personal de:

e Instituto Valenciano de Investigaciones Agrarias (IVIA).
e Institut National de la Recherche Agronomique (INRA), Francia.

e Grupo de Control Predictivo y Optimizacion Heuristica (CPOH) de la Universidad
Politécnica de Valencia.

El proceso en cuestion justifica la utilizaciéon de un control predictivo basado en modelos
con optimizaciéon heuristica por varios motivos:

e Se trata de un proceso muy complejo, como se mostrara mas adelante presenta no
linealidades importantes.

e Existen muchas perturbaciones, varias de ellas medibles, e incertidumbres en el
modelo.

e El control que actualmente estd funcionando presenta muchas deficiencias.

e Se trata de un proceso que permite periodos de muestreo elevados.

Como motivacién adicional se trata de un problema real, el invernadero que se utiliza para
los ensayos se encuentra en las instalaciones del IVIA situadas en Moncada (Valencia).

Para abordar el problema, el primer paso es la obtencién de un modelo del proceso
que, como se detallara posteriormente, se obtiene a partir de principios béasicos ([12], [14],
[13] v [58]). Este modelo consiste en una representacion en espacio de estado, aunque se
debe recordar que en ningtin caso se supone accesible el estado, el controlador se debe
basar en un modelo que utilice exclusivamente datos de entrada salida, esta caracteristica
permitiria cambiar por otro tipo de modelo si fuese necesario. El siguiente paso consiste
en describir la estructura que se elige en el control predictivo (indice de coste, ajuste de
parametros, algoritmo genético, etc.) y finalmente se muestran los resultados obtenidos
comparados con un control con reguladores de tipo PID con prealimentaciones.
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6.2.1 Modelo climatico de un cultivo de rosas bajo invernadero.

El modelo que se va a obtener vendrdn expresado mediante un conjunto de ecuaciones
diferenciales que relacionan las variables presentes en el invernadero, se trata de un modelo
en espacio de estados. El modelo basicamente se compone de tres ecuaciones diferenciales
que corresponden a un balance de masas y dos balances energéticos:

1. Balance mésico de vapor de agua en el volumen de aire del invernadero.
2. Balance energético del volumen de aire del invernadero.

3. Balance energético de la masa térmica que incorpora el efecto del suelo del inverna-
dero como elemento almacenador de energia.

Se trata de un sistema multivariable MIMO. Las variables manipulables del proceso son
tres:

1. Abertura de la ventana.
2. Nebulizacién.

3. Calefaccion.
Las variables de salida para el control climético son dos:

1. Temperatura interior del invernadero

2. Humedad interior.

Ademas existen varias variables medibles consideradas como perturbaciones (puesto que
no son manipulables). Estés variables se irdan enumerando a lo largo del desarrollo del
modelo.

Medidas de la humedad.

Dos de las variables que forman parte del proceso son las humedades interior y exterior,
esta magnitud se puede expresar de distintas formas: como humedad absoluta, como
humedad relativa (HR en %) o como déficit de saturacion (D en unidades de presion).
Dependiendo de su utilizaciéon se expresara de una forma u otra, en cualquier caso se
puede pasar de una representaciéon a otra aplicando las expresiones que se detallan en este
apartado.
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e Humedad absoluta corresponde a:

[(gHQO
T =

= 6.9
[(gaire ( )
e Humedad relativa, se mide en tanto por cien y corresponde a:
x
HR =100 (6.10)
Lsat

donde x4, es la humedad absoluta de saturaciéon a la temperatura 1" que puede ser
calculada mediante la expresion:

psat(T)

Toqr = 0.611 P

(6.11)

psat(T) y P son la presion de saturacion a la temperatura 7'y presion absoluta
respectivamente medidas en K Pa. Si no se mide la presiéon se suele tomar, en el
contexto de un invernadero, la presiéon de una atmosfera P = 98.1 K Pa. La presion
de saturaciéon a una temperatura determinada se calcula con:

Poat(T) = 0.61064(1 + 1.4142136sin(5.81776 1077))> 57 (6.12)
La temperatura se mide en °C'.
e El Déficit de Saturacion D (expresado en (K Pa)) se obtiene mediante:

H R] (6.13)

D= p(T) |1 = 22
p"‘(){ 100

Balance masico sobre el vapor de agua.

La primera ecuacién diferencial del modelo climético se obtiene del balance mésico donde
intervienen varios flujos (todos se miden en Kg/s):

1. Un flujo de renovaciéon debido a la abertura de la ventana: F,.
2. La evapotranspiracion del cultivo: E.
3. La nebulizacién: neb.

4. La condensacion sobre las paredes del invernadero: C.
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Resultando la siguiente ecuacion diferencial:

dz;
pU;—— 0 =F,+F+neb+C (6.14)
donde:
p (K Gaire/m>) Densidad del aire
T (Kgm,0/ K gaire) Humedad absoluta interior
v; (m?) Volumen del invernadero

En realidad esta ecuacion sélo es valida mientras @; < x5 (equivalente a HR; <
100%), el volumen de aire tiene una capacidad maxima de agua dependiendo de la tem-
peratura a la que se encuentre. Este limitacion se debe tener en cuenta en la ecuacion
diferencial. Los flujos que sean positivos (aportan agua al aire) s6lo deben intervenir en
la ecuacion cuando se cumpla HR; < 100%. De los flujos que interviene en la ecuacion
C <0, £ >0 neb >0y F, puede tomar cualquier signo, aunque en el caso en que
Ty = Tgqt, Iy < 0. Por tanto la ecuacion diferencial se debe modificar segtin:

dx;
PV — i = F, 4+ Crapo(E + neb) + C (6.15)
Donde:
1 Ty < Tgat
Cvapo — { 0 Ti = Tous (616)

Para completar la ecuacion diferencial se muestran los calculos de todos los flujos (excepto
el de nebulizacién puesto que se trata de una variable manipulable que vendrd impuesta
por el sistema de control).

Flujo de Renovacion. El flujo de renovacion se obtiene de:
F, = pG(x, — ;) (6.17)

donde:

(K Gaire/m>) Densidad del aire

T (Kgm,0/ K gaire) Humedad absoluta interior
(m2,../s€q) Caudal de renovacion
(Kgm,0/ K gaire) Humedad absoluta exterior
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Las expresiones para el célculo del caudal de aire de renovaciéon G responden a dife-
rentes aproximaciones, de las que podemos destacar, dos de ellas:

Gla) = G/(AV)

G(a) = aa + G(0) } — G = AV(aa + G(0)) (6.18)

Gla) = G/(AV)

G(a) = d'sin(a/2) + G'(0) } — G = AV(d'sin(a/2) + G'(0)) (6.19)

donde:
A (m?) Area de viento = Ly L,
V (m/s) Velocidad del viento
o ¢ Angulo de abertura de la ventana
a, a Constantes para el flujo de renovacién
G/(0), G'(0) para cada aproximacion
G (m2,../s€q) Caudal de renovacion

Ambas expresiones no son del todo véilidas cuando la velocidad del viento es baja
(V < 1m/s), en estos casos la principal fuerza que influye en el flujo es el incremento de
temperatura entre el interior y el exterior. Por simplicidad, se adopta en este trabajo la
primera expresion.

Figura 6.2: Esquema de la ventana de un invernadero.
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Evapotranspiraciéon. La evapotranspiracion se formula tomando como base la ecua-
cion de Penman-Monteith, segin la descripcion hecha en [58]:

Ai(ARn +2Lpc, D; gwb)

E = (6.20)
(A4 (1+22))
Donde:
E (Kg/seg) Evapotranspiracion
A; (m?) Area del invernadero
A (KPa/°C) Pendiente de la curva de saturacion
Rn (J/(m*seg)) Radiacion neta
L (mhojas/ m2,..) Indice foliar
p (Kg/m?) Densidad del aire
¢ (J/(K¢°K)) Calor especifico del aire
gwb  (m/s) Conductancia capa limite
D; (K Pa) Déficit de saturacion
Y (KPa/°C) Constante psicrométrica
gws  (m/s) Conductancia estomatica
A (J/Kgqg) Calor latente de vaporizacion
Célculos auxiliares necesarios para la obtencion de la evapotranspiracion:
1. Calor latente de vaporizaciéon
A = (3.1468 — 0.002365(7" + 273.16))10° (6.21)
En nuestro caso T serd la temperatura interior del invernadero en °C'.
2. Pendiente de la curva de saturaciéon
A = pout(T + 0.5) — pout(T — 0.5) (6.22)
3. Radiacion en el invernadero
Ss =750 (6.23)

donde So (J/(m?*seg)) es la radiacion exterior y 7 es el coeficiente de transmisién
de calor de las paredes del invernadero.

4. Radiacién neta absorbida por las plantas. Calculo simplificado.

Rn = (1 —exp(—kL))Ss (6.24)

donde k representa al coeficiente de extincion de la radiaciéon solar.
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5. Calculo de la conductancia estomética

Ss
guws = qWsSpin + (gwsmaac - gwsmzn) |:1 —€exp <_@>:| 4ap (625)

0.029+D;

B 039 _ 1 > ().361
9p =11 D; < 0.361

Donde gws,in ¥ gW0Sq. son las conductancias estométicas minima y maxima.

Condensacion. Este factor suele modelarse segin:

_ gconpAi(xi — xp) Tp >y
C = { ‘ B (6.26)

donde, ademés de las magnitudes y parametros ya conocidos resulta:

C (Kg/seg.) Caudal mésico de condensacion
Jeon (m/seg.) Coeficiente de transferencia aire-pared
T, (Kgm,o0/ K gaire) Humedad absoluta de saturacién a la tempe-

ratura de la pared.

Para calcular x, se utiliza la expresién 6.11 y por tanto es necesaria la temperatura de
la pared del invernadero (7,). Si no se dispone de esta medida se puede estimar mediante
la expresion empirica debida a Kittas:

(15 — Tp) + 0.0215y — 4.46

1T,="1T,
P + 1.32 4 0.0036V08

(6.27)

Es importante hacer notar que la condensacién sélo aparece en el caso de que x, <
x;, pues es el caso en que la humedad del ambiente supera a la correspondiente a la
temperatura de la pared. En caso contrario, la condensacion (C') debe ser igual a 0.

Balance de Energia en el volumen del invernadero

En el balance energético en el volumen del invernadero aparecen los siguientes flujos
(medidos en Watios o J/seg):

1. Radiacién solar: @), = A;750.
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2. Pérdidas por conveccion y conduccion: Q.. = A;(Ac+ BeV)(Ti — To).
3. Pérdidas debidas a la evapotranspiraciéon del cultivo: ), = AE.

4. Pérdidas debidas al flujo de ventilacién provocado por la abertura de la ventana:

Qv = pc,G(T1 — To).
5. Pérdidas por le flujo de nebulizaciéon: @), = Aneb.
6. Calefaccion: W

7. Intercambio con la masa térmica: @, = Ak (T — T5).

Con lo que se obtiene la siguiente ecuaciéon diferencial:

ey T = @ Qe Q= Qe = Q= QAW (6.28)

donde:

v; (m?) Volumen del invernadero

p (Kg/m?) Densidad del aire

T; °C) Temperatura interior del invernadero

A; (m?) Superficie del invernadero

T Coeficiente de transmisién del invernadero

So (J/(m*seg))  Radiacién exterior

Ac Coeficiente de pérdidas energéticas para invernadero
con cobertura simple. (Conduccion)

Be Coeficiente de pérdidas energéticas para invernadero
con cobertura simple. (Conveccion)

V (m/s) Velocidad del viento en el exterior del invernadero

T, °C) Temperatura exterior del invernadero

E (Kg/seg) Evapotranspiracion

A (J/Kgqg) Calor latente de vaporizacion

T, °C) Temperatura de la masa térmica

b, (W/m?seq) Conductividad térmica de la masa térmica

Este balance es adecuado siempre que x; < 44, en el caso en que el volumen de aire
este saturado de agua, los términos (). y (J,, no deben aparecer puesto que no se produce
la evaporaciéon. La ecuacion diferencial se debe modificar:

dT;
Uipcpﬁ = QS - Qcc + Qm - Cuapo(Qe + Qn) - Qu + W (629)

Donde C\q4p, corresponde a la expresion 6.16.
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Balance de Energia de la Masa Térmica.

El Balance de Energia deberéa incorporar tres factores:

1. El calor sensible almacenado durante el dia por la masa térmica:
Qsm = amTSO
2. El flujo de calor (positivo o negativo) procedente del invernadero.

Qmm = b (T, = T;)

3. El flujo de calor perdido por el fondo del suelo.

Tm - Tre
et (2 2)

Zref

Asi, la ecuacion general de Balance de Energia a nivel de la masa térmica es:

drT,,

donde, ademés de las magnitudes ya definidas con anterioridad tenemos:

Ch, (J/m? °K) Capacidad Calorifica de la Masa Térmica

T Factor de calor absorbido por la Masa Térmica
kq (W/m°K)  Conductividad Térmica media del suelo

Tres °C) Temperatura a la profundidad z,.;

Zref (m) Profundidad

Diagrama del modelo.

211

(6.30)

Resumiendo, el proceso se puede modelar mediante tres ecuaciones de estado y dos ecua-

ciones de salida. La ecuaciones de estado corresponden a las tres ecuaciones diferenciales

descritas:
dx;
Pvid—ﬁ = Fv + Cvapo(E + neb) + C
dT;
vipey—r = Qs = Qo+ Qm = Crapol Qe + Qn) = Qu+ W
dl,,

Crm = Qsm - Qmm - Qfm

dt
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Las ecuaciones de salida serian:

T
Di = psat(Ti) (1_ )
T sat

T, = T

Esqueméticamente se puede ver en la figura 6.3. Aparecen cuatro variables medibles pero
no manipulables que se consideran como perturbaciones:

1. Radiaciéon solar: S,.

2. Velocidad del viento en el exterior del invernadero: V.

3. Temperatura en el exterior del invernadero: T,.

4. Humedad en el exterior del invernadero, esta variable se mide en humedad relativa

HR,, y para ser utilizada en las ecuaciones diferenciales se transforma a humedad
absoluta x,.

Las variables de entrada manipulables corresponden a:

1. Abertura de la ventana: a.
2. Nebulizacién: neb.

3. Calefacciéon: W.

Las variables de salida para el modelo climatico corresponden a:

1. Temperatura interior del invernadero: 7.

2. Humedad exterior que se puede medir con la humedad absoluta x;, humedad relativa
HR; o déficit de saturacion D;. Se utiliza el déficit de saturacion a peticion de los
usuarios finales.

Para su utilizaciéon en el control predictivo el modelo debe ser discretizado para ello existen
distintas alternativas con sus ventajas e inconvenientes (Euler, Runge-Kutta,...).
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Figura 6.3: Modelo climatico del invernadero.

Valores de los Parametros

Con objeto de simular el comportamiento de un invernadero ejemplo de rosas, se esta-
blecen las magnitudes de los parametros correspondientes. El invernadero que se trata
de controlar esté situado en la localidad de Moncada en el IVIA (Instituto Valenciano
de Investigaciones Agrarias). Algunos de los valores corresponden a constantes fisicas
conocidas, otras se han podido medir en el propio invernadero y existe unos parametros
que se han tomado de la bibliografia especializada. Estos tltimos valores deberian ser
actualizados para el invernadero en cuestiéon. Actualmente se esta llevando a cabo este
trabajo de identificacién de parametros.

Parametros Generales

Variable| Valor | Unidades Descripcion

Y 0.066 | K Pa/°C Cte. Psicométrica
(1K Pa = 10mbar)

P 1.25 | Kg/m? Densidad del aire

cp 1003 | J/K¢g°K Calor especifico del aire

P 98.1 | KPa Presiéon atmosférica
(lat = 98.1K Pa)

Parametros del Cultivo de Rosas.



214 ___ Capitulo 6. MBPC con optimizacién heuristica en sistemas MIMO

Variable| Valor | Unidades Descripcion

JWSpay | 0.0155| m/s Conductancia estoméatica maxima

JWSpmin | 0.0005| m/s Conductancia estoméatica minima

L 2 M3 o0/ T bcto Indice foliar

k 0.64 Coeficiente de extincion de la radiacion so-
lar

gwb 0.004 | m/s Conductancia capa limite

Parametros del Invernadero.

Variable | Valor Unidades Descripcion

T 0.6 Coeficiente de transmisién del invernadero

A 51 m? Area de viento

oz 15 © Angulo méaximo de la ventana

a 0.002 Constante para el flujo de renovaciéon

G/(0) 0.001 Constante para el flujo de renovaciéon

a 0.202 Constante para el flujo de renovacion (se-
gundo modelo)

G'(0) 0.0018 Constante para el flujo de renovacion (se-
gundo modelo)

A; 96 m? Superficie del invernadero

v; 358 m?> Volumen del invernadero

Ac,Be |6,0.5 Coeficientes de perdidas energéticas para
invernadero con cobertura simple.

Ch, 2-10° J/m? °K Capacidad Calorifica de la Masa Térmica

O 0.1 Factor de calor absorbido por la Masa Tér-
mica

kq 1.4 W/m °K Conductividad Térmica media del suelo

Trey 18 e Temperatura a la profundidad z,.;

Zref 1 m Profundidad

Geon 5-107% | m/seg Coeficiente de transferencia aire-pared

6.2.2 Validacion

Con los valores de las tablas se realizan un ensayo para comparar el modelo obtenido y
el comportamiento real del invernaderos. La figura 6.4 muestra los valores de las varia-
bles exteriores (radiacion, velocidad del viento, temperatura y humedad). La figura 6.5
muestra los valores de temperatura y humedad interiores obtenidos con el modelo (en
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color verde) para las acciones de control indicadas. En esta misma figura se muestran los
valores reales medidos en el invernadero (color azul) y los valores exteriores (en rojo).

Se puede observar que el modelo no se ajusta exactamente al comportamiento real,
pero se puede decir que la estructura del modelo parece adecuada puesto que las formas
de las evoluciones del modelo y los datos experimentales, tanto de temperatura como de

humedad, son similares?.

Por tanto este modelo puede servir para ilustrar el proceso de diseio de un control
predictivo MIMO no lineal con un optimizador heuristico, por una parte el modelo no
discrepa demasiado del comportamiento del invernadero real, y por otra, la complejidad
del mismo puede justificar la utilizaciéon del control predictivo con optimizacion heuristica.

?Actualmente se esta llevando a cabo la identificacién de los parametros del modelo, de momento
se han utilizado para las simulaciones valores de los parametros que se encuentran en la bibliografia
especifica del tema. La estructura del modelo se muestra adecuada y ha sido verificada por los ingenieros
agréonomos del INRA que participan en el proyecto.
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Figura 6.4: Valores exterior medidos para en un dia de otofio/invierno (28 de noviembre de

1998). Temperatura (°C’'), humedad relativa (%), velocidad del viento (m/s) y radiacién solar
(W/m?).
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Figura 6.5: Valores de la temperatura y humedad obtenidas del modelo (en verde), valores

medidos en el invernadero (en azul) y valores exteriores (en rojo) para las acciones de control
de abertura de ventana y calefaccién.
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6.2.3 Control mediante reguladores PID con prealimentacién

En la actualidad el invernadero esta controlado de forma manual aunque con la ayuda
de reguladores Todo/Nada que vienen con la instalacion inicial. Dependiendo de las
condiciones climéticas y de la hora, el operador decide que reguladores conectar y que
valores se asignan a las referencias. Por ejemplo, si se trata de un dia de invierno, el
operador conecta el control de temperatura con la calefaccion (regulador Todo/Nada)
seleccionando la referencia. Utiliza entonces la abertura de la ventana para tratar de
mantener la humedad en un rango razonable, esta parte del control es por tanto manual, el
operador deja la posicion de ventana en un valor que cree conveniente segtin su experiencia.
El tipo de control cambia en verano, el control de temperatura se realiza con un control
Todo/Nada de la ventana y el de humedad con otro control Todo/Nada de la nebulizacion,
siempre con intervenciones manuales en ambos casos si el operador considera que el control
no es adecuado.

Para poder decidir si es adecuado instalar un control predictivo, se debia primero in-
tentar el control integral del invernadero mediante una estructura més o menos simple
pero que ha demostrado su validez en numerosos procesos industriales, son los bucles
de control con PID y prealimentacion para desacoplar procesos multivariables. La com-
paracion del control predictivo con el control manual realizado hasta el momento no se
considera suficientemente objetiva para establecer la necesidad de implantar el control
predictivo, por su inexactitud y falta de criterios de diseno.

Este apartado plantea el calculo y ajuste de la estructura del control PID con preali-
mentaciéon. El primer paso para un ajuste de los reguladores es disponer de unos modelos
lineales. Es complicado obtener unos modelos lineales a partir de ensayos sobre el proce-
so. El problema bésico reside en la imposibilidad de mantener el sistema en un punto de
funcionamiento estable, las perturbaciones no son manipulables y varian continuamente.
Se ha optado por obtener el modelo lineal por linealizaciéon del modelo no lineal calculado.

El punto de funcionamiento elegido corresponde a los valores siguientes:

Punto de funcionamiento

« S, \% T, HR, neb cal
50%  300W/m?  2.5m/s 21°C 5% 0 0

0.0107  22.39°C"  24.4°C 0.9896 K Pa

A partir de este punto de funcionamiento se aplican variaciones en forma de escalén
a cada una de las variables de entrada hasta obtener la matriz de transferencia siguiente
(las constantes de tiempo estan expresadas en segundos).

()= (G &) ) oo

cal
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D. 0.002272 —125.282 0.0000352 a
g — 170541 100s+1 90541 neb
T. - —0.0186 —505.6 0.000235
7

130s+1 80s+1 100s+1 cal

La matriz de transferencia se ajusta bien al comportamiento del sistema no lineal al
menos cerca del punto de funcionamiento. En la figura 6.6 se puede ver una comparacién
entre el modelo no lineal y el linealizado para tres casos diferentes:

1. Ventana: se aplica un escalon en la abertura de la ventana de un 10% respecto del
punto de funcionamiento, las variables de nebulizaciéon y calefacciéon se mantienen
en su punto de funcionamiento.

2. Nebulizaciéon: se aplica un escalén en la nebulizacion de 0.005 Kg/s respecto del
punto de funcionamiento, las variables de la ventana y calefaccién se mantienen en
su punto de funcionamiento.

3. Calefaccion: se aplica un escalén en la calefaccion de 500W respecto del punto de
funcionamiento, las variables de la ventana y nebulizacién se mantienen en su punto
de funcionamiento.

El control se va a realizar sin nebulizaciéon puesto que corresponde a un dia de oto-
fio/invierno® con las variables de perturbacién que se muestran en la figura 6.4. Por tanto
el modelo se puede simplificar:

Di . Gll(S) Glg(S) «
Ti - Ggl(S) G23(8) cal
Los bucles simples que se plantean son (ver figura 6.7):

1. Uso de la calefaccién para el control de la temperatura.

2. Uso de la ventana para el control de la humedad.

Se ajustan un regulador de tipo PI con antiwindup para cada uno de los bucles:

1
Pli(s) = 750 <1+1703>

1
Ply(s) = 4255 <1+1003>

3Para condiciones de primavera/verano, el proceso de disefio es idéntico pero se conecta la nebulizacién
y se apaga la calefacciéon (motivos econémicos asi lo requieren).
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Ventana Nebulizacién Calefaccion
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Figura 6.6: Matriz de transferencia. Comparacién entre modelo no lineal (en rojo) y modelo
lineal (en azul).

l Invernadero
@éog PID, ¢ Gﬂ(s)—p+ o,
L G,.(s)
F G,(s)
Reﬂi_ »| PID, neb st(s)4>0++ U

Figura 6.7: Control de temperatura y humedad con dos bucles simples (modelo lineal).
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Para desacoplar los dos bucles se anaden prealimentaciones (figura 6.8):

Con estos controladores se obtienen los

—0.0155
79.15

RefDi l .

4:0#

RefTi +

PID,

E Gyi(s)

L

Gr(s)

PID,

neb

resultados que se muestran en la figura 6.9,

R

-

Invernadero
+ Di
Gii(s) >
+
G.(s)
Giu(s)
+ Ti
st(s) 4_:0 >

Figura 6.8: Control de temperatura y humedad con dos bucles simples y prealimentacién

(modelo lineal).

que corresponde al control con los modelos lineales. El control obtenido es aceptable en
ambos casos. El siguiente paso es aplicar estos controles al modelo no lineal. Las figuras
6.10 y 6.11 corresponden a los resultados obtenidos para el control en bucle simple y con
prealimentacion respectivamente. Los datos exteriores corresponden a los de la figura 6.4.
Comparado con el control simple, el control con prealimentaciéon tiene méas dificultades
para mantener la temperatura en un valor aceptable, en ambos casos se mantiene la
humedad en un valor cercano a la referencia aunque con un pequefio error.
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Figura 6.9: Control de temperatura y humedad con modelos lineales. Bucles simples en azul
y bucles con prealimentacién en verde. Referencias en rojo.
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Figura 6.10: Control de temperaturay humedad con bucle simple (modelo no lineal). Variables
del invernadero en verde, variables exteriores en rojo y referencias en azul.
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Figura 6.11: Control de temperatura y humedad con bucle simple y prealimentacién (modelo
no lineal). Variables del invernadero en verde, variables exteriores en rojo y referencias en azul.
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6.2.4 Control predictivo con optimizaciéon heuristica

El modelo utilizado para realizar las predicciones incluye un modelo discretizado no lineal
con un modelo de perturbaciones. En este proceso aparecen perturbaciones medibles como

SO1:

1. Radiaciéon solar: S,.

2. Velocidad del viento en el exterior del invernadero: V.

3. Temperatura en el exterior del invernadero: T,.

4. Humedad en el exterior del invernadero, este variable se mide en humedad relativa
HR,, y para ser utilizada en las ecuaciones diferenciales se transforma a humedad

absoluta z,.

2 5
g 2 o
§ > [0) 0]
(@) (O] o) b
[95) O =2, O
D |~
C -O -— _O o
Ol O o Q|
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Figura 6.12: Modelo utilizado para el control predictivo.

La relaciéon con las variables de salida es no lineal y ya se tiene en cuenta en las
ecuaciones del modelo. Queda por resolver la estimacion que se realice de dichas variables
a lo largo del horizonte de prediccién. Para este ejemplo aproximacién se van a tomar



226 ___ Capitulo 6. MBPC con optimizacién heuristica en sistemas MIMO

como constantes a lo largo del horizonte de prediccién y con el valor que tienen en el
instante t’.

Se anade al modelo unos términos para compensar la dindmica no modelada y posibles
problemas con los ruidos de medida. A cada una de las variables de salida se le suma un
término del tipo:

Las variables ;(t) se consideran ruidos blancos. El factor 1/A permite ajustar el régimen
permanente incluso con errores de modelado, y el polinomio T'(27!) ofrece la posibilidad
de mejorar el comportamiento ante ruidos e incrementa la robustez. Para este ejemplo se
utiliza T'(27') = 1. El modelo para realizar las predicciones queda como se muestra en la

figura 6.12.

La funcién de coste utilizada es:

No No
J =g [Di(t+lt) = Ref Di()| + > ap [Tt + 1) — RefTi(1)]

Jj=1 7=1
Donde:
o 1
T TRefDi()]
1
YT TRefT1)]

Como se ve, en este ejemplo, el indice no tiene en cuenta las referencias futuras, se suponen
constantes en todo el horizonte de prediccion con el valor en el instante 't’.

Los parametros del horizonte de prediccién y de control se ajustan a: Ny = 5y
N, = 1 respectivamente. El ajuste de N, = 5 permite considerar todas las perturbaciones
constantes a lo largo del horizonte de prediccion sin cometer demasiado error. Se puede
tomar Ny mayor pero para conseguir una mejor calidad en las predicciones se deberian
modificar las predicciones de las perturbaciones. Con Ny = 5 el horizonte de prediccién
es de 10 minutos suficiente para recoger buena parte del transitorio de las variables de
salida sin que se modifiquen demasiado las perturbaciones.

También se puede tomar un horizonte de control mayor, por ejemplo, N, = 2, en teoria
se consigue con ello un control mas agresivo, se deberia poder conseguir que las variables de
salida alcancen las referencias més rapidamente que con N, = 1. En la préactica se observa
que los accionadores estan trabajando cerca de sus limites de saturaciéon, por tanto, no
es de esperar una mejora espectacular en el control si se aumenta el horizonte de control,
provocando en cambio un aumento de la complejidad del problema de optimizacién. Por
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tanto se opta por N, = 1 que ya representa un problema suficientemente complejo que
justifica la utilizaciéon de un control predictivo con optimizaciéon heuristica.

El optimizador que se utiliza es el Algoritmo Genético con codificaciéon real con las
siguientes caracteristicas:

o Operacion de Ranking lineal.
o Operador de seleccion: Stochastic Universal Sampling.

e Operador de cruce: Cruce por recombinacién lineal con probabilidad de cruce P. =
0.7 y pardmetro de recombinacion « se evalta aleatoriamente para cada uno de los
individuos sometidos al operador.

e Operador de mutacién: mutacién orientada, con probabilidad de mutacién P, =

0.1.
o NIND =25
o Parametros de los criterios de finalizacion MAXGEN =15y PRECT = 14.

Con la seleccion de NIND y MAXGE N realizada se consigue un coste computacional
de 375 evaluaciones de la funcién objetivo. Esto asegura la ejecuciéon en tiempo real
del algoritmo programado en Matlab (se consume casi todo el tiempo del periodo de
muestreo). A pesar del bajo nimero de evaluaciones de la funcién objetivo se consigue
una calidad de la solucién suficiente. Es de suponer que si se programa en lenguaje 'C’
para su aplicacién al invernadero, los resultados de coste computacional serdan mucho
menores.

Los resultados que se obtienen se muestran en la figura 6.13 donde se muestra también
el control que se obtiene con los reguladores PID. Como se ve, el control predictivo consigue
una mayor calidad en el control: las variables de salida siguen mejor las referencias y las
acciones de control no son tan bruscas.

En estos ensayos, los valores de las variables exteriores son reales y corresponden a
los del 28 de noviembre de 1998. FEl resto de variables se obtienen por simulacién del
controlador y del proceso todo ello en Matlab.

Las funciones a minimizar en cada instante de muestreo son similares a la que se mues-
tra en la figura 6.14 incluso ocasionalmente, en algunos instantes de muestreo aparecen
dos minimo. Como se puede observar en la figura, la funcién no es convexa y por tanto no
es aplicable un algoritmo SQP. Si se utiliza como optimizador el algoritmo SQP se tiene
los resultados de la figura 6.15 donde se ve que no se consigue controlar el proceso.
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Figura 6.13: Control de temperatura y humedad mediante control predictivo con GA (en
verde). Control con Pl bucle simple (en amarillo). Referencias en azul.
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Figura 6.14: Funcién objetivo resultante en un problema MBPC del control climatico de un
invernadero para el instante de muestreo 180.
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Figura 6.15: Control de temperatura y humedad mediante control predictivo con SQP (en
verde). Referencias en azul.
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6.3 Conclusiones

En este capitulo se muestra que la propuesta de estructura de control predictivo basado
en modelos con optimizaciéon heuristica se puede extender sin demasiadas dificultades a
sistemas MIMO, incluso si se trata de procesos con modelos no lineales.

Se muestra también un ejemplo de aplicaciéon sobre un proceso real: control climéatico
de un invernadero. Se justifica la utilidad de plantear un control predictivo con optimiza-
cién heuristica por la complejidad del modelo no lineal, y la presencia de perturbaciones
importantes que dificultan el control con una estructura mas simple (PID con preali-
mentaciones para desacoplar). Los pasos seguidos en el diseno y validaciéon del control
predictivo del invernadero han sido:

1. Modelado del proceso a partir de principios fundamentales.

2. Validacién del modelo no lineal obtenido con los datos experimentales procedentes
del invernadero real (radiacién solar, temperaturas interior y exterior, humedad
interior y exterior, velocidad del viento).

3. Diseno y validacién de un control con PID con y sin prealimentacién a partir de una
linealizacién del modelo.

4. Resultados de simulaciones obtenidos del control con PID sobre el modelo no lineal
y con entradas de perturbaciones reales.

5. Diseno del control de un MBPC con optimizaciéon heuristica utilizando el modelo
multivariable no lineal.

6. Resultados de simulaciéon obtenidos del MBPC con optimizacién heuristica sobre el
modelo no lineal y con entradas de perturbaciones reales.

En cuanto a los costes computacionales, se seleccionan los parametros del GA (nimero
de individuos y nimero maximo de generaciones) de forma que se puede aplicar en tiempo
real. Se han ajustado de manera que el calculo de cada acciéon de control sea inferior al
periodo de muestreo. Se debe tener en cuenta que las simulaciones se han realizado en
Matlab por lo que es previsible que la version en lenguaje 'C’ (para la implementacion
del prototipo) todavia sea mas rapida.
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Capitulo 7

Conclusiones finales y trabajos futuros

En el primer capitulo de esta tesis doctoral se ha presentado una revisiéon de los conceptos
bésicos que intervienen en el control predictivo basado en modelos, incluyendo la evolucién
que ha sufrido hasta el momento actual. El objetivo era poner de manifiesto alguna de
las posibles vias de investigaciéon donde aportar alguna contribucién en esta area. Parte
de la experiencia adquirida en este campo, que ha servido para redactar el capitulo, se
ha reflejado en las siguientes contribuciones como coautor [86, 87, 89, 90|, éstas han
permitido adquirir experiencia practica en la aplicaciéon de controladores GPC. A partir
de este punto se han desarrollado los contenidos del presente trabajo y cuyas conclusiones
finales se detallan a continuacién.

7.1 Conclusiones finales

Las principales contribuciones que aporta esta tesis son las siguientes:

1. Evaluacién del potencial de las técnicas de optimizaciéon heuristica: Al-
goritmos Genéticos y Simulated Annealing

Los pasos que se han tenido que seguir para evaluar estas técnicas son:

(a) Estudio detallado de estas dos técnicas y sus variantes mas actuales.

(b) Propuesta de configuraciones adecuadas para la aplicacion en tiempo real (bajo
coste computacional y buena calidad). En el caso del Simulated Annealing se
plantea una implementacion novedosa (ASA) en la que se varia la fase de
agitacion térmica consiguiendo mejores prestaciones que los algoritmos clésico

(CSA) y rapido (FSA).
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()

(d)

Evaluacién comparativa de las implementaciones que se consideran mas aptas
para su aplicacién a un entorno de control predictivo en tiempo real. Se com-
paran ademés con las prestaciones obtenidas por dos algoritmos usuales (SQP
y QN).

El algoritmo que se perfila como el candidato méas adecuado es el GA con
codificacién real.

Se propone una metodologia para el ajuste de los pardmetros de un GA con
codificacién real.

2. Propuesta de una estructura flexible de control predictivo basado en mo-
delos que permita la incorporacién de modelos no lineales, funciones de
coste alternativas y varios tipos de optimizadores. El capitulo cuatro se

centra basicamente en este aspecto. Parte de estos resultados también se pueden
encontrar en las contribuciones [64, 63, 9].

Los pasos que se han tenido que seguir son:

(a)
(b)
()

Plantear una estructura en la que todos los elementos del MBPC (predictor,
funcion de coste y optimizador) sean totalmente independientes.

Adecuar las técnicas de optimizacién heuristica GA y SA al problema de opti-
mizacién del control predictivo.

Validar la propuesta, replicando los resultados de un GPC convencional.

3. Propuesta y validaciéon de las alternativas que aparecen con la utilizaciéon

de la nueva propuesta de controlador predictivo basado en modelos con
optimizacién heuristica.

(a)

(b)

(e)

Grado de libertad adicional, que se obtiene mediante unas redistribuciones
alternativas de las acciones de control a lo largo del horizonte de prediccién.
Este aspecto también se ha publicado en [11].

Posibilidad de utilizar indices de coste alternativos al cuadrédtico. Se abre la
puerta a la utilizacién de cualquier tipo de indice alternativo para mejorar las
prestaciones del controlador.

Incremento de las prestaciones del controlador mediante la incorporaciéon de
no linealidades "bruscas’ en el modelo (saturaciones, zonas muertas, backlash e
histéresis). Parte de estos resultados se han publicado en [64, 9].

Incremento de las prestaciones por la utilizaciéon de modelos no lineales repre-
sentados en espacio de estado. Parte de estos resultados se han publicado en

(10, 9].

Inclusién de restricciones de las variables de salida.
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4. Extension de la estructura de control predictivo basado en modelos con
optimizacién heuristica a procesos MIMO no lineales. Esta extension se
obtiene de forma natural a partir del método desarrollado para procesos SISO.

5. Aplicaciéon y validaciéon del control predictivo basado en modelos con
Algoritmos Genéticos en un proceso real: Control climatico de un inver-
nadero. Se trata del control de un proceso MIMO no lineal. Se aporta un modelo
del clima de un invernadero ademés de mostrar las mejoras de este control frente al
que se obtiene con PID y prealimentaciones.

La aplicacion de la estructura propuesta de control predictivo pero con un algoritmo
de Simulated Annealing para este proceso se muestra en las contribuciones [62, 94].

7.2 Trabajos futuros

Tras la redaccion del presente documento y a la vista de los aspectos que han quedado
por cubrir, se plantean los posibles trabajos futuros:

1. Implementacion en C de los algoritmos estudiados utilizando las rutinas NAG. Ob-
tener algoritmos eficientes para poder aplicar el MBPC con optimizacién heuristica
a procesos industriales. Implementacion del MBPC con optimizacién heuristica en
el control climético de un cultivo de rosas en invernadero.

2. Aprovechando la experiencia conseguida con los GA con codificacion real, obtener
unas reglas de ajuste de los pardmetros del algoritmo ASA propuesto, para facilitar
su aplicaciéon al control predictivo.

3. Evaluar las posibles ventajas de utilizar un GA con codificacién binaria frente a la
codificacion real puesto que las acciones de control son cuantificadas (por ejemplo,
con los conversores D/A). Esto podria reducir los costes computacionales.

4. Tratar de reducir los tiempos de célculo del GA.

5. Utilizaciéon de otras técnicas de optimizaciéon heuristica o combinacién de varias de
ellas para mejorar los costes computacionales. Por ejemplo, utilizar un GA para
acercarse al 6ptimo y un SQP para refinar la solucién.

6. Investigar nuevas funciones de coste que permitan mejorar el control de manera que
se ajusten mejor a las especificaciones de los usuarios.

7. Analisis de otros modelos de perturbaciones utilizados en sistemas no lineales.
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Apéndice A
Validacién para procesos lineales

Este apartado pretende tnicamente reproducir resultados que ya se han obtenido con un
GPC clasico con el afan de validar la propuesta de MBPC con optimizacién heuristica.
En este apartado no se muestran la nuevas prestaciones que se pueden aportar con esta
técnica.

La simulacion es similar a la realizada en [29] que ha sido tradicionalmente referenciada
en numerosos trabajos. Se extiende a lo largo de 400 periodos de muestreo, cambiando
la funcién de transferencia del sistema cada 80 periodos de muestreo. La funciones de
transferencia utilizadas se muestran en la tabla A.1. El modelo del proceso para las
predicciones se obtiene de discretizar el modelo continuo con un retenedor de orden cero
y un periodo de muestreo de 1 segundo.

La senal de referencia se repite cada 80 periodos de muestreo, empieza en un valor de
10 durante 20 instantes de muestreo, 25 los siguientes 20 instantes, vuelve a 10 durante
20 instantes y finalmente toma un valor nulo en los tltimos 20 instantes de muestreo.

Los pardmetros asignados son Ny = 1, Ny = 10, N, = 1, A(j) = 0 para la primera
simulacion (figura A.1) y los mismos parametros salvo N,, = 2 para la segunda simulacion
(figura A.2). La técnica de optimizacion consiste en un algoritmo genético con codificacion
binaria (se podria haber utilizado cualquiera de las técnicas de optimizacion heuristica
descritas obtieniéndose resultados similares) con las siguientes caracteristicas:

e 16 bits por pardmetro. Longitud del cromosoma para N, = 1 es de L. = 16 bits y
de L = 32 bits para N, = 2.

e Numero de individuos por generaciéon: 40 para N, =1y 100 para N, = 2.

e Namero maximo de generaciones (criterio de finalizacion del algoritmo): 25.
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Nidmero Proceso Modelo
de proceso del proceso
1 1 0.011527140.01062—2
1410544052 1—1.75672—1+40.77887—2
9 e=2.7s 0.00112—240.01592—4+40.00512—°
1410544052 1—1.75672—1+40.77887—2
3 e=2.7s 0.02962—2+40.0656z—4
14+10s 1-0.9048z~1
4 1 0.0952z~!
14+10s 1-0.9048z—1
5 1 0.0176z~140.01542—2
10s(142.55) 1—1.67032—1+40.6703z—2

Tabla A.1: Funciones de transferencia de los procesos y sus modelos discretos.

Rango del espacio de busqueda se ajusta de manera que no se llegue a la saturacion.

Para N, =1, [-100,100] y para N, = 2, [—400, 420].

Seleccion mediante Stochastic Universal Sampling.

e Cruce por punto simple, P. = 0.7.

Mutacion aleatoria con P, = 0.7/L.
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ref. & y(t)

Respuesta en bucle cerrado GPC-GA (referencia & y(t))
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Figura A.1: Controlador GPC con optimizacién heuristica, Nu = 1.
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Respuesta en bucle cerrado GPC-GA (referencia & y(t))
=
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Figura A.2: Controlador GPC con optimizacién heuristica, Nu = 2.
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Instantes Referencia
de muestreo

1-20 20
21-40 40
41-340 60

341-360 40
361-380 20

Tabla A.2: Referencia aplicada en la simulacién.

Los resultados que se obtienen coinciden con los presentados en [29]. En estas simu-
laciones se ha ajustado el polinomio T'(#7*) = 1. Para validar el comportamiento de
la propuesta (GPC con optimizacion heuristica) con polinomios de diferentes valores se
plantean las siguientes simulaciones.

El modelo continuo del proceso es:

6—25

50s? + 15s 4+ 1

G(s) =

Para obtener los modelos discretos para las predicciones (polinomios A(z7) y B(z™1))
se discretiza el modelo continuo con un retenedor de orden cero y un periodo de muestreo
de 1 segundo. Como proceso se utiliza la misma discretizacion, A,(z7') = A(z71) y
B,(z7') = B(z™')), La referencia que se aplica se describe en la tabla A.2.

Las perturbaciones (d(?)) que se aplican son de dos tipos generalmente denominadas
deu 'y dey 'y no aparecen en el modelo que se utiliza para las predicciones (ver expresion

4.3).

e El proceso con las perturbaciones dcu corresponden a:
Ap(z7Ny(t) = By(=7ult) + d(t)
e El proceso con perturbaciones dey corresponde a:

Ap(z7 (1) = By u(t) + Ay(27)d(1)

Los instantes en los que se aplican estas perturbaciones y su valor se muestran en la

tabla A.3.

Los parametros del GPC son, en todas las simulaciones, Ny =1, N, =10y N, = 1.
Se han desarrollado tres simulaciones con distintos polinomios T'(27'):
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Instantes Tipo de Valor de la
de muestreo perturbacion  perturbaciéon
71-100 deu 43
151-180 dey +3
211-240 dey Valor aleatorio
entre [-5 5]
270-300 deu -3

Tabla A.3: Perturbaciones en la simulacién.

e Sim! Polinomio T'(27!) = 1. Esta simulacién presentarfa los mismos resultados que
con el GPC clasico.

e Sim2 Polinomio T(27') =1 — 0.827!. Aplica un filtrado sobre las perturbaciones.

e Sim3 Polinomio T'(27*) = 1 —z~!. Filtrado méas desfavorable para una perturbacion
constante puesto que se cancela el factor A del modelo de perturbaciones y por tanto
el controlador tiene dificultades para ajustar correctamente el régimen permanente.

Se obtienen los mismos resultados que con un GPC analitico (ver [92]).

En todos los resultados anteriores se comprueba que la estructura propuesta es to-
talmente equivalente a un GPC convencional. Se llega a la conclusiéon de que es posible
utilizar una técnica de optimizacién heuristica para obtener resultados equivalentes a los
del GPC, pero evidentemente la propuesta no es computacionalmente competitiva frente
al coste del GPC. En cualquier caso, con los ensayos realizados s6lo se pretendia una
validacién para posteriormente mostrar las ventajas que puede aportar. Como ya se ha
comentado, la propuesta abre el campo a:

e Otros tipos de modelos.
e Otros tipos de indices.

o Inclusién de restricciones de forma natural.

A cambio el precio que se paga es el incremento del coste computacional que puede
invalidar su aplicaciéon en algunos procesos.
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Figura A.3: SimI: Simulacién con T'(z7') =1
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Respuesta en bucle cerrado GPC-GA (referencia & y(t))
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Figura A.4: Sim2: Simulacién con T'(z7') =1 —0.8271
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Figura A.5: Sim3: Simulacién con T'(z7!) =1 — 271
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Apéndice B

Funciones de test
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F1: Funciéon Modelo Esférico

fl(xr,22) = l‘% + :1;3

Espacio de btisqueda: —5.12 < x; < 5.12, ¢ = 1,2 Solucién: min(f1) = f1(0,0) =0

60 -

50

40

30

20 <

10

-5 -5

Figura B.1: Funcién de test F1.

Se trata de una funcién cuadrética tipica tiene un sélo 6ptimo y no presenten dificul-
tades anadidas.



Figura B.2: Funcion de test F1. Vista superior.
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F2: Funciéon de Rosenbrok Generalizada

f2(zy,29) = 100(xg — 27)* + (21 — 1)?

Espacio de btisqueda: —5.12 < x; < 5.12, ¢ = 1,2 Solucién: min(f2) = f2(1,1) =0

10000
8000
6000
4000

2000

-5

5

-5

Figura B.3: Funcion de test F2.

Esta funcion tiene un tnico 6ptimo pero se encuentra en una zona muy plana que
puede dificultar su localizacion.
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-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Figura B.4: Funcion de test F2. Vista superior.
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F3: Funciéon Paso

f3(x1,22) =624 |a1] + |22]

Espacio de bisqueda: —5.12 < z; < 5.12, ¢ =1,2
Solucion: min(f3) = f3([—5.12, —=5],[—5.12,—=5]) =0

Figura B.5: Funcion de test F3.

Es una funcién con infinitos 6ptimos globales pues se trata de una zona (ocurre lo
mismo con los 6ptimos locales), la dificultad de esta funciéon estriba en que esté formada
por escalones.



Figura B.6: Funcion de test F3. Vista superior.

253



254 Apéndice B. Funciones de test

F4: Shekels Foxholes

1
—— +
FA(z1,22) 500 z:: ¢+ Ez 1($2 a;;)°

(b)=(-32 =16 0 16 32 )
(wy=(1 111 1)
(%):< b by b b bl>
—32-u —16-u 0-u 16-u 32-u
¢ = [5(a1j, az;)

Espacio de bisqueda: —65.536 < x; < 65.536, ¢ = 1,2
Solucion: min(f4) = f4(0,0) ~ 0

500

400

300 |
200

100 —

4 -50
0 60

Figura B.7: Funcion de test F4.
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60

40

1 1 1 1 1 1 1

-60 -40 -20 0 20 40 60

Figura B.8: Funcion de test F4. Vista superior.

Es una funcién con un tnico minimo global y multiples minimos locales. Todos los
minimos se encuentran en depresiones muy pronunciadas. En definitiva se trata de una
funcion relativamente plana que cae bruscamente a unos minimos.
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F5: Funcion de Rastrigin Generalizada

fo(zy,29) =210 + 27 + —10cos(27m - 1) + 22 — 10 cos(27 - 3)

Espacio de bisqueda: —5.12 < z; < 5.12, ¢ =1,2
Solucion: min(f5) = f5(0,0) =0

80 -
60
40\

20

O\

5 -5

Figura B.9: Funcion de test F5.

Esta funcion presenta una forma acanalada y en cada uno de estos canales se encuentra
un minimo todos locales excepto uno que es el minimo global. FEste tipo de funcién
presenta problemas para los algoritmos que se utilizan el gradiente pues, estos algoritmos
tienen problemas para salir de un canal para saltar a otro.
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-5 -4 _
Figura B.10: Funcién de test F5. Vista superior.
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F6: Funciéon de Schwefel

F6(w1,w2) = —a1 - sin(y/]z1]) — 22 - sin(y/]zs])

Espacio de bisqueda: —500 < z; < 500, ¢=1,2
Solucion: min(f6) = f6(420.9687,420.9687) = —837.9658

1000

500

500 -500

Figura B.11: Funcién de test F6.

Esta funcién presenta mialtiple minimos con la particularidad de que existe dos mini-
mos locales muy similar en valor al minimo global pero muy alejado del mismo, puntos

(—302.5249,420.9687) y (420.9687, —302.5249).
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Figura B.12: Funcion de test F6. Vista superior
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F7: Funciéon de Griewank

f7(51?1751?2) = —

Espacio de bisqueda: —600 < z; <600, ¢ =1,2
Solucion: min(f7) = f7(0,0) =0

50 -50

Figura B.13: Funcién de test F7.

Funcién numerosos minimos locales muy cercanos unos de otros.
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Figura B.14: Funcién de test F7. Vista superior.
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Apéndice C

Tablas de resultados de la evaluaciéon
de un GA con codificacién real

La figura C.1 muestra un ejemplo utilizacién de las tablas. En este ejemplo, el rango de
individuos que consiguen una solucién con una precision FE(||z — x,]|) < € es [80,220],
dentro de este rango cumple con el criterio de convergencia F. > 0.9 el rango [80, 160].
Asociada con la informacion de esta tabla 1, la tabla 2 muestra el coste para los limites de
cada rango (NIN D, y NIND,0) v €l coste medio del rango en miles de evaluaciones
de la funcién objetivo.

Tabla 1
Tabla 2 COSt
P =01 para de
P =0.1 - m_ Y
o (Nind) 73 73

80 80 — © 1209 159 oste medlo\
220 160 ﬁ@n@ 2’ 1300 227 eI intervalo

P=1

t - ‘ A \ W aX’NIndmax]
\ _——

[Ix-x ||< Coste
para Nind,,,,

||x X ||<a —

Fc>0 9

Figura C.1: Utilizacién de las tabla, ejemplo para la funciéon F2 con los valores P,, = 0.1
y P.=1.
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Tabla C.1: Funcién F2. Para cada P, y P. se da el rango de ntimero de individuos
que cumplen E(||lx — z,||) < € (1* columna) y un factor de convergencia mayor F. (2°

columna).
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Tabla C.2: Funcién F2. Coste computacional de los rangos mostrados en la tabla C.1 en

miles de evaluaciones de la funciéon objetivo. Se muestra también el valor medio para el

rango.
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Tabla C.3: Funciéon F3. Para cada P, y P. se da el rango de ntimero de individuos
que cumplen E(||lx — z,||) < € (1* columna) y un factor de convergencia mayor F. (2°
columna).



267

G0 G0 G0 G0 70 G0 G0 G0 G0
€0 €0 €0 €0 €0 €0 €0 €0 70 || 0T
z0 10 10 z0 z0 z0 10 z0 01
Q0 70 Q0 70 Q0 90 70 70 Q0
€0 €0 €0 €0 €0 €0 €0 €0 70 || 60
10 10 10 10 z0 10 10 70 10
G0 9°0 G0 G0 G0 G0 G0 G0 G0
€0 €0 €0 70 €0 €0 €0 70 70 || 80
10 10 10 z0 z0 z0 z0 70 G0
G0 9°0 9°0 G0 70 9°0 G0 9°0 9°0
€0 70 €0 €0 €0 70 70 70 Lol Lo
10 10 10 10 10 z0 z0 €0 91
G0 9°0 9°0 9°0 G0 9°0 9°0 9°0 9°0
€0 €0 €0 70 70 70 70 70 70 || 90
10 z0 z0 10 z0 z0 z0 €0 G0
70 G0 G0 9°0 9°0 9°0 G0 9°0 L0 °
€0 70 70 i i i i i 9°0 || g0 | eonap
10 10 z0 10 z0 z0 z0 70 70 op
L0 90 90 G0 L0 90 90 L0 80 "qoig
70 70 70 70 70 70 70 ) T %0
z0 z0 10 z0 z0 €0 z0 €0 LT
9°0 9°0 9°0 G0 9°0 80 80 80 9T
70 70 70 70 70 ) ) 9°0 T | €0
z0 z0 z0 10 z0 z0 €0 €0 01
90 90 90 L0 60 80 80 60 T'T
70 70 70 ) ) ) 9°0 L0 ¢z ||l 2o
z0 z0 z0 z0 z0 z0 €0 G0 T'T
L0 L0 9°0 L0 60 60 z1 90 80 92
) ) ) ) 9°0 9°0 L0 co 80 9L 10
z0 z0 z0 z0 z0 z0 70| C0 <0 92
60 60 60 80 T'T o1 Q1 8T
9°0 9°0 9°0 9°0 L0 80 0T A 00
Z0 Z0 Z0 Z0 Z0 €0 70 60
0v'0 g0 | ogo | <zo 0zo | c¢ro | oro 500
g

UoIoRINIA °p "'qold

Tabla C.4: Funcién F3. Coste computacional de los rangos mostrados en la tabla C.3 en

miles de evaluaciones de la funciéon objetivo. Se muestra también el valor medio para el

rango.
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Tabla C.5: Funciéon F4. Para cada P, y P. se da el rango de ntimero de individuos
que cumplen E(||lx — z,||) < € (1* columna) y un factor de convergencia mayor F. (2°

columna).
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Tabla C.6: Funcién F4. Coste computacional de los rangos mostrados en la tabla C.5 en

miles de evaluaciones de la funciéon objetivo. Se muestra también el valor medio para el

rango.



Tablas de evaluacién de un GA con codificacién real

Apéndice C.

270

0ce 0ce 0ce 0ce 0ce 0¢ec | OVL  0¢e | 0ce  0¢6 | 0ce  0ce
09 09 0¢ 0¥ 09 0¥ | 00T 00T | 08 08 | 08 08 || 0T
0ce 0ce 0ce 0ce 0ce 0¢ec | OVL  0¢e | 0ce  0¢6 | 0ce  0ce
09 00T 09 0¥ 00T 00T | 08 08 | 08 08 | OF 0% || 60
0ce 0ce 0ce 0ce 0ce 0¢ec | OVL  0¢e | 0ce  0¢6 | 0ce  0ce
08 09 09 08 08 0cl | 08 08 | 09T 09T | 09 09 || 80
0ce 0ce 0ce 0ce 0ce 0¢c | 00¢ 0c¢e | 0ce  0¢6 | 0ce  0ce
00T 0¥ 09 0ct 0ct 00T | 09 09 | 09 09 [ 0gT  0el || 20
0ce 0ce 0ce 0ce 0ce 0¢c | 09T 0¢e | 06e  0¢6 | 0ce  0ce
00T 08 0¥ 0¢ 09 00T | 08 08 | 08 08 | 0¢T  0cl || 90
0ce 0ce 0ce 0ce 0ce 0¢c | 08T 0¢e | 06e  0¢6 | 0ce  0ce
0¥ 0¥ 0¢ 09 09 08 | 08 08 | 08 08 | 0¢T 0cl || 60 d
0ce 0ce 0ce 0ce 0ce 0¢c | 09T 0¢e | 06e  0¢6 | 0ce  0ce 90N
0¢ 0¢ 0¥ 0¢ 0¥ 09 | 09 09 | 08 08 | 0¢T  0cl || ¥'0 °P
0ce 0ce 0ce 0ce 0ce 0¢c | 09T 0¢e | 06e  0¢6 | 0ce  0ce qo1d
0¢ 0¢ 0¢ 0¥ 0¥ 09 | 08 08 | 00T 00T | Oce  0ce || €0
0ce 0ce 0ce 0ce 0ce 0¢ec | 091 0¢¢ | 0ce  0ce
0¢ 0¢ 0¢ 0¥ 0¥ 08 | 0¢T 0cl | OFT  OFT G0
0ce 0ce 0ce 0ce 0ce 0¢ec | 081 0¢¢ | 0ee  0ce
0¢ 0¢ 0¥ 0¥ 0¥ 00T | 0eT 0Qe¢T | 0ge  0Oce 10
0ce 0ce 0ce 0ce 0ce 0¢c | 09T  0ce
0¥ 0¢ 0¥ 0¥ 0¥ 08 | 0¢1T 0cT 00
0¥0 G6eo 0€0 Sy 020 | gro 010 G600
d

UOIORINIA 9P

qo1d

Para cada P, y P. se da el rango de numero de individuos

: Funcién Fb.

Tabla C.7

que cumplen E(||lx — z,||) < € (1* columna) y un factor de convergencia mayor F. (2°

columna).
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Tabla C.8: Funcién F5. Coste computacional de los rangos mostrados en la tabla C.7 en

miles de evaluaciones de la funciéon objetivo. Se muestra también el valor medio para el

rango.
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Tabla C.9: Funciéon F6. Para cada P, y P. se da el rango de ntimero de individuos
que cumplen E(||lx — z,||) < € (1* columna) y un factor de convergencia mayor F. (2°
columna).
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Tabla C.10: Funcién F6. Coste computacional de los rangos mostrados en la tabla C.9

en miles de evaluaciones de la funcién objetivo. Se muestra también el valor medio para

el rango.
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Tabla C.11: Funcién F7. Para cada P, y P. se da el rango de numero de individuos
que cumplen E(||x — x,||) < 1 (1* columna) y un factor de convergencia mayor F. (2°
columna).
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Tabla C.12: Funcién F7. Coste computacional de los rangos mostrados en la tabla C.11

en miles de evaluaciones de la funcién objetivo. Se muestra también el valor medio para

el rango.
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Apéndice D

Resultados del control con no
linealidades en los actuadores

277



278 Apéndice D. Resultados del control con no linealidades en los actuadores

Saturacion en la accion de control

Saturaciéon U — Proceso G1

1.5 \ \ \
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> /,,/'/
0.5F - .
0 ! ! ! ! \..'/“. ! ! ! !
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Instantes de muestreo

Figura D.1: Control del proceso (i1 con saturacién en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion U — Proceso G2
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Figura D.2: Control del proceso (2 con saturacién en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion U —— Proceso G3
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Figura D.3: Control del proceso (3 con saturacién en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion U — Proceso G4
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Figura D.4: Control del proceso (4 con saturacién en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion U — Proceso G5
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Figura D.5: Control del proceso (5 con saturacién en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion U — Proceso G6
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Figura D.6: Control del proceso (6 con saturacién en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion U — Proceso G7
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Figura D.7: Control del proceso (7 con saturacién en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion del incremento de la acciéon de control

Saturacion DU — Proceso G1
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Figura D.8: Control del proceso (G1 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad en el modelo de prediccién. Indice cuadratico y GA (en verde),
indice cuadrético y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU (2) —— Proceso G1
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Figura D.9: Control del proceso (G1 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad penalizando la funcién de coste. Indice cuadratico y GA (en
verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU —— Proceso G2
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Figura D.10: Control del proceso (2 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad en el modelo de prediccién. Indice cuadratico y GA (en verde),
indice cuadrético y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU (2) —— Proceso G2
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Figura D.11: Control del proceso (2 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad penalizando la funcién de coste. Indice cuadratico y GA (en
verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU —— Proceso G3
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Figura D.12: Control del proceso (3 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad en el modelo de prediccién. Indice cuadratico y GA (en verde),
indice cuadrético y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU (2) —— Proceso G3
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Figura D.13: Control del proceso (3 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad penalizando la funcién de coste. Indice cuadratico y GA (en
verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU —— Proceso G4
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Figura D.14: Control del proceso (4 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad en el modelo de prediccién. Indice cuadratico y GA (en verde),
indice cuadrético y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU (2) —— Proceso G4
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Figura D.15: Control del proceso (4 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad penalizando la funcién de coste. Indice cuadratico y GA (en
verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU —— Proceso G5
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Figura D.16: Control del proceso (5 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad en el modelo de prediccién. Indice cuadratico y GA (en verde),
indice cuadrético y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacién DU (2) — Proceso G5
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Figura D.17: Control del proceso (5 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad penalizando la funcién de coste. Indice cuadratico y GA (en
verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU —— Proceso G6
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Figura D.18: Control del proceso (6 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad en el modelo de prediccién. Indice cuadratico y GA (en verde),
indice cuadrético y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU (2) —— Proceso G6
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Figura D.19: Control del proceso (6 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad penalizando la funcién de coste. Indice cuadratico y GA (en
verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU —— Proceso G7
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Figura D.20: Control del proceso (7 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad en el modelo de prediccién. Indice cuadratico y GA (en verde),
indice cuadrético y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Saturacion DU (2) —— Proceso G7
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Figura D.21: Control del proceso (7 con saturacién del incremento de la accién de control.
Inclusién de la no linealidad penalizando la funcién de coste. Indice cuadratico y GA (en
verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).



299

Zona Muerta de tipo I
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Figura D.22: Control del proceso (i1 con zona muerta de tipo | en la accién de control. Indice
cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Figura D.23: Control del proceso G2 con zona muerta de tipo | en la accién de control. Indice
cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Zona Muerta | — Proceso G3
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Figura D.24: Control del proceso (i3 con zona muerta de tipo | en la accién de control. Indice
cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Figura D.25: Control del proceso G4 con zona muerta de tipo | en la accién de control. Indice
cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Zona Muerta | — Proceso G5
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Figura D.26: Control del proceso G5 con zona muerta de tipo | en la accién de control. Indice
cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Figura D.27: Control del proceso G6 con zona muerta de tipo | en la accién de control. Indice
cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Zona Muerta | —— Proceso G7
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Figura D.28: Control del proceso (G'7 con zona muerta de tipo | en la accién de control. Indice
cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Zona Muerta de tipo II
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Figura D.29: Control del proceso 1 con zona muerta de tipo Il en la acciéon de control.
Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA
(en azul).
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Zona Muerta Il —— Proceso G2
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Figura D.30: Control del proceso G2 con zona muerta de tipo Il en la accién de control.
Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA
(en azul).
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Figura D.31: Control del proceso G3 con zona muerta de tipo Il en la acciéon de control.
Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA
(en azul).
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Zona Muerta Il —— Proceso G4
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Figura D.32: Control del proceso G4 con zona muerta de tipo Il en la acciéon de control.
Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA
(en azul).
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Figura D.33: Control del proceso G5 con zona muerta de tipo Il en la acciéon de control.
Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA
(en azul).
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Zona Muerta Il —— Proceso G6
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Figura D.34: Control del proceso G6 con zona muerta de tipo Il en la acciéon de control.
Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA
(en azul).
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Zona Muerta Il —— Proceso G7
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Figura D.35: Control del proceso 7 con zona muerta de tipo Il en la acciéon de control.
Indice cuadratico y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA
(en azul).
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Figura D.36: Control del proceso (i1 con backlash en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Figura D.37: Control del proceso G2 con backlash en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Backlash —— Proceso G3
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Figura D.38: Control del proceso (i3 con backlash en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Backlash —— Proceso G4
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Figura D.39: Control del proceso G4 con backlash en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Backlash —— Proceso G5
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Figura D.40: Control del proceso G5 con backlash en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Backlash —— Proceso G6

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

| |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Instantes de muestreo

Figura D.41: Control del proceso G6 con backlash en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Backlash —— Proceso G7
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Figura D.42: Control del proceso ;7 con backlash en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Histéresis
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Figura D.43: Control del proceso (71 con histéresis en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Histeresis —— Proceso G2
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Figura D.44: Control del proceso (2 con histéresis en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Histeresis —— Proceso G3
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Figura D.45: Control del proceso (3 con histéresis en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Histeresis —— Proceso G4
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Figura D.46: Control del proceso (4 con histéresis en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Figura D.47: Control del proceso (5 con histéresis en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Histeresis —— Proceso G6
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Figura D.48: Control del proceso (76 con histéresis en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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Figura D.49: Control del proceso (7 con histéresis en la accién de control. Indice cuadratico
y GA (en verde), indice cuadratico y SQP (en rojo), indice modular y GA (en azul).
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