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RESUMEN

Actualmente, la necesidad de proteger los recursos hidricos debido a la explotacion
indiscriminada y altos indices de contaminacién ha obligado a la comunidad cientifica a
buscar soluciones que posibiliten mitigar estas practicas. El agua potable constituye un
recurso vital que se encuentra en crisis. Para su proteccion se han creado organizaciones
que fiscalizan su uso en las industrias, agricultura y mineria. Se busca alternativas de
solucién de este problema para evitar pérdidas de vidas humanas y econdmicas, y/o
conflictos sociales. En esta tesis se investiga la problematica relacionada con el control
efectivo del proceso de neutralizacion del pH en los efluentes residuales de una planta
concentradora de minerales polimetélicos, lo cual posibilita reutilizar el agua, evitando
la contaminacion de los lagos y/o lagunas cercanas con las aguas resultantes del proceso
minero. Se desarrolla el disefio de un controlador predictivo generalizado (GPC) basado
en un modelo con arquitectura adaptativa de inferencia neuro-difusa (ANFIS - Adaptive
Neuro Fuzzy Inference System), es decir un controlador GPC-ANFIS. Considerando la
alta no linealidad que presenta el comportamiento dindmico de la planta objeto de
estudio, la arquitectura ANFIS posibilita obtener una cierta cantidad de modelos
lineales en todo el rango de operacion de dicha planta, es decir se divide el
comportamiento dinamico de la planta en determinados modelos lineales, y cada uno de
estos modelos forma parte de la estructura del controlador GPC-ANFIS. El controlador
que se disefia presenta restricciones en el incremento de la sefial de control, para lo cual
se utiliza un algoritmo de programacion cuadratica sujeta a restricciones, lo que
posibilita el funcionamiento de la planta dentro de los limites de variacion del pH
requeridos (entre 7 — 8). Finalmente, se realiza un analisis de robustez del controlador

disefiado, asi como una propuesta de su implementacion préactica.
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INTRODUCCION

En la actualidad, la actividad minera para el procesamiento de minerales, utiliza de
forma continua una gran cantidad de recursos energéticos, naturales y humanos [41]. Un
control deficiente de estos recursos conlleva a: gastos excesivos de la energia eléctrica,
impactos ambientales (contaminacion del aire y del agua), y/o aumento del personal
operativo, lo cual afecta directamente los costos de produccion de la empresa y a su vez
la competitividad de la misma [6,41]. Por consiguiente, resulta necesario desarrollar
alternativas de solucion que posibiliten lograr el uso optimo y eficiente de todos los
recursos involucrados en este proceso, y de ésta forma mantener a las empresas dentro

de un mercado competitivo [41].

En la actividad minera, especificamente en las plantas concentradoras de minerales,
todos los procesos involucrados (chancado, molienda, flotacion, etc.) hacen uso de
grandes volumenes de agua para poder alcanzar sus objetivos y productividad [59]. Se
estima que esta clase de industria consume aproximadamente 1.2 m3 de agua por
tonelada de mineral tratado [35]. En este contexto, las empresas mineras tienen la
obligacion de realizar un consumo racional y un tratamiento efectivo del agua
(neutralizacion del pH), debido al impacto econdmico, ambiental y social que originan
las aguas contaminadas [35]. Un uso excesivo del agua, aumenta los costos de
operacion de las empresas y un mal tratamiento del agua causa contaminacion ambiental

y conflictos sociales con las comunidades mineras [6, 35].

Para mitigar estos problemas, las plantas concentradoras de minerales tienen que reusar
el agua resultante de sus procesos productivos, para lo cual deben disponer de plantas de
tratamiento de aguas residuales, las cuales posibilitan descontaminar el agua hasta
alcanzar los limites establecidos en los estandares ambientales para su reutilizacion en la
propia industria 0 en su defecto en otras actividades productivas, entre las que se
encuentran el regadio, la aspersion en zonas con alto contenido de polvo, etc. [35]. En el
caso del retso del agua en el regadio, los limites permisibles de la calidad del agua se
encuentran regulados por un ente estatal, que fiscaliza la calidad del agua resultante, por

su impacto directo en las vidas humanas de las poblaciones vecinas [6,35].

Para el tratamiento de las aguas residuales, es necesario alcanzar un pH determinado,

generalmente neutro (pH=7), haciendo uso de diversas técnicas, asi como de reactivos



quimicos, ello implica controlar el pH y mantenerlo entre valores entre 7 y 8 [41]. Este

procedimiento se denomina proceso de neutralizacion del pH [41,45].

El proceso de neutralizacion del pH del agua consiste en mantener dicha variable en un
valor cercano a 7 [41]. Desafortunadamente, el control efectivo del pH en las plantas de
neutralizacion es muy dificil de lograr mediante controladores convencionales (PID),
debido a que esta clase de controladores no son suficientes para el control efectivo de
procesos productivos con comportamientos dinamicos complejos (altamente no lineal,
cambios frecuentes en los regimenes de operacion, parametros dinamicos variantes en el

tiempo, retardo de tiempo, etc.), ver por ejemplo [45].

Un control deficiente del pH conlleva a un considerable incremento del consumo de
agua, a una mayor utilizacion de los insumos quimicos, asi como a la obtencion de
impactos ambientales negativos que originan problemas sociales y multas econémicas
significativas por parte del estado [6, 41]. Para contrarrestar estos inconvenientes, se
requiere del disefio e implementacion de sistemas de control avanzado del proceso de
neutralizacion del pH de los efluentes de la industria [41,46,47].

Los controladores avanzados posibilitan considerar la complejidad dindmica del proceso
de neutralizacion del pH [41,44,45,46,47,58]. Los controladores avanzados, por ejemplo
los controladores predictivos basados en modelos, han sido implementados con éxito en
el control de plantas con alto grado de complejidad, y han demostrado eficiencia,
reduciendo y optimizando el consumo de materia prima y de recursos energéticos, ver
por ejemplo [40,53,54,55,56,57]. Pero en contra parte, esta clase de controladores
presenta ciertas desventajas, entre las que se encuentran: mayor complejidad
algoritmica, elevada potencia de procesamiento de informacion, y un conocimiento
certero del proceso por parte de los operadores para poder introducir cambios en los
regimenes de operacion de las plantas de tratamiento del agua [74, 95, 101]. Pese a ello,
debido al actual desarrollo tecnoldgico, la implementacion de dichos controladores cada
vez es mas factible e intuitiva en su uso [79, 93, 96, 99].

Los controladores avanzados requieren de un modelado adecuado del proceso a
controlar para el control y prediccidon éptimos de ciertas variables [102]. Para lo cual se
recurre a la aplicacion de los métodos de identificacion de sistemas [52], los cuales son
muy efectivos en la obtencion de modelos matematicos adecuados de plantas con

comportamientos dinamicos complejos y/o inciertos, ver por ejemplo [38, 39, 69, 73,



86, 88, 89, 94, 97, 98, 105].

Este trabajo parte de la hipotesis de que es posible realizar un control efectivo del
proceso de neutralizacion del pH en los efluentes residuales de las plantas
concentradoras de minerales polimetalicos mediante el disefio de controladores
predictivos generalizados (GPC) con restricciones, basados en modelos identificados
por el método ANFIS (sistema de inferencia difusa fundamentado en redes neuronales
adaptativas) - GPC-ANFIS.

El presente trabajo tiene como objetivo general:

Disefiar un GPC con restricciones, basado en un modelo ANFIS (GPC-ANFIS) para el
control efectivo del proceso de neutralizacion del pH en los efluentes residuales de una
planta concentradora de minerales de polimetalicos.

Los objetivos especificos planteados son:

e Desarrollar un estudio sobre el estado de arte de los sistemas de control de los

efluentes residuales de las plantas concentradoras de minerales polimetéalicos.

e Obtener un modelo ANFIS que describa adecuadamente el comportamiento
dindmico del pH en el proceso de neutralizacion de los efluentes residuales de una

planta concentradora de minerales polimetalicos

e Disefar un controlador predictivo generalizado (GPC) con restricciones basado en
un modelo ANFIS (GPC-ANFIS) del proceso de neutralizacion del pH en los

efluentes residuales de una planta concentradora de minerales polimetalicos.
e Analizar la robustez del sistema de control disefiado.

e Realizar una propuesta de implementacion practica del controlador GPC-ANFIS

disefiado.

A fin de alcanzar los objetivos planteados, el presente trabajo presenta la siguiente

estructura:

En el capitulo 1, se analiza la problematica relacionada con el uso eficiente del recurso
agua en la industria minera. Ademas se realiza un estudio sobre el estado del arte de los
sistemas de control del proceso de neutralizacion del pH en los efluentes residuales de

las plantas concentradoras de minerales polimetalicos.



En el capitulo 2, se desarrolla el modelado de la planta objeto de estudio basado en el
concepto de redes ANFIS, en la cual se muestra el proceso de generacion de sefiales
para la identificacion de la planta y posterior validacion. Se muestran los indices de
comportamiento del proceso de identificacion, los cuales se aplican en el disefio del

controlador.

En el capitulo 3, se desarrolla un analisis tedrico del disefio de controladores GPC con 'y
sin restricciones, enfatizando en los algoritmos de optimizacion, principalmente en la
programacion cuadréatica sujeta a restricciones. Posteriormente se realiza el disefio del
controlador GPC basado en los modelos ANFIS (GPC-ANFIS) del proceso objeto de
estudio.

En el capitulo 4, se desarrolla un anlisis comparativo de robustez entre el controlador
GPC-ANFIS disefiado y un controlador PID convencional. Finalmente se realiza una

propuesta de implementacion practica del controlador disefiado.



CAPITULO 1. ESTADO DEL ARTE DE LOS SISTEMAS DE
CONTROL DEL pH EN LOS EFLUENTES RESIDUALES DE LAS
PLANTAS CONCENTRADORAS DE MINERALES POLIMETALICOS

1.1. Introduccion

En este capitulo se estudia la problematica que hoy en dia presentan las plantas
concentradoras de minerales polimetalicos tanto desde el punto de vista dinamico, como
social debido a los impactos naturales y sociales que esta actividad origina,
presentandose las principales causas que conducen a estos conflictos. Ademas se
presentan ejemplos tangibles de los problemas reales que hoy en dia enfrenta la mineria

en el norte del Perd.

Se realiza un analisis del estado del arte de los sistemas y estrategias de control de las
plantas de tratamiento de las aguas residuales resultantes de las operaciones mineras

(planta concentradora polimetalica).
1.2. Problemética actual de la industria minera

La contaminacién de los recursos hidraulicos por la presencia de metales y de diferentes
sustancias quimicas provenientes la actividad minera representa un tema de interés

internacional [41].

Cuando los rios, cuencas, lagunas, embalses, manantiales, humedales, etc. reciben
descargas de efluentes de origen minero se inicia el problema de contaminacion o de
degradacidn de la calidad del agua, la cual se convierte en menos beneficiosa y modifica
su condicion de elemento favorable para la salud humana, convirtiéndose en un
componente de amenaza para la misma [6,41]. La contaminacion de las aguas
superficiales por los efectos de la actividad minera tiene su principal origen en las

descargas directas de residuos industriales mineros sin previo tratamiento [41].

Afectar la calidad del agua implica lacerar la vida humana y animal que de ella
dependen, por lo que se encuentra prohibido derramar residuos de la mineria que
intoxiquen las aguas, originando dafios y/o poniendo en peligro a los seres humanos, asi
como a la flora y fauna [41]. Los procesos productivos mineros informales y artesanales
no disponen de plantas de tratamientos y de control de los efluentes residuales lo que

origina la degradacion y contaminacién de las aguas superficiales y subterraneas [41].



En el Peru, la mineria no se encuentra exenta de los problemas de uso indiscriminado y
contaminacion del agua debido al impacto que tiene en la economia nacional, lo cual ha
originado diversos conflictos, como por ejemplo con las poblaciones locales [6]. El
origen de ésta problematica reside basicamente por el control, uso y acceso a los

recursos naturales [9,35].

La Defensoria del Pueblo, indica que los problemas sociales vienen aconteciendo desde
el aflo 2004 [6]. Existen reportes del afio 2017 donde se informa de 167 conflictos
sociales registrados, siendo la delimitacion territorial (55 casos) y los problemas socio-
ambientales los mas numerosos [6]. De los problemas socio-ambientales, la mineria
registra 77 casos [6,35]. Siendo ésta la causa por la que se relacionan los problemas

socio-ambientales con la industria minera [6].

La Defensoria del Pueblo, define a un problema socio-ambiental como aquel cuyo
nacleo gira en torno al control, uso o acceso al medio ambiente y Sus recursos,
influenciados por beneficios politicos, econdémicos, sociales y culturales [6]. Siendo el

principal conflicto, la oposicion a los proyectos mineros [6].

Se sefiala, que la oposicion a los proyectos mineros no es la Unica problematica
encontrada, pues se han reportado conflictos por incumplimientos de las empresas
mineras a las regalias pactadas con las comunidades o por falta de compromiso de las
empresas mineras al contrato de personal de las comunidades [6]. Para ejemplificar esta,

problematica se analizan algunos ejemplos.

Segun la Defensoria del Pueblo, Cajamarca, se mantuvo como una de las zonas con mas
conflictos durante los afios 2011 y 2012, por las diferencias entre la comunidad local y
la empresa minera Yanacocha [6]. La poblacion se negd a le expansion minera
(Proyecto Conga) por las percepciones que tienen frente a la escaza contribucion de
tantos afios de la mineria con el desarrollo local, y el manejo no adecuado del impacto
ambiental que se podria producir en la zona (uso irracional y contaminacion del agua)
[6]. A esta situacion se suman los intereses politicos y personales que impidieron las

negociaciones para la obtencion de los permisos de ejecucion del proyecto [6].

Un candidato presidencial durante su campafia indicé que el proyecto Conga no se
aprobaria por los problemas ambientales y perjuicios sociales que ocasionaria,
finalmente este candidato llego a la presidencia y, por consiguiente, la poblacion ejercio

presion recurriendo a la violencia para impedir la elaboracién del proyecto, basandose
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en las promesas electorales realizadas [6].

En Espinar, region Cuzco, la crisis ocasionada paralizo a toda la region, fundamentada
por la presencia de arsénico y mercurio en las aguas aledafas y por el descontento de la
poblacion por los escasos beneficios que recibio en 30 afios de presencia minera en la
zona [6]. Una de las principales demandas que la poblacion impuso fue el incremento
del 3% al 30% del aporte econdmico por convenio marco [6]. Las poblaciones
solicitaban este pedido por la expansion de la operacion Tintaya que produciria 160mil
toneladas de cobre durante los primeros cinco afios [6]. Pero al final, se supo que la
contaminacion del agua tenia relacion directa con las condiciones geogréaficas de la
zona, con lo cual este recurso no estaba apto ni para la agricultura ni para la ganaderia 'y
si para el desarrollo minero [6].

Estos dos casos demuestran que los principales conflictos que tienen las empresas
mineras estan basadas en: 1) un mal manejo de la informacién tanto por parte de la
empresa como de la comunidad; 2) en los problemas sociales, por la falta de desarrollo
de las comunidades mineras; 3) en los problemas econdémicos por incumplimientos a los
pactos realizados entre comunidad y las empresas mineras; 4) finalmente por los
perjuicios ambientales que ocasionan las operaciones mineras [6]. En la figura 1.1, se
sintetiza graficamente las principales causas de los problemas que afronta la mineria en
el Peru [6].

Principales causas de los
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Figura 0.1. Principales causas de los conflictos mineros en el Per(
Fuente: Conflictos mineros: Explorando los problemas de comunicacidn en etapas clave del ciclo
productivo. Autor: Sandra Carrillo Hoyos [6].



1.3. Problematica de la mineria con los recursos hidricos

Las empresas mineras utilizan el agua principalmente para el procesamiento de los
minerales, supresion del polvo, transporte de lodos y para satisfacer las necesidades

domeésticas de los propios empleados [6,35].

En la mayoria de las operaciones mineras, el agua se obtiene de los subsuelos, lagos,
lagunas vy rios [35,41]. Ademas, las plantas mineras se encuentran en zonas donde el
agua es escasa, motivo por el cual las autoridades de las comunidades mineras se
oponen a estas operaciones [6]. A ello se suma la posible contaminacion de las areas

con las aguas resultantes del procesamiento de los minerales [6,35].

Entre los principales problemas que tiene la mineria con el uso del agua, se encuentran:
el uso indiscriminado del recurso hidrico, la descarga de los efluentes sin tratamiento en
rios y lagunas lo que origina impactos ambientales negativos y la herencia de pasivos
ambientales, lo cual ha ido provocando grandes conflictos sociales entre las empresas

mineras y las comunidades en el transcurso de los afios [35,41].

Por consiguiente, es importante para cualquier inversor minero, tomar conciencia del
impacto negativo de sus operaciones sobre los recursos hidricos, y que realizando una
buena gestion y tratamiento de este recurso, es posible retornar positivamente a la
misma actividad comercial, manteniendo de esta forma a su empresa en un ambiente
competitivo [35]. En la tabla 1.1 se muestra la relacion agua/mineral en las operaciones

mineras [35].

Tabla 0.1. Demanda del agua en un proceso convencional.
Fuente: Avances de la mineria peruana en el uso del agua. Autor: Jorge Tovar Pacheco.

RELACION

Ogegﬁgﬁ%” M“(‘.lnz)[)o CONCEl(\;l;)RAClON POBl(_oi)CK)N AGL(’::;“:“_:_gE}RAL
gqagohgg‘f;:je‘) 3 85 12 1.00
(1%%%'51”?5%8?;5 ) 14 59 27 370
Pe&ﬂfgg(}“’t‘g e 8 72 20 3.00

Frente a estos problemas, si bien, actualmente la mayoria de las empresas mineras
cuentan con plantas de tratamiento para la recirculacion y reutilizacion del agua, los
procesos mineros no se gestionan de forma dptima, debido a que una deficiente
operacion en estos procesos origina un mayor consumo del recurso hidrico,

desestabilizando las plantas de tratamiento de agua residuales (PTAR), y a su vez



impactando en la utilizacion de los relaves, ocasionando la contaminacion de las aguas
superficiales y subterraneas que se encuentran cercanas a las plantas concentradoras
[35,41].

Se conoce que la mayoria de las aguas afectadas por las operaciones mineras presentan
valores de pH menores que 7, debido al alto contenido de sulfatos disueltos en el agua y

en los sedimentos resultantes de los procesos mineros [35].

Para contrarrestar estos problemas, es necesario realizar el procesamiento del agua antes
de su descarga o reutilizacion, este proceso se denomina - neutralizacion del agua
[35,41].

El proceso de neutralizacién del pH consiste en mantener el pH de los efluentes mineros
dentro de un rango adecuado, generalmente entre 7 y 8 [41]. Esto se consigue afiadiendo
componentes acidos (tales como acido nitrico (HNO3), acido fosférico (H3PO4) o
acido sulfarico (H2SO4) entre otros) o alcalinos (tales como hidréxido sédico o soda
caustica (NaOH), calcita o caliza (CaCO3) o cal (CaO, Ca(OH) 2) entre otros) a los

efluentes mineros para poder mantener esta referencia [30].

Lamentablemente, el control del proceso de neutralizacion del pH de los efluentes
mineros constituye una ardua tarea, debido al complejo comportamiento dindmico que
presenta esta variable (altamente no lineal) [30,44,45,46,47]. EI pH mide la
concentracion de los iones hidrogeno [H+], pH = -log[H+] [30].

Por todo lo expresado en referencia a la interaccion de las soluciones &cidas con las
soluciones alcalinas, asi como a la alta complejidad dinamica del pH (elevada no
linealidad y dificiles condiciones de operacion, se requiere del desarrollo de estrategias
de control avanzado, debido a que estas estrategias garantizan un control 6ptimo de los

procesos con comportamientos dinamicos complejos, ver por ejemplo [5,9].

1.4. Estado del arte de los sistemas de control del proceso de neutra-
lizacion del pH en los efluentes residuales de las plantas concentra-

doras de minerales

El control de procesos representa una etapa esencial durante la operacién de cualquier
planta industrial [25, 26, 36, 37].

En el caso de la neutralizacion del pH de los efluentes residuales mineros se debe



garantizar valores estandares del pH (valores entre 7 y 8) [35]. El objetivo consiste en
ejercer un control continuo y estable sobre el pH (los valores del pH varian entre 7.0 —
8.5), por esta razon, esta etapa se considera fundamental para una buena recuperacion y
reutilizacion del agua [35]. Este objetivo se debe cumplir haciendo un uso racional de la
energia eléctrica, asi como de los recursos involucrados, como por ejemplo diversos

reactivos quimicos [35,41].

El uso racional de todos estos recursos implica un incremento de la vida util de los
equipos utilizados, una disminucion de los costos de operacion y una reduccion de los
impactos ambientales [41]. Durante las Gltimas décadas, para el cumplimiento de este

objetivo, se han disefiado e implementando diversas estrategias de control.
1.4.1. Estado del arte de los sistemas de control de los procesos mineros

La industria minera, puntualmente, el procesamiento de minerales ha ido a un paso muy
lento para adoptar nuevas tecnologias de control, en contraste con otras industrias como

son la industria petroquimica o del papel [41].

En las ultimas décadas ha ido aumentado el interés e intensificAndose el uso de
estrategias de control convencional en los procesos mineros [41]. En la figura 1.2 se
muestran los desarrollos mas importantes desde 1960 y los efectos que estos han tenido
[41].
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Distributed control systems
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Figura 0.2. Evolucién de la automatizacion en el procesamiento de minerales.
Fuente: Advanced Control and Supervision of Mineral Processing Plants. Autor: Sharbaro, D., & del
Villar, R. [41]
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En la década de los 60’s algunos elementos de medicion (sensores) fueron considerados
en la concentracién de sélidos y nivel de pulpa, también se consideraron algunos lazos

de control que apuntaban a la estabilizacion de la operacion del proceso [41].

En la década de los 70’s nuevos dispositivos de medicion fueron fabricados
especialmente para procesos puntales, o que trajo consigo el desarrollo de modelos

matematicos [41].

Disponer de la posibilidad de modelar el comportamiento dinamico de los procesos, e
incrementar la capacidad computacional provoco nuevos intereses en el desarrollo de
estrategias de control con el objeto de controlar simultaneamente varios parametros y

disefiar nuevos y efectivos controladores en general [41].

En la década de los 80’s casi todas las plantas medianas y grandes de procesamiento de
minerales implementaron alguna estrategia de control automatico en sus procesos,
incluyendo varios lazos de control para la estabilizacion [9,41]. La tecnologia fue una
mescla de controladores analdgicos y digitales. Durante esta década, las plantas
adoptaron nuevos sensores para la medicion de sus principales variables de procesos, y

la aplicacién de sistemas de control distribuido (DCS) [41].

En la década de los 90’s, el uso de estrategias de control avanzado basados en sistemas
expertos fueron aplicadas en los procesos de molienda [41]. También se implementaron
sistemas de gestion de datos para recolectar y almacenar informacién de todo los
procesos de las distintas unidades que conformaban las plantas y todo ello se

almacenaba en una Unica base de datos [41].

La posibilidad de disponer de datos de los procesos y de sistemas de control méas
amigables posibilitd una mejora sustancial en la economia de las empresas mineras,
debido a que podian controlar las plantas y sobre todo anticiparse a los problemas que
podrian presentarse en los procesos [41]. Y esto llevo a su vez, al desarrollo de
algoritmos y técnicas de analisis de datos para la supervision y control de procesos

multivariables [41].

El uso de sensores basados en vision (video) para la medicién del tamafio de las
particulas y el tratamiento digital de imagenes se extendid en casi todas las instalaciones
mineras [41]. Por ejemplo, en la figura 1.3 se muestra el uso de sensores de vision en la

etapa de flotacion [41].
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Figura 0.3. Estrategia de control del proceso de flotacién basada en informacion visual.
Fuente: Advanced Control and Supervision of Mineral Processing Plants. Autor: Sharbaro, D., & del
Villar, R. [41]

Finalmente, a partir del afio 2000, la industria minera ha sido testigo de un aumento de
las actividades de medicion basadas en imagenes (tratamiento digital de imégenes),
aplicaciones de inteligencia artificial (soft computing) y el uso de control no lineal

multivariable en todos sus procesos [41].

Los desarrollos futuros, incluiran probablemente una operacion integrada de las plantas
(todos los procesos haciendo sinergia entre si), con el propésito de aumentar el
beneficio a nivel global [41]. La coordinacion de todas estas unidades, también tendra
un impacto en la operacion de las plantas, es decir, determinara la forma de operacion

de las mismas [41].
1.4.2. Estado del arte de los sistemas de control avanzado

En los dltimos 40 afios, las técnicas de control avanzado han sido usadas
satisfactoriamente en los procesos industriales, ver por ejemplo [47,49,50,59]. Estos
controladores (SISO o MIMO) estabilizan las variables criticas considerando las
complejidades dinamicas, tales como tiempos muertos, no linealidades e interacciones
[7,12,17,18]. La robustez de los controladores (que es la capacidad de estabilizar las
operaciones bajo distintas condiciones de operacion) [67,70,71,72,85] ha contribuido a
su total aceptacion dentro de las operaciones mineras, ya que Se convencieron que

pueden mejorar la cantidad y la calidad de la produccién con un menor costo [41].

Los factores de economia y robustez han contribuido tremendamente al éxito de los
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controladores avanzados especialmente en la industria petroquimica [41,49]. La clave
del éxito para estos controladores avanzados es la capacidad de manejar cambios
inusuales en el proceso y reconocer lo que estos cambios pueden ocasionar en la

operacion [50].

Para una aceptacion total de los controladores avanzados en el procesamiento de
minerales, estos deben tener una estructura sencilla que posibilite acomodarse a los
puntos cambiantes de operacion, y mantener estable los pardmetros de operacion, asi
como lograr alcanzar comportamientos éptimos en el uso de los recursos involucrados
[41].

En referencia al software usado en los sistemas de control avanzado, se destaca que
tiene sus raices en un conjunto de algoritmos heuristicos basados en modelos propuestos
e implementados en las industrias a finales de la década de los 70°s [49].
Posteriormente, ha habido muchos desarrollos importantes en la formulacion de los
controladores avanzados que permitieron un disefio multivariable robusto para el
manejo de restricciones en las entradas y en las salidas, tiempos muertos, ademas de
incorporar la optimizacion [50]. De esta manera, el control avanzado se ha convertido
en una herramienta potente de control, ideal para procesos con dinamicas complejas [58,
108, 109]. La metodologia utilizada en los algoritmos de control avanzado es la
siguiente [49]:

Obtener un modelo de la planta (generalmente, mediante identificacion en linea o fuera
de linea), el cual se ejecuta en paralelo con la planta real y se encuentra sometido a las

mismas entradas.

El modelo es usado para predecir la trayectoria de salida de la planta sobre un cierto

namero de periodos de muestreo futuros (horizonte de prediccion).

Se genera un problema de optimizacion para minimizar la desviacién que se puede
presentar entre la salida predicha y una trayectoria de referencia deseada. La sefial de
control se calcula en cada periodo de muestreo. La sefial de control obtenida se aplica

sobre la planta real, asi como sobre el modelo, luego el proceso se repite.

Las restricciones de las variables del proceso ya estan incluidas explicitamente en el
calculo de la sefial de control. Todos los métodos de control avanzado — MPC,

comparten esta filosofia basica. Las diferencias en los métodos de minimizacion y
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prediccidn de errores son netamente algoritmicas.

Pese a las ventajas descritas para los controladores avanzados, que ya han sido
estudiados tedricamente, recién la primera implementacién exitosa de este tipo de
controladores para el procesamiento de minerales fue realizado para un molino SAG en

una refineria de bauxita en Wagerup, Australia [49].

Se comenta que las aplicaciones de los controladores avanzados en el procesamiento de
minerales en las décadas de los ‘80s y ‘90s fueron insuficientes y distantes entre si,
como fue revelado en un estudio realizado en 2003 [41], como resultado de este estudio
se determind que s6lo 37 de las 4.542 aplicaciones detectadas fueron en el sector minero
y metaldrgico. En los ultimos afios, sin embargo, esta tendencia ha cambiado
notablemente, teniendo un gran impulso en la segunda mitad de la década del 2000,
tomaermos como ejemplo solo a tres empresas (de las muchas que hay hoy en dia) que

desarrollan estrategias de control avanzado [41].
1.4.3. ABB

ABB Expert Optimizer. Es un sistema hibrido inteligente disefiado principalmente para
procesos complejos en lazo cerrado y optimizacién de procesos industriales, pero
también puede ser usado como soporte de aplicaciones para toma de decisiones [41]. El
algoritmo de control que utiliza, se basa en un modelo matematico del proceso a

controlar, por ejemplo:

% = f(t,x,u); h(t,x,u) =0 (0.1)

Donde x es el estado del sistema y u es la variable de control. El algoritmo utiliza
herramientas del control 6ptimo (OC) y/o técnicas de MPC. El sistema experto (ES)
posibilita mantener a las variables del proceso dentro de ciertas fronteras o limites
cercanos a objetivos predefinidos que actian sobre las variables de control. Como

resultado se minimiza la siguiente funcion:

T

J[x(0),u] = fL(T,x(T),u(T))dT (0.2)
0
Este sistema es hibrido, ya que combina la dinamica continua del proceso y la ldgica

relacional del ES. En la figura 1.4 se muestra un diagrama que resume el algoritmo de
control que utiliza ABB [41].
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Figura 0.4. Algoritmo de control de ABB
Fuente: Advanced Control and Supervision of Mineral Processing Plants. Autor: Sbarbaro, D., & del
Villar, R. [41]

1.4.4. Andritz

Ideas Simulation & Control, un miembro del grupo Andritz, ha desarrollado tres
productos con potencial para aplicaciones en procesos mineros: Ideas dynamic process
simulator, Andritz Control Expert (ACE) y BrainWave software de control predictivo
[41].

Ideas es un ambiente de simulacion dindmica para el disefio de sistemas de control de
procesos, verificacion de logica de control, entrenamiento de operadores, y disefio y
optimizacion de sistemas avanzados de control [41]. ACE es un sistema experto que
emula las respuestas de un operador con experiencia y ha sido aplicado a procesos de

trituracion y secado en uso conjunto con BrainWave [41].

BrainWave es un controlador multivariable predictivo basado en los polinomios
Laguerre, una técnica desarrollada en la Universidad Britanica de Columbia [41].
Emplea un adaptador de modelos on-line y utiliza el horizonte de prediccion como
sintonizador de parametros. Una vez que el programa obtiene la ecuacion de estado del
sistema dindmico, los parametros del controlador se obtienen mediante un algoritmo
recursivo de minimos cuadrados. La estructura del modelo que se utiliza, basado en

funciones de transferencia discretas se muestra en la figura 1.5 [41].
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Figura 0.5. Estructura del modelo usado por BrainWave
Fuente: Advanced Control and Supervision of Mineral Processing Plants. Autor: Sbarbaro, D., & del
Villar, R. [41]

La aplicacion de controladores BrainWave ha sido reportada en varios procesos
mineros, como por ejemplo en el control de nivel en chancadoras primarias y
secundarias, control de particulas en molinos de bolas, control de energia en molinos
SAG, control de nivel en celdas de flotacion y control de secado del concentrado de

molibdeno.
1.4.5. Honeywell

Honeywell ofrece una familia de productos, conocidos como Suite for advanced process
control and optimization [41]. Estos productos incluyen Profit Suit Early Event
Detection (EED) Toolkit, Profit Sensor Pro, Profit Loop, Profit Controller [41]. El
Profit Suite EED Toolkit dispone de un modelo estadistico para identificar y dar soporte
para la reduccién de situaciones anormales en un proceso [41]. Sus componentes
principales son el modelado basado en ldgica difusa y el andlisis de procesos, como

también se trata en [5].

Profit Sensor Pro es un analizador de data y de regresion usada para realizar
aplicaciones de softsensor y deteccion de fallos, permitiendo el analisis de datos
complejos usando herramientas matematicas como minimos cuadrados ordinarios
(OLS) y minimos cuadrados parciales (PLS) [41].

Profit Controller, esta basado en la herramienta de Control Predictivo Robusto
Multivariable de Honeywell (RMPCT, por sus siglas en inglés), suministra herramientas
para el disefio, implementacion y mantenimiento de control multivariable, asi como la

optimizacion de estrategias de control complejas con procesos altamente interactivos
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[41]. La funcién de costo utilizada es [41]:

] = Z[bi%‘(t +)) +a;(yi —w)? + Z[djuj + ¢y - mj)]z (0.3)
J

l

Donde y; son las variables controladas, w; son las referencias internas, u; son las

variables manipuladas, ai, bi, ci, di y mi son los parametros a ajustar.

Profit Controller, utiliza un conjunto de algoritmos de control, que minimizan el calculo
requerido para que los objetivos de control y optimizacion sean alcanzados [41]. El
procedimiento de control, se realiza por medio de “embudos”, en lugar de trayectorias
especificadas, el cual le posibilita al controlador disponer de grados de libertad
adicionales para mejorar la optimizacién dindmica del proceso. RMPCT usa la respuesta

impulso finita (FIR) como modelo de la planta [41].

El procedimiento de identificacion de la planta se realiza mediante pruebas en lazo
abierto. El optimizador determina el esfuerzo de control sobre todas las posibles

realizaciones de las plantas (peor caso) [41].

Un ejemplo de aplicacion exitosa de controladores avanzados (MPC) es la desarrollada
en el valle de Pinto — Arizona, en una planta concentradora de cobre [41]. El disefio del
controlador, realizado por la empresa Honeywell, combina la potencia de un
controlador basado en modelo con técnicas basadas en redes neuronales, para obtener
un mejor desempefio bajo distintas condiciones de operacién, asi como para predecir
situaciones andmalas, entre las que se encuentran la sobrecarga de los molinos [111]. En

la figura 1.6 se muestra un diagrama de bloques de este controlador [111].

Ore Characteristics

RMPCT

i =| Optimizer
‘ SmartModules] -

ol oy Grinding
— Prediction | C > ® >
cV, MV _ %_ i - Controller of Mill -
-

History
Neural Network

Throughput : Model
Optimizer

I -.

Figura 0.6. Diagrama de bloques Smart Grind. Honeywell, controlador predictivo multivariable.
Fuente: Advanced Control and Supervision of Mineral Processing Plants. Autor: Sharbaro, D., & del
Villar, R. [41]
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En este caso, aplicando el controlador avanzado, se obtuvo un incremento de la
produccion de 4.18% en referencia a la produccion proyectada [111]. Los datos de
rendimiento recogidos en diciembre de 1997 mostraron que el control basado en
SmartGrind, en lugar del control supervisado del operador, originG un aumento del
rendimiento del 2% [111].

1.4.6. Estado del arte de los sistemas de control del pH en los efluentes

residuales de las plantas concentradoras de minerales

El control del proceso de neutralizacion del pH de los efluentes residuales se realiza en
diversas industrias, como por ejemplo, en las industrias petroguimicas, termo-eléctricas,

potabilizadoras de agua, industrias mineras, etc.

Este control de desarrolla utilizando fundamentalmente controladores convencionales
PID, los cuales es bien conocido no son suficientes en el control de plantas con
comportamientos dindmicos complejos [60,61,64,66,68,75,77,80,83,87,90,106,110].
Como resultado, las aguas residuales que se reintegran a la naturaleza o redsan en otros
procesos no satisfacen los indices de calidad requeridos y establecidos por la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) [112].

El proceso de neutralizacion del pH, en su forma bésica, involucra principalmente, un
flujo de solucién acida F,, el buffer o solucion que se requiere neutralizar y el flujo de
solucion alcalina F,. Estas soluciones se mezclan homogéneamente, tal como se
muestra en la figura 1.7 [44,46,47].

Fa, Ca 1 Fb, Cb
Solucioén acida Solucién basica
S T o
FCV-01 FCV-02
M~—

Fa+Fb
Xa, Xb

T-01 [ J

HV-01

Figura 0.7. Proceso de neutralizacion del pH.
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Fuente: Propia

Donde F, + F), el flujo de salida.

Lograr un control eficiente y éptimo del proceso de neutralizacién del pH es dificil
debido a la alta no linealidad que presenta el pH, asi como a la frecuente variacion de
los parametros involucrados en dicho proceso [33,90]. Estas caracteristicas dindmicas
implican que el control efectivo del proceso de neutralizacion del pH en los efluentes
residuales constituya un importante reto, tanto para los ingenieros de control, como para
los de procesos [90]. Por consiguiente, han sido desarrollas diferentes estrategias de
control avanzado para intentar controlar de forma efectiva esta clase de procesos, ver
por ejemplo [51, 62, 63, 65, 78, 81, 82, 84, 91, 92, 100, 103, 104, 107].

Existen dos principales grupos de estrategias avanzadas utilizadas en el control del
proceso de neutralizacion del pH en los efluentes residuales de las plantas
concentradoras de minerales [41]. El primer grupo se basa en el uso de estrategias de
control lineal, no lineal y adaptativa para contrarrestar las no linealidades que se

presenta dicho proceso [33,41].

En [21] desarrollaron un controlador no lineal adaptativo (on-line), el cual combina la
linealizacion de las entradas y salidas en el controlador con un observador en lazo

abierto de orden reducido.

En [48] el proceso es modelado por un conjunto de modelos lineales basados en la
linealizacion de los tiempos de respuesta obtenidos en el proceso principal. EI pH se
controla usando un controlador basado en redes neuronales dentro del cual se realiza de
manera Optima la prediccion del comportamiento del proceso mediante un controlador

predictivo basado en modelo.

El otro grupo considera al proceso objeto de estudio como un modelo de caja negra, en
el cual, los pardmetros son identificados off-line (fuera de linea) y utiliza estrategias de
control basadas en la logica fuzzy, redes neuronales, control predictivo basado en
modelos lineales, control adaptativo, controladores basados en ganancia programada,
etc. [44,45,46,47].

En [16] se realiza la identificacion de un modelo Wiener con los datos de entrada y
salida obtenidos en una planta de neutralizacion. EI modelo Wiener identificado es

usado como un modelo interno dentro de un controlador predictivo.
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En [34] se aproxima la salida no lineal mapeando de forma continua el modelo de
Wiener, haciendo uso de un sistema Fuzzy. Dicho mapeo fue realizado con el uso del

clusters (C-mean clustering).

En [28,33] se utilizan filtros Laquerre y polinomios simples para representar las partes
no lineales y lineales de la arquitectura Wiener. EI modelo obtenido se usa dentro de la

arquitectura MPC.

Diferentes autores aproximan la dindmica no lineal del proceso con multiples modelos
lineales [18], el uso de multiples modelos lineales ha sido estudiado en [4]. Luego, el
modelo lineal activo, en el cual se encuentra el punto de operacion de la planta, es usado
en el controlador predictivo. Debido a la no linealidad del proceso los pesos de las

matrices de las funciones de costes también son adaptables.

Para el control del proceso de neutralizacion del pH en los efluentes residuales, como
resultado de la alta no linealidad que presenta este proceso, han sido desarrollados
diferentes controladores basados en técnicas inteligentes, como por ejemplo la Idgica
difusa, las redes neuronales o las herramientas neuro-difusas [5,10,11]. Estos
controladores tienen como punto comun, el mapeo de todo el proceso como un conjunto
no lineal y la division en subconjuntos lineales para mediante controladores GPC, PID

y/o ganancia programada, en cada subconjunto lineal, desarrollar el control [12,17,18].

Es notorio destacar, que a pesar del desarrollo desde el punto de vista teérico de algunos
controladores avanzados para intentar resolver el problema del control efectivo del
proceso de neutralizacion del pH en los efluentes residuales de las plantas
concentradoras de minerales, los controladores que realmente se aplican el control de
este proceso son PID, debido a las facilidades de implementacion préactica y bajos
precios en el mercado que presentan estos controladores [41]. Por ende, en este campo

persisten problemas tanto de caracter tedrico como préacticos sin resolver [9,41,76].

Del anélisis del estado del arte desarrollado se evidencia que debido a las complejidades
dinamicas que presenta el proceso de neutralizacion del pH en los efluentes residuales
de las plantas concentradoras de minerales polimetalicos, la problematica relacionada
con el disefio de sistemas de control efectivo de este tipo de procesos no ha sido
resuelto de forma satisfactoria. Por consiguiente, la solucion efectiva de este problema
mediante la aplicacion de controladores avanzados requiere de un significativo esfuerzo

y constituye un gran reto para la comunidad cientifica internacional.
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1.5. Objetivos de la tesis
1.5.1. Objetivo general

e Disefiar un controlador predictivo generalizado (GPC) con restricciones, basado en
un modelo ANFIS (sistema de inferencia difusa fundamentado en redes neuronales
adaptativas) para el control efectivo del proceso de neutralizacion del pH en los

efluentes residuales de una planta concentradora de minerales polimetalicos.
1.5.2. Objetivos especificos

e Desarrollar un estudio sobre el estado de arte de los sistemas de control del proceso
de neutralizacion del pH en los efluentes residuales de las plantas concentradoras de
minerales polimetalicos.

e Obtener un modelo ANFIS que describa adecuadamente el comportamiento
dindmico del proceso de neutralizacion del pH en los efluentes residuales de una
planta concentradora de minerales polimetalicos.

¢ Disefiar un controlador predictivo generalizado (GPC) con restricciones basado en un
modelo ANFIS (GPC-ANFIS) del proceso de neutralizacion de pH en los efluentes
residuales de una planta concentradora de minerales polimetalicos.

e Analizar la robustez del sistema de control disefiado.

e Realizar una propuesta de implementacién practica del controlador GPC-ANFIS

disefiado.
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CAPITULO 2. IDENTIFICACION DEL COMPORTAMIENTO
DINAMICO DEL PROCESO DE NEUTRALIZACION DEL PH
EN LOS EFLUENTES RESIDUALES

2.1. Introduccién

En este capitulo se analiza el proceso que se desarrolla en las actividades mineras para
la obtencion de concentrados de mineral. Se muestra el principio de funcionamiento y

de operacion de las plantas de neutralizacion de pH en los efluentes residuales mineros.

Se determinan todas las variables involucradas en la operacion y control del pH de una
planta de neutralizacion, incluyendo las variables criticas que influyen directamente en

el comportamiento dinamico de este proceso.

Ademas, se realiza la identificacion de sistema de una planta de neutralizacion de pH
utilizando la arquitectura ANFIS, mediante la cual se obtienen multiples modelos de la
planta que se utilizan en el disefio de los controladores GPC (Generalized Predictive

Controller).

2.2. Descripcién del proceso productivo de las plantas concentradoras

de minerales polimetalicos

Los metales se encuentran en la naturaleza en forma de minerales (sulfuros, 6xidos,
carbonatos, silicatos, etc.), y que para su obtencion se aplican técnicas de concentracion
de minerales [113]. Es de suma importancia conocer sus propiedades fisicas y quimicas,
para aplicar la tecnologia de tratamiento adecuada, pues las plantas concentradoras al
relacionar la operacion minera y la fundicion de metales, requieren del conocimiento de
los metales y de los procedimientos existentes, lo cual posibilita tratar una mayor
cantidad de mineral con mayor ley, asi como generar mayores ganancias. Las etapas

involucradas en la concentracion de minerales, se describen a continuacion.
2.2.1. Etapas de la concentracion de minerales

2.2.1.1. Chancado

Los minerales valiosos se encuentran en la naturaleza mezclados con rocas sin ningin
valor econodmico, a los cuales se les denomina gangas [113]. Es por ello que se realiza el

proceso de liberacion de los minerales valiosos, para lo cual los minerales brutos se
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someten a un proceso de chancado (trituracion en varias etapas), obteniéndose minerales
con tamafios estandares. Luego, estos minerales se someten a un proceso de molienda,
etapa donde se logra la liberacion del mineral valioso [41,113]. En estos procedimientos
es necesario obtener una granulometria adecuada, que posibilite liberar los minerales
valiosos. En la tabla 2.1 se muestran los tamafios estandares que el mineral debe

presentar en las distintas etapas de conminacion de minerales [113].

Tabla 0.1. Tamafios estandares del mineral durante las etapas de trituracion

Etapa de reduccion de Tamano Tamano menor
tamaino mayor
Explosion destructiva Infinito im
Chancado primario 1lm 100 mm
Chancado secundario 100 mm 10 mm
Molienda gruesa 10 mm 1 mm
Molienda fina 1mm 100 um
Remolienda 100 um 10 um
Molienda superfina 10 um 1um

La trituracion primaria puede realizarse en chancadoras de tipo giratorias o de tipo
mandibula (ver figura 2.1) donde se realiza la reduccion de tamafio desde la provocada
con la voladura hasta un tamafio aproximado de 100 mm, luego, el chancado secundario
reduce el material hasta un rango de 10 mm [113]. El mineral obtenido hasta el
chancado secundario, puede ser inclusive mas reducido, dependiendo de las
caracteristicas del mineral, en etapas posteriores llamadas chancadoras terciarias y hasta

cuaternarias [41,113].

Figura 0.1. Chancadora tipo mandibula.
Fuente: Concentracién de Minerales Curso Virtual. Autor: 1.S.T. Tecsup [113].

Consumo de energia en chancado

La potencia en la etapa de chancado para lograr un tamafio determinado y alcanzar la

granulometria deseada, puede ser calculada mediante la férmula de Bond [113]:
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(0.1)

1 \Kw—h
W =10 W, *

1
VPeo  VFao

donde, W — Consumo especifico de energia Kwh/ton molida

Ton

Fgo — Tamaiio al 80% pasante en la alimentacion, pm

Py, — Tamafio al 80% pasante en el producto, pum

W, — Indice de trabajo de Bond, indicador de la tenacidad del material, Kwh/ton

Suponiendo que W; = 15K;‘;h, Fgo = 50 cm - 500000 um, Py = 7.5 cm —
75000 um, queda:
w=150(22 - 22) = 03420

1000 1000 Ton

Si un flujo determinado de mineral llega a 500 TC/h, la potencia necesitada es:
500 % 0.34 =170 KW

Luego del proceso de chancado, el mineral pasa por otra etapa de reduccion de tamafio,
denominada molienda [113]. En esta etapa el objetivo consiste en alcanzar el grado de
liberacion determinado para la etapa de concentracion. En la figura 2.2 se muestra un
diagrama del proceso de chancado, desde la salida de la mina hasta el almacenaje en los
toldos de finos [113].
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— Gruesos
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. Mina
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\
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Primario [ ? Criba eoaer
== Chancado Chancado
" "l /\4 secundario terciario

)

N,
Zaranda Z;l
Vibratoria $ ‘
o i

U

Zaranda
(o——Vibratoria_

Tolva de
finos

Figura 0.2. Diagrama esquematico de un circuito de chancado.
Fuente: Concentracién de Minerales Curso Virtual. Autor: 1.S.T. Tecsup [113].
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2.2.1.2. Molienda

La etapa de molienda es una operacion complementaria de la conminacion de minerales,
en esta etapa se completa la liberacion del mineral valioso [113]. Se conocen hasta tres
tipos de molinos: de barras, de bolas y los autdgenos. Cabe indicar que los molinos de

barras estan quedando en desuso por los altos costos operacionales que acarrean [113].
Molinos de barras

Empleados usualmente para la molienda primaria, pudiendo definirse que sirven como
nexo entre la etapa de chancado y la de molienda (por ejemplo: cuando hay presencia de
arcilla, este, dificulta la realizacion del chancado fino) [41,113]. Su caracteristica es que
tienen una relacion largo/diametro del cilindro mayor de 1.5:1. Por el largo de las
barras que usan, se tiene limitaciones en la capacidad de estos molinos, motivo por el
cual estan tendiendo a perder preferencia (aunque todavia son numerosas las plantas de

la sierra peruana que los utilizan) [41,113].
Molinos autdgenos (o0 semiautogenos)

La caracteristica principal que tienen, es que presentan una relacion largo/diametro de
0.5:1. Presentan un gran diametro para aumentar el “cascadeo” de los pedazos de

mineral que intervienen en la etapa de molienda [113].
Molinos de bolas

Trabajan con bolas de hierro fundido o acero forjado, teniendo relaciones de
largo/diametro de 1.5: 1 0 menos. Las bolas varian entre 4’” para la molienda gruesa y
%’ para molienda fina en su didametro. En la figura 2.3 se muestra un diagrama de corte

de un molino de bolas [113].

Figura 0.3. Diagrama de corte de un molino de bolas.
Fuente: Concentracién de Minerales Curso Virtual. Autor: 1.S.T. Tecsup [113].
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Los molinos de bolas méas usados son los que cuentan con diferentes diametros. Sus
variables principales son el tonelaje de mineral, el suministro de agua y las bolas,
influyentes en el rendimiento de la molienda [41,113].

En la etapa de molienda es donde se liberan realmente los minerales valiosos y donde se
aislan de los demas acompariantes [113]. Los tamafios varian de un F80 de 20 micrones
(20 mm) a unos 5000 micrones (5 mm), hasta obtener un producto de P80, variando
entre 74 micrones (200 mallas por pulgada lineal) hasta 150 micrones (100 mallas por
pulgada lineal)[113].

También se puede calcular la potencia necesaria que consume el molino mediante la
férmula de Bond, para lo cual es necesario realizar los analisis granulométricos con el

objetivo de determinar los valores de P80 y F80 [113].
Consumo de energia en molienda.

Para dimensionar la potencia utilizada para triturar un mineral previamente chancado,
de un producto F80 a otro de P80, se utiliza la formula de Bond, representada en la
ecuacion (2.1) [113].

En correspondencia con el ejemplo anterior:

Kw-h
Ton

W; = 15

F80 = 10000 um,
P80 = 147ﬂm
Se tiene:

W =150(0.08 — 0.01) = 10.5

Kw—-h
Ton '

calculado en el chancado

. KW-h
Esta cifra es mucho mayor comparada con 0.34 -

primario, concluyendo de este modo el alto costo de la molienda por concepto de

consumo de energia. Por lo que esta operacion en la mas costosa del proceso de

concentracion de los minerales.

En la figura 2.4 se muestra un diagrama de un circuito de molienda de una empresa

minera.
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Figura 0.4. Diagrama de un circuito de molienda
Fuente: Advanced Control and Supervision of Mineral Processing Plants. Autor: Sbarbaro, D., & del
Villar, R.[41]

2.2.1.3. Hidrociclones

El objetivo de un hidrociclon consiste en la separacion de las particulas bastante finas
del material que viene de la etapa de molienda, con el fin de que estas eviten
nuevamente la reduccién de tamarfio [41,113]. En este circuito se encuentra el aparato de

clasificacion para avanzar a la siguiente etapa.

Es un dispositivo estatico de operacion fluida que emplea la fuerza centrifuga para
aumentar la velocidad de sedimentacion de las particulas contenidas en una pulpa. Es
un recipiente de forma cénica, abierto en su descarga y unido a una seccion cilindrica, la
cual tiene una alimentacion tangencial [41,113]. Su funcionamiento de clasificacién se
basa en llevar la pulpa en forma tangencial a la altura de la parte cilindrica, causando un
torbellino a lo largo de la superficie baja, que lleva a las particulas gruesas a la descarga
(underflow) ubicada en la parte baja del vértice cénico.

El liquido que contiene los finos es forzado a evacuar el ciclén por la parte de arriba que
se enlaza con la tuberia del rebose (VORTEX) originando también un torbellino interno
[113].

Parametros basicos de un hidrociclon

La variable mas importante es el diametro del ciclon, que es el didmetro interno de la
camara cilindrica que recepciona a la pulpa resultante de la molienda. La segunda
variable en importancia es el area del tubo de ingreso, que es un orificio de forma

rectangular con una dimension mas grande paralela al eje del ciclon.
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Figura 0.5. Diagrama molienda — hidrociclon.
Fuente: Advanced Control and Supervision of Mineral Processing Plants. Autor: Sharbaro, D., & del
Villar, R. [41]

2.2.1.4. Flotacion de minerales.

La flotacion de minerales es un proceso fisicoquimico en el cual se intenta separar las
particulas valiosas de los materiales estériles mediante un tratamiento que cambia su
tension superficial para lograr que burbujas de aire finamente divididas se adhieran al
mineral valioso y se enriquezcan en una solucién espumosa mineralizada [113]. Las
variables mas importantes en la flotacion son el origen mineraldgico, la granulometria,
el tiempo de flotacion, el pH, la densidad de la pulpa y los flujos de reactivos usados..
Los reactivos se clasifican en colectores, espumantes y reguladores [113]. La flotacion
se realiza en las llamadas celdas de flotacion, cuyo objetivo es separar el concentrado en
mineral valioso y ganga [41,113]. La operacion de las celdas es mantener en suspension
las particulas de la pulpa impidiendo la segregacion de las particulas. Las celdas se
dividen en mecéanicas y neumaticas. Las celdas de flotacién se agrupan en circuitos,
existiendo circuitos simples y complejos. En el esquema de flotacién se encuentran la

flotacion rougher, la flotacion cleaner y la flotacion scavenger [113].
Flotacion primaria o Rougher

Es donde se recupera un alto porcentaje de los minerales valiosos, utilizando mayores
concentraciones de reactivos colectores del circuito, altas velocidades de agitacion y
altura baja en las zonas de espumas [113]. El concentrado Rougher, aun no es el

producto final y debe ir a las etapas de limpieza.
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Flotacion en limpiezas (Cleaner)

Tienen como funcion obtener productos de alta ley adn frente a una baja recuperacion;
en algunos casos en estas etapas, se requieren bajas cantidades de sélidos en las pulpas,
velocidades minimas de agitacion, una altura mayor en la zona de espumas y
fundamentalmente una menor concentracion de reactivos colectores en comparacién

con la etapa rougher [113].
Flotacién Scavenger

Es aquella donde se recupera la mayor cantidad de mineral valioso; su relave serad
descartado, mientras que su concentrado retorna generalmente a la etapa rougher para
incrementar la ley [113]. En la figura 2.6 se muestra un circuito de flotacién con las

diversas celdas descritas [113].

Espumante - Aerophing  Yantato 7-11

Clanuro * l ¢
NF

Flof. Flof.

OF Rougher Scavenger
Espuma ?
Scavenger
Flot. Flot. Flot.
Cleaner 1 Cleaner 2 Cleaner 3

Espuma 1ra  Espuma 2da Goncgntrado
limpieza limpieza Final

Figura 0.6. Circuito de flotacion.
Fuente: Concentracién de Minerales Curso Virtual. Autor: 1.S.T. Tecsup [113].

2.2.1.5. Espesamiento y filtracion

Es la etapa donde se realiza la separacion solido/liquido de los minerales, es la
operacion destinada a eliminar el agua de los productos intermedios o finales del

proceso de concentrado [113].

El espesamiento se realiza en equipos llamados espesadores y es donde se reduce el
contenido de agua de las pulpas obteniéndose el producto llamado “underflow”. La
separacion se realiza por decantacion de las particulas debido a su densidad [113].
Cumplen una funcién especial los reactivos llamados floculantes que aceleran la

decantacion de las particulas [41,113].
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Por otro lado, la filtracion es la ultima etapa de la separacion solido — liquido, donde se
trata el “underflow” de los espesadores usando presion o vacio con equipos
denominados filtros [41]. Con ello, se obtiene el denominado “cake”, el cual es
sometido algunas veces al secado con el fin de ser transportado. En la figura 2.7 se
muestra un espesador tipo puente, en las figuras 2.8 y 2.9 se muestran filtros de tipo

disco y de placas verticales respectivamente [113].

ESTRUCTURA
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NIVEL DEL LIQUIDD
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ALIMENTACION

RASTRAS

COND DE
DESCARGA

Figura 0.7. Espesador tipo puente.
Fuente: Concentracion de Minerales Curso Virtual. Autor: 1.S.T. Tecsup [113].

Figura 0.9. Filtro de placas verticales.
Fuente: Concentracion de Minerales Curso Virtual. Autor: 1.S.T. Tecsup [113].
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La figura 2.10 muestra el circuito completo de una planta concentradora de minerales,
resaltando los procesos basicos como son el chancado, la molienda, la flotacion y la

filtracion.

CIRCUITO DE CHANCADO |

=\ -

CIRCUITO DE MOLIENDA

g Ij FLOTACION DE

y X PLOMO - PLATA

Figura 0.10. Circuito de una planta concentradora de minerales
Fuente: Advanced Control and Supervision of Mineral Processing Plants. Autor: Sharbaro, D., & del
Villar, R. [41]

2.2.1.6. Neutralizacién de efluentes mineros

El uso de las plantas de neutralizacion en la mineria se presentd mucho después de la
explotacion de los recursos minerales, debido a que inicialmente era mas importante la
produccion que el cuidado que se deberia tener del medio ambiente frente a los

impactos negativos que la actividad minera origina [6].

Hoy en dia, todo proyecto industrial y/o minero, considera, desde la ingenieria basica, el
disefio de plantas que traten los excedentes gaseosos, solidos o liquidos, para cumplir
con las normativas ambientales vigentes, ademas de aprovechar de alguna forma la

reutilizacion de los materiales e insumos utilizados [41].

Se definen a las plantas de neutralizacién de efluentes como sistemas que tratan la
acides o alcalinidad de los efluentes resultantes de los procesos productivos, para que
luego puedan ser descargados sin perjudicar a la salud humana o el medio ambiente
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[112]. Dicho tratamiento se efectla directamente controlando el pH (por ejemplo se

conoce que cuando el pH de 5, los peces no pueden vivir) [48].

Las principales etapas y tratamientos que se efectGan dentro de una planta de

neutralizacion son [114]:
Homogenizacion de efluentes

Es el mezclado y homogenizacion de todos los efluentes resultantes de las operaciones
industriales, comunmente se realizan en tanques agitados [114].

Cribado

Sirve para eliminar los solidos de gran tamafio que se encuentran en los efluentes,

utilizando rejillas de entre 5 — 100 mm de abertura [114].
Neutralizacion
Es el tratamiento &cido — base del efluente, la neutralizacion sirve para [114]:

1) La precipitacion de metales pesados, comunmente se usa la cal para causar la
precipitacion, los metales se precipitan en forma de hidroxido. EI pH 6ptimo una buena
precipitacion se encuentra entre 6 y 11.

2) El ajuste final del pH del efluente antes de ser descargado a un medio exterior, el pH

Optimo para la descarga de efluentes debe encontrarse entre 5.5y 9.
Coagulacion

Se utiliza para desestabilizar las particulas coloidales, empledndose productos quimicos
para la neutralizacion de la carga eléctrica que tienen los coloides [114].

Floculacion

Es la agrupacion de las particulas coloidales desestabilizadas formando grupos de

mayor tamafo, las cuales se sedimentan por gravedad [114].
Decantacion

Es la eliminacion de la materia en suspension que se encuentra en el agua residual
[114].

Filtracion

Es el proceso mediante el cual un liquido con cargas suspendidas atraviesa un medio
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filtrante, el liquido pasa y los sélidos se quedan retenidos. De esta forma, las particulas

no sedimentadas en la etapa de decantacion son retenidas en los filtros [114].

En la figura 2.11 se muestra una planta de tratamiento de aguas residuales, exponiendo

partes del proceso [114].

Las estaciones

Etapas del proceso de tratamiento de aguas residuales

o m‘:‘:mn _— @ Tanque de calamidad
deabiaise nairn FesOVES (L En esta etapa se hace
los objabon griesos 3 ,ﬁ la remocidn de sélidos
T T © Tanque de mezcla
gl .- -|‘\1\ Se adecuan los pardmetros
) del afluente (pH, caudal
i y dosificacién de nutrientes)

- T~
— ]' N @ Tanque de cloracién
:_" ~ // ﬁ-—T—\ Se remueve la carga

e ') microbioldgica @ Efluente final
S El agua se descarga
=i cumpliendo con lo

establecido por las

leyes venezolanas

y los requerimientos
" | deKOF

) Reactor anaerobio
Los microorganismos anaerobios
biodegradan la materia orgénica,
generando biogas y crecimiento

de lodo
© Reactor aerobio
y clarificacién secundaria
Se afina la remocién de la carga organica ;
Fuente Coca Cola Femsa Dayan Yari/Emen

Figura 0.11. Etapas del proceso de tratamiento de aguas residuales.
Fuente: Coca Cola Femsa.

2.3. Caracterizacion del proceso de neutralizacion del pH de los

efluentes residuales

El objetivo de esta tesis consiste en el disefio de un controlador GPC para el control
optimo del proceso de neutralizacion del pH en los efluentes residuales de una planta
concentradora de minerales. Para tal proposito se describen las caracteristicas y

condiciones de operacion de la planta objeto de estudio para su identificacion.

En toda planta de neutralizacion del pH en los efluentes residuales, la variable a
controlar es el pH, ya que mediante la medicién de esta variable se tiene informacién
sobre la calidad de los efluentes, lo que posibilita determinar si los mismos se
encuentran listos para ser enviados a un receptor final. Entre los receptores finales es
posible considerar rios, lagunas, lagos, presas, canales, o para ser reutilizados en los
procesos industriales [114].
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El control del proceso de neutralizacion del pH actla directamente sobre la eliminacion
de los metales, causantes entre otros motivos de la contaminacion ambiental en las

zonas de las plantas concentradoras [114].

Un punto critico en relacién al comportamiento dinamico del pH es su alta no linealidad
[21,30,44,45,46,47]. Estudios realizados muestran un comportamiento logaritmico del
ion Hidrégeno: pH = —log(H*) [30].

En la presente tesis, se trata el caso especifico de la neutralizacién del pH del &cido
acético (solucion &cida) con hidroxido de sodio (solucion bésica) para su identificacion

y control.
Para para la solucién de este problema se consideran las siguientes condiciones:

Tanque isotérmico perfectamente mezclado, interior del tanque con volumen constante

7, variable manipulada:
F; (flujo de la solucién &cida), variable controlada: pH.

Se considera a F, (flujo de la solucion basica) como una perturbacién, tal como se

muestra en la figura 2.12.

AIC
_ o — . — . — .. Peubacion _ ~_ __ __ _

| © ol @ |
®F '
101
M T —) M (—— |
V-104] I ‘_ 1
- HV-103 : HV-102 |
P-101 [ - l \ P-102 |
F1,C1 L. - - & T o e ==
Solucioén acida Fz, C2
Solucién basica
P ——————
Vv
o)
F1+F2

T-101 [ | ]

HV-101

Figura 0.12. P&ID del proceso de neutralizacién de pH.
Fuente: Propia.

En la tabla 2.2 se muestran las condiciones de operacion de la planta objeto de estudio.
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Tabla 0.2. Condiciones de operacién de la planta objeto de estudio

Descripcion Condiciones Iniciales

1% Volumen del tanque 11

Fy Flujo del 4cido 0.08 I/min

F, Flujo de la base 0.512 I/min

C, Concentracién del acido en F; 0.32 moles /|

C, Concentracion del acido en F, 0.05005 moles/ |

K, Constante de equilibrio del acido 1.8x107°

K,, Constante de equilibrio del agua 1.0 x 1014
donde:

F;, Cy = acido acético (CH; — COOH) ; F,, C, = hidréxido de sodio (NaOH)
2.3.1. Comportamiento dinamico del pH

En [30] se aborda el comportamiento dinamico del pH. Como resultado de dicha
investigacion, se define la siguiente ecuacién que describe el comportamiento dinamico
del pH:

[H)® + [H*]H{Kq + O + [HTHK (= §) — Ky} — KoKy = 0 (0.2)

Ecuacion que resulta de resolver el balance mésico entre el acetato y el sodio, para el
cual se emplean las relaciones de equilibrio del &cido acético y del agua con la consigna

de que la solucion debe ser eléctricamente neutra [30]:
§ =[HAC] + [ACT] (0.3)
{ =[NA"] (0.4)

Balance del acetato:

d¢
FiC —(FL+F)§ = VE (0.5)
Balance del sodio:
a¢
FC, = (Fi+ F){ = VE (0.6)

Equilibrio del &cido aceético:

[AC‘][H+]_K
[HAC] ¢ (0.7)

Equilibrio del agua:
[HT][OH™] = K,, (0.8)
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Electroneutralidad:

{+[H*]=[0H"]+[ACT] (0.9)
Diferenciando la ecuacion (2.2) y usando las ecuaciones (2.5) y (2.6) para eliminar ¢ y
¢, se obtiene:

i1 —HTHFCo = (Fy + F,)(3 = [H K {F,C, — FiCy — (Fy + F>)(§ =€)}

Vi) = GUHT? + 2(H (K + ¢} + (KaGG — ) = KD (010
Considerando la ecuacién (2.10), y que:

pH = —logyo[H] (0.11)

Se observa que la ecuacion del pH es considerablemente compleja en comparacion a

otras variables de procesos, tales como la presion, el flujo, el nivel, etc.
2.3.2. Generacidn de las sefales de entrada a la planta de neutralizacion

Debido a la alta no linealidad que presenta el pH, se opto por elegir datos con frecuencia
y amplitudes variables en un rango de tiempo de 1500 segundos para la identificacion
del sistema. Se determind de forma heuristica un tiempo de muestreo de 50ms para la
identificacion del sistema, pues el tiempo que demora el sistema en alcanzar el 80% del
valor estacionario (pH) frente a un cambio te tipo escalon a la entrada de la planta
(solucion acida) es de aproximadamente 1 segundo (se considerd la 20va parte de este

tiempo). En la figura 2.13 se muestra la respuesta del pH frente a una sefial escaldn.

Respuesta al escalén - planta pH

14

pH
120 g Flujo Acido | |
X:12.6
Y:12.2
10 - b
8r X: 13.65 i
I Y:6.3

0 . ‘
10 11 12 13 14 15 16 17 18

tiempo (s)

Figura 0.13. Respuesta del pH ante un cambio tipo escalén en la entrada (solucion acida)
Fuente: Propia
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Teniendo en cuenta las consideraciones indicadas, para la variable F; (flujo de la
solucion &cida), se genero la sefial mostrada en la figura 2.14, con amplitudes variables
desde 0.04 hasta 0.12 [/min:

Seiial Aleatoria - Acido Acético
0.12 T d T ] T T T T T

Acido Acético

s i
<IN | L

| it

0.06 I

| LY
0.05 1] ]
0.04 |—' AL ‘ P : : ]J L

1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500
tiempo (s)

Figura 0.14. Sefial generada para el flujo de la solucidn acida (variable manipulada)

Fuente: Propia

Flujo Acido Acético (I/min)

Y para la variable F, (flujo de la solucion base — a considerar como perturbacion), se
genero la sefial que se exhibe en la figura 2.15 con amplitud variable desde 0.25 hasta
0.75 l/min :

Senal Aleatoria - Hidréxido de Sodio

0.75 T

Hidréxido de Sodio
0.7 b

0.65 b

o
D
T
1

0.55 4

0.45 [ §

o
~
T
I_I
=
—
L

Flujo Hidroxido de Sodio (I/min)
o
(&)

0.35 b

03r 1

025 1 1 \u_l 1 1 1 1 1
1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500

tiempo (s)

Figura 0.15. Sefial generada para el flujo de la solucion base (a ser considerada como perturbacién).
Fuente: Propia.
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Se puede observar que se generaron pequefios cambios en la amplitud debido a la
sensibilidad del pH, ya que saltos grandes de amplitud generan también saltos grandes
del pH, lo cual impide observar al detalle el comportamiento del pH. Ademas se
observa la existencia de zonas en las que los flujos se mantienen constantes, es en estas
zonas que es posible observar el comportamiento de la planta ante cambios del flujo de
la solucidn acida o base al ingreso, es decir, se deja una sefial constante para que se
conozca la respuesta de la planta ante los cambio de la otra sefial (pudiéndose considerar

a la sefial constante como perturbacion).

Una vez generadas las sefiales de entradas de la planta, el siguiente paso consiste en

conocer la respuesta del pH frente a estas sefiales.

Como se puede ver en la figura 2.16, la sefial del pH es altamente sensible ante
pequefios cambios de los flujos de entrada, esto debido a la alta no linealidad que posee
(pH = —log[H™]) ) [21,30,44,45,46,47].

A partir de las sefiales de entrada generada y de las sefiales de pH obtenidas a la salida,
se tienen las condiciones necesarias para la identificacion de la planta, procedimiento

que se describe a continuacion.

pH - Seial de Salida

e O (N ™ WM”FFV”
iy JJUWW\ ASIAAS

4_ -

2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500

tiempo (s)

Figura 0.16. Respuesta del sistema (pH) frente a cambios de los flujos de entrada.
Fuente: Propia.
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2.4. Obtencién del modelo ANFIS del proceso de neutralizaciéon del ph

de los efluentes residuales mediante identificacion de sistemas.

Una vez obtenidas las sefiales de entrada y de salida de la planta, se procede a la
identificacion de la misma con la arquitectura ANFIS, la cual se ha tomado en cuenta

por el gran potencial que tiene en este tipo arquitectura.
2.4.1. Arquitectura ANFIS

ANFIS (Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System, por sus siglas en inglés) es
una técnica empleada para el modelado y control de sistemas con altas complejidades,
como la no linealidad, los grandes retardo de tiempos, o la existencia de maultiples
variables que hacen imposible realizar un modelado convencional (como por ejemplo, el
modelado matematico que hace uso de ecuaciones diferenciales con multiples variables)
[23,29].

Es un tipo de red adaptativa que incorpora de forma conjunta las caracteristicas de las
redes neuronales, por la propiedad de aprender y generalizar y caracteristicas de la
l6gica difusa, por el uso de razonamientos I6gicos las cuales se basan en reglas de

inferencia teniendo la posibilidad de trabajar con variables linglisticas [23,29].

En [23,29], se describe la red ANFIS como una arquitectura de cinco capas como se
muestra en la figura 2.17, donde las figuras circulares representan nodos fijos y las
figuras cuadradas representan nodos adaptativos.

Capa 4
¥ 9

Y

JI=M+£§¥+C

o= e+ gy +1
x*g

Figura 0.17. Arquitectura ANFIS
Fuente: propia
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Para un mejor entendimiento en [29] se presenta un sistema sencillo con dos entradas
(X, y) y una salida (z). Ademas, se supone un conjunto de dos reglas con estructura if —
then:

Regla 1:
si x “pertenece” o0 “es” A; Y y “pertenece” o “es” By entonces f; = p1x +q1y + 1y
Regla 2:
si x “pertenece” 0 “es” A, Y y “pertenece” o “es” B, entonces f, = p,x + q,y + 1,

Estas reglas pertenecen al denominado modelo difuso de primer orden de Takagi-
Sugeno [19,20,42], que consiste en representar la salida de la regla con una
combinacion lineal de las entradas pudiéndose sumar un término constante. Se

considera el modelo més usado en su tipo.

Capa 1: Los cuatro nodos de esta capa son adaptativos y vienen representados por la

funcién de pertenencia siguiente:

01 = pai(x) (0.12)
Parai = 1,2

01 = Upi—2(Y) (0.13)
Parai = 3,4

donde x ey son las entradas a los nodos de entrada al sistema, mientras que 4; y
B;_, son las variables linglisticas que van asociadas a cada nodo. Es decir, 0; es el
grado de pertenencia al conjunto difuso A = {A,,A4,, B;,B,} y representa el grado de
similitud de las entradas x o ycon las variables linglisticas correspondientes.
Pudiendose decir que 0;; es equivalente a la funcién de pertenencia del conjunto difuso
de la capa 1. Las funciones de pertenencia del conjunto difuso en la capa 1 tienen varias

representaciones, siendo la més usada la funcion Gaussiana [29]:

— r\2
ua(x) = exp[— (x - Cl) ] (0.14)

i
donde a;y c; son los parametros adaptativos de las que depende la funcion. Estos

parametros son los que figuran en las cuatro funciones de pertenencia que se tienen

(A4,A,,B1,B,) y se denominan pardmetros de premisa, ya que representan la parte
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antecedente de las reglas if - then.

Capa 2: Los nodos de esta capa son fijos, es decir, no contienen parametros que se iran
adaptando durante la fase en entrenamiento. Se etiquetan con el simbolo 7 porque

multiplican las salidas de la capa anterior 0, ; = w; = p;(x)up;(y), coni = 1,2.

Se observa que, por ejemplo 0,1 = puq(x)up;(y) corresponde con la regla 1 de cada
variable y 0,, = pa(x)up,(y) corresponde con la regla 2 de cada variable. En esta
capa, se puede indicar, que cada nodo representa el grado de verosimilitud que tiene

cada una de las reglas.

Capa 3: Contiene también nodos fijos identificados como N. El objetivo de esta capa es
la de promediar la salida de la capa anterior, de este modo se normaliza el grado de
verosimilitud de cada regla, por este motivo, a las salidas de esta capa, se les denomina

pesos normalizados.

0 . 0.15
. = W = .
3,0 i l'2=1 Wi ( )

Capa 4: Al igual que la Capa 1, los nodos en esta capa son adaptativos, y se describen

como:

Ohi = wifi = wi(pix + q;y + 1) (0.16)
donde w; es el peso normalizado de la regla i y {p; q;7;} son los parametros
correspondientes al nodo i (i = 1,2) de la Capa 4 y se les denominan parametros

consecuentes porque aparecen en la parte consecuente de las reglas If — then.
Es aqui donde se obtienen los distintos modelos lineales de la planta.

Capa 5: Esta ultima capa esta consta de un Unico nodo fijo que suma las salidas de la

capa anterior y gque esta etiquetada como ).

Salidared anfis = Os; = z wif, = Zzi Wv;ﬁ (0.17)
™ L l

L

Con esta arquitectura se implementa una red adaptativa que es funcionalmente

equivalente al modelo difuso Takagi-Sugeno [19,20,42].
Funciones de pertenencia distintas a la Gaussiana

Existen otras funciones de pertenencia distintas a las Gaussianas utilizadas en la Capa 1,

que es conveniente indicar:
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Funcion tipo campana [29]:

1

pa(x) = 4 |u|2bi (0.18)

a;

Funcion triangular, la cual se muestra en la figura 2.18 [29]:

0, six<a
(x=a |
e sia<x<m
uA(x)={ - } (0.19)
lb — sim<x<b|
0, six=>b )

Figura 0.18. Funcién triangular
Fuente: Propia.

El uso de cada uno de estas funciones depende del disefiador, considerando que la
funcion tipo campana tiene mas parametros para adaptar (3 parametros), pero abarca
mayor espacio y tiene un grado de pertenencia mas alto en un mayor tramo alrededor
del punto central. En cambio las triangulares no tienen un buen recubrimiento del

espacio pero son mas rapidas computacionalmente.
2.4.2. Aprendizaje de la red

En [29], se define el aprendizaje de la red como la etapa en la que se incorpora el
conocimiento a partir de los patrones de entrenamiento presentados. El objetivo es

minimizar el error considerado dentro de una funcién de coste denotado por J.

El error es la diferencia entre la salida deseada o esperada (d;) y la salida de la red

ANFIS gue se esta modelando (o,), es decir:

error = e; = d; — 0 (0.20)

donde t representa al numero de patron en el instante de calculo.
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En cuanto a la funcién de coste, existen varias de ellas, en esta tesis se utilizar la

funcidn de coste cuadrética [23,29]:

] = Z(dt —0,)? (0.21)

El algoritmo de aprendizaje se basa en la minimizacién de la funcion de coste. En [23]
se utiliza el algoritmo de aprendizaje hibrido, el cual indica que los pardmetros del
consecuente por ser lineales pueden adaptarse por el método lineal de minimos
cuadrados, mientras que los parametros del antecedente pueden adaptarse (entrenarse)
por el método de descenso por gradiente, particularmente por el algoritmo de

retropropagacion.

El algoritmo hibrido de aprendizaje consta de dos pasos, uno denominado hacia

adelante y otro denominado hacia atras (ver tabla 2.3).

Tabla 0.3. Pasos del algoritmo hibrido de aprendizaje de la red ANFIS

Paso hacia adelante ‘ Paso hacia atras
Parametros premisa Fijo Descenso del gradiente
LETETN T G YL T T EW Minimos cuadrados Fijo

Salida de los nodos Sefial de error

Paso hacia adelante.

Sirve para adaptar los parametros del consecuente (que desarrollan funciones lineales a
la salida de la red ANFIS) [23,29]. Durante este paso, los parametros del antecedente se
encuentran fijos y los parametros del consecuente pueden ser considerados como

combinaciones de ecuaciones lineales [23,29].
Asi, en la capa 5 se tiene:
f=wifi + wif;
f=wipix + g1y +11) + wa(pax + @2y +12)
f=wix)ps + Wiy)qs + (wpr + (wax)py + (Way)qs + (wp)r, (0.22)

Cuando existen N pares de entrenamiento, la ecuacion (2.22) se puede representar como
[23]:
fi = Wix)1pr + Wiy)1qr + (Wiirs + (Wex)102 + (W3y)1q2 + (W)

’ / ’ ) ’ ’ ’ (023)
fn = (Wlx)npl + (Wl:)I)nQI + (Wl)nrl + (sz)npz + (Wzy)n‘b + (Wz)nrz
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Para simplificar alun mas, esta ecuacion se representa en forma matricial:

AG =y (0.24)
donde 6 es un vector Mx1, M indica el nimero de elementos que componen todos los
parametros del consecuente que seran adaptados, mientras que A es una matriz P x M,
donde P es el niumero de pares de entrenamiento (N) dados por la red adaptativa, y y es
el vector salida Px1, cuyos elementos son los N nimeros de datos de salida de la red
adaptativa. Comunmente, la cantidad de datos de entrenamiento es mas grande que la
cantidad de pardmetros del consecuente, por lo que la mejor solucion de 6 es
minimizando el error cuadratico |48 = y?||. Utilizando el estimador de minimos

cuadrados (LSE), la ecuacion para hallar la solucién de 8 queda definida como [23,29]:
0* = (ATA) ATy (0.25)

donde AT es la inversa de A y si no es singular, (ATA)~AT es la pseudoinversa de A.

Recurriendo al método recursivo de LSE se tiene [23,29]:

0141 = 0; + Pry1. a1 (V41 — af41.6;) (0.26)

P,+a;,.al, P
Ppy=P———F——1 i=01,.,P-1 (0.27)
1 + ai+1.Pl'. al+1

donde a! es un vector fila de la matriz A, y; es el término i-ésimo de y, P; es la matriz

covarianza definida como:

P, =(ATA)! (0.28)
Con lo indicado, se define que la actualizacién de los parametros del consecuente se
realiza con cada par de entrenamiento presentado.

Paso hacia atras

Sirve para adaptar los parametros del antecedente. Dicha adaptacion se realiza con la
retropropagacion de la red y teniendo fijos los parametros del consecuente, lo que
permite determinar sus valores 6ptimos. Dependiendo del tipo de funcién de particion
que se dispone, se obtiene la cantidad de parametros, los cuales son denotados por h

(para el caso de la funcion gaussiana, h = ¢, a).

La actualizacion de los pardmetros del antecedente viene dada por [23,29]:
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9]
h(t +1) = h(t) — apa—{l (0.29)

Aplicando la regla de la cadena, se obtiene [23,29]:

do ow; O (x;)
h(t+1) = h(t) — a5 Z ow! awj Z Z o ()  oh (0.30)

i,j=1 k=1 1=

Derivando:

W, Ow; Oty (1)
h(t+1)=h(t)+2.a,(d—o0 Zfiaiiz ] , X
( ) () p( ) 4 iw a A (x) - du.(x) 0oh (0.31)

donde &;; es la funcion de Kronecker [23].

(L sii=j
=10, iz j} 0.32)
Por lo tanto la ecuacion (2.31) puede ser escrita como [x]:

ow; O (xy)
we(a)” oh (0.33)

R+ 1) = h(O) + 2.a,(d = 0) ) rb >
i K,j

En la ecuacion (2.33) se observan dos derivadas cuyo resultado no se ha colocado, la
primera derivada es del peso de la regla i respecto a las funciones de particion, por lo

que depende de cada regla en cuestion, para nuestro ejemplo, el resultado es [23,29]:

TR (034)
aWi _ .
Tpny ) =12 (0.35)

La segunda de estas derivadas se refiere a la dependencia de la funcion de particion con
los parametros que esta tiene, se muestra para la funcioén gaussiana usada en la presente

tesis (parametros a y c) [23,29]:

s (x) 2(x — ¢)?
ﬂ;ax _ #A% (0.36)
Opa(x) 2(x—c)
Macx = MA% (0.37)

En la presente tesis, se considera a,, (velocidad de aprendizaje) variable [23,29], para lo

45



cual se utiliza la siguiente formula heuristica [23]:

k
a, = ——
/2 (3_1;;)2 (0.38)

donde k es el tamafio del paso que cambia a lo largo de la direccion del gradiente.

A diferencia de la actualizacion de los parametros del consecuente, los parametros del
antecedente se actualizaran después de haber presentado todos los patrones de

entrenamiento de la red (por lotes o “batch” en inglés).
2.4.3. Particién espacio entrada y agrupamiento sustractivo

Con lo mostrado en el presente capitulo, se evidencia que el punto central de la
arquitectura ANFIS se basa en la expresion: “divide y venceras”, pues, el antecedente
de una regla difusa define una region local difusa dentro de una global, mientras que el
consecuente describe el comportamiento, mediante una funcién, dentro de esa region
difusa [8,23,24,29].

Por lo tanto, dentro de la arquitectura ANFIS es importante definir un método para
poder particionar los espacios de entrada utilizando algin tipo de agrupamiento

numeérico.

El objetivo del agrupamiento numérico es generar conjuntos de datos dentro de un
conjunto mayor para tener una representacion segmentada de la dindmica del sistema
[8,23,24,29].

El agrupamiento numérico debe considerar que de los grupos generados, los datos que
se encuentran dentro de un mismo grupo deben ser lo méas cercanos posibles (distancias
euclidianas por ejemplo), manteniendo asi similitudes de comportamiento y dinamica
entre ellos y marcar diferencias de comportamiento entre datos que se encuentran en
otros grupos. [8,23,24,29].

En el presente trabajo se muestran dos formas de particionar el espacio de las entradas:
particion por rejilla (Grid) y particion por dispersion (Scatter) [8,23,24,29], cada una de

ellas utiliza una distinta forma de agrupamiento como se describe a continuacion.
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2.4.3.1. Particion por rejilla (Grid partition)

Esta forma de particion utiliza las funciones de pertenencia generadas previamente por
un operador junto a las variables linglisticas que estan en funcion de los datos de
entrada de la arquitectura ANFIS [23,29]. El agrupamiento dependera de la cantidad de
funciones de pertenencia que genero el operador por cada entrada. El particionamiento
se genera usando todas las combinaciones posibles de las funciones de pertenencia de

cada variable de entrada una a una [23,24,29].

El inconveniente con esta forma de particion se da con el nimero de reglas que se
generan. Pues el numero de reglas aumenta potencialmente, llevando al sistema a tener
en un alto costo computacional [23,24,29]. Por ejemplo, para un modelo de 10 entradas
y 2 funciones de pertenencia para cada entrada resultaria: 21° = 2024 reglas en la capa

1, haciendo altamente complejo el tratamiento algoritmico de esta capa.

El nimero de reglas N necesarias para cubrir completamente el dominio del antecedente

esta dado por la expresion [24]:

T
N = | | R;
e (0.39)

donde r es el tamafio del espacio de entrada y R; es el numero de variables linguisticas

de la i-ésima variable del antecedente.

La dimension del espacio es una funcion del nimero de entradas y del orden del sistema

difuso.

El agrupamiento tipo rejilla se aplica generalmente a sistemas con dos o tres entradas,

ya que el nimero de reglas para sistemas mas entradas resulta ser muy grande [24].

En la figura 2.19 se muestra la forma que se le da al desarrollo de un agrupamiento tipo
rejilla en una red ANFIS con 2 entradas y 3 funciones de pertenencia por cada entrada
[115].

De la figura 2.19 se observa que cada funcion de pertenencia de una entrada se relaciona
con todas las otras funciones de pertenencia de las otras entradas (4; — By, 4; —
B,,A; = B;; A, = By, A, = B,, A, = B3;...), haciendo un total de 9 particiones o

grupos.
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Figura 0.19. Particion tipo rejilla.
Fuente: Estimating Development Time and Effort of Software Projects by using a Neuro_Fuzzy
Approach. Por: Venus Marza & Mohammad Teshnehlab [115].

2.4.3.2. Particion por dispersion (Scatter partition)

El particionamiento por dispersion utiliza el agrupamiento de las entradas basandose en
que entradas cercanas 0 parecidas producen salidas parecidas y que estos pares de
entradas y salidas deben ser considerados en el conjunto de entrenamiento para el
modelado del sistema [23,24,29].

La particion por dispersion que se muestra en la figura 2.20, divide en subconjuntos
todo el espacio de las entradas del modelo, lo que limita el namero de reglas a una
cantidad bastante razonable. EI método de particion por dispersién que se usa en la
presente tesis es el denominado “subtractive clustering”, existiendo otros métodos como

“K-mean clustering”, “Fuzzy C-means clustering”, “Mountain clustering”, entre otros

[8,23,24,29].

Figura 0.20. Particion por dispersion.
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Fuente: Neuro-Fuzzy and Soft Computing: A Computational Approach to Learning and Machine
Intelligence. Por: Jang R., Sun C. and Mizutani E. [23]

2.4.3.2.1. Subtractive clustering

Este método de agrupamiento toma a cada vector de entrada como un potencial centro
del grupo. La medida del potencial de cada vector de entradas es calculada en funcion

de las distancias Euclideanas a todos los otros vectores de entradas [8,24]. Por ejemplo:

P

D@ = ) exp(=3llg® —q(DIP),  i=1,..,D (0.40)

j=1

donde P es el nimero de pares de datos de entrenamiento, q(i) es el vector de entrada y
& es el parametro de disefio. El potencial de un vector de entrada como centro,
aumentara cuando este vector esté cercado por vectores “parecidos” o cercanos a él

(distancia Euclideana).

A continuacion se muestra el procedimiento a seguir para determinar los centros

optimos en el espacio de entradas [8,24]:

o Parai =1,...,P se calcula los valores de potencial D (i) para todos los vectores

de entrada.

o Se inicia con | = 1 y asigna como primer centro del grupo al vector con el

mayor potencial. Siendo *(1) la ubicacion del punto y D*(1) su potencial calculado.
o Se verifica el potencial de cada vector de datosi = 1,..., P segun:
D(@) = D(i) — D*(Vexp(—Bllq(@ — q"(DII*) (0.41)

o Se actualiza ] = J + 1 y se elige el punto vector con el mayor potencial hallado
como el siguiente centro. Siendo r*(J) la ubicacién del nuevo centro y D*(J) su

potencial.
o Se verifica el potencial para cada vector, i = 1,...,D por la ecuacion:
D(i) = D(i) — D*(Nexp(=Bllq®) — g* DI (0.42)

o Si la inecuacion D*(J) < &D*(1) es verdadera se detiene el algoritmo, de lo

contrario se regresa al paso 4, donde ¢ se considera una pequefia fraccion [0.15, 0.5].

o Las variables § y £ son consideradas radios, usando las siguientes igualdades:
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4

4
6 = —, = —

Los radios anteriores marcan un area grupal en el espacio de entrada. El valor de S
debe ser menor que &§. El escoger un valor para e es sustancial en el disefio de la
estructura [8,24]. Si € se escoge demasiado pequefio, una gran cantidad de centros seran
generados. De lo contrario, un valor grande de & genera una estructura con muy pocos

centros para el sistema.

Si se tiene un sistema pequefio de hasta dos o tres entradas, de los métodos de
agrupamiento que utiliza el particionamiento por rejilla y por dispersion, el primero
demanda un bajo coste computacional en comparacion con el segundo [8,24]. Pero, si
tiene un sistema con varias entradas y también varias funciones de membresia por
entradas, trabajar con el métodos tipo rejilla es imposible por el gran nimero de grupos
(reglas difusas) que se forman, lo que no sucede con el segundo, que toma
independencia del nimero de entradas y de las funciones de pertenencia, ya que solo

toma en cuenta a el vector de entradas y las variables §, B y € [24].

2.4.4. Identificacion del sistema

Considerando la teoria explicada, se procede a realizar la identificacion de la planta
objeto de estudio con los datos generados y obtenidos anteriormente. Como se
menciono, la data obtenida fue el resultado de tener en prueba el sistema durante 1500
segundos con un periodo de muestreo de 50ms. En la presente tesis, se considera el

VAF como criterio de evaluacion del sistema identificado.

Para que el modelo represente de forma precisa al sistema real el VAF tiene que ser
mayor que el 97% [3]. Este indice indica que cuanto mas cercano a 100% sea el valor

del VAF, mayor es la precision del modelo identificado [2,3,12]:

_var(y = ym)

VAF = [1 var(y)

l x 100% (0.44)

donde: y es la variable real del proceso, y,, es la variable estimada por el modelo
ANFIS.

En la figura 2.21 se representa la arquitectura utilizada para el modelado de la planta
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objeto de estudio.

L A

A
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Figura 0.21. Arquitectura empleada para la identificacion de la planta objeto de estudio.
Fuente: Propia.

Matrices formadas para el calculo de la identificacion

De la aplicacion subtractive clustering, se determina el nimero de agrupamientos que
tiene el sistema, esta cantidad de agrupamientos es interpretada como el nimero de
reglas fuzzy para cada entrada [8,23,24,29]. Los valores arrojados son los centros (c;) y
los anchos (a;) de cada regla fuzzy para cada entrada. Cada regla fuzzy trabaja con una
funcién tipo gaussiana [29]:

pa(x) = exp[— (x ; Ci) ] (0.45)

i

Luego de aplicar el agrupamiento por el método subtractive clustering, se obtiene la
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matriz de los centros (C) y los anchos (A), cada una con igual cantidad de filas y

columnas [23,29]. Para el caso de la presente tesis, se trata de la siguiente manera:

El nimero de columnas es igual al nimero de entradas del sistema (6 para la presente

tesis), y el numero de filas es igual al numero de agrupamientos hallados por el

subtractive clustering (n).

Por consiguiente, resultan las siguientes matrices,

o Matriz de centros C y matriz de anchos A:

C1,2
C2,2
C3.2

rC1,1
C21
C31

-Cn,l Cn,Z

a»
a,
as;

radq,1
azq
as,

[Ap1  Ap2

C1,3
C2,3
C33

Cn,3

a3
azs
as;3

an3

Ci,4
C2,4
C34

Cn,4

aq,4
az 4
asz s

Ap 4

C15
Cas
C35

Cn, 5

a5
azs
ass

an,S

C1,6'|
C26 |

e 1 | (0.46)

Cn,6J

a1,6'|
Az |
ase J

Ane

(0.47)

e Matriz de entradas al sistema (inp), constituida por un vector fila, siendo el nimero

de filas igual al nimero de entradas (6 filas, 6 entradas):

- xl, ]
x1p—q
X2
X2-q
Vi-1
L Vi—2

inp =

rinl
in2
in3
in4
in5

Lin6

NUmero de entradas = 6

(0.48)

e Matriz salida de las funciones de pertenencia, la cual denominamos matriz FX,

(también denominada como pu,(x)), del cual, su numero de filas (n) es igual al

numero de agrupaciones halladas con subtractive clustering, y su numero de

columnas es igual al nimero de entradas al sistema (6).

fxi1 fx12 [fxi3
fx21 [Xap [Xa3
FX = fxs1 fx3p [fxas
fxn,l fxn,z fxn,3

fX1,4
fX24
fX34

f Xn,4

fx16
fX26

f ).5.3.,6 J (0.49)

fxn,6

fxi5
fxa5
fx35

fxn,S

Para el caso de la presente tesis, el nUmero de agrupamientos arrojados por subtractive
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clustering es: 4, es decir, n = 4, con FX como funcion gaussiana [29]:

kaG) = expl— (=) ] (0.50)

i
e Matriz de pesos (W), constituida por un vector fila, siendo el nimero de filas igual al
namero de agrupamientos arrojados por subtractive clustering. Cabe recordar, que el
valor de cada fila es igual al producto de las salidas de cada funcién de pertenencia,
multiplicados uno a uno. Por ejemplo, la primera fila es la multiplicacion de la salida
de la primera regla (primer agrupamiento) por cada entrada, la segunda fila es la
multiplicacién de la salida de la segunda regla (segundo agrupamiento) por cada

entrada, y asi sucesivamente, tal como se muestra en [18,23,29]:

W1 - FXl,l * FX1,2 * FX1'3 * FX1,4- * FX1,5 * Fx1'6

: (0.51)
Wy = FXp1 % FXp o xFXp3xFXp 0 *x FXy5* FXpg
W1
o]
w=|" (0.52)

lW4|
Wn
En la presente tesis, el nimero de agrupamientos arrojados por subtractive clustering es:

4, es decir, n = 4.

e Matriz de pesos normalizados (W), al igual que W, esta matriz esta formado por un
vector fila, siendo el niamero de filas igual al nimero de agrupamientos arrojados por

subtractive clustering.

El valor de cada elemento de este vector fila, es el valor normalizado de cada peso, asi
se tiene [23,24,29]:

— Wy

= :W1+W2+W3+"'+Wn

B . (0.53)

M W, +ws o+ wy

W= Zvv_j (0.54a)
W]
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e La matriz F, es la matriz que contiene los submodelos lineales del sistema, se
presenta como un vector fila, cuyo nudmero de filas es igual al numero de
agrupamientos (n = 4) [18,23,29].

Representando cada elemento como:
fi=P11 X + P12 X1 + QX2 + G12- X2k 1 111 Viem1 T2 V-2 + S11

fo = Pna- XLl + Pno X1 + Qn1-X25 + Qn2- X251 + "1 Vi1 + 2. V-2 + Sna

[/1]
A
F= | f3| (0.54b)

1]

Indicando que los parametros p;1, P12, 911, G120 T11 T2 S11 P21 P225 G20
G2,2) 2,10 T2,20 S2,1 o Pn Pnzs 9ny 9n2 Thi Tnzo S SON l0s  parametros
lineales que se hallan durante la etapa de aprendizaje hibrido por el algoritmo de
minimos cuadrados recursivos (RLS) y se encuentran en cada modelo lineal hallado por
Subtractive Clustering (n = 4 modelos lineales), siendo en este caso 4 parametros a
identificar en cada modelo lineal py 1, P2, k1, k2 Tk1r Tk2 Sk, CON k de 1 hasta
4118,23,29].

e Con (2.54a) y (2.55b), podemos definir la capa 4 en forma matricial (multiplicacion

punto a punto) como:

Wil [hA]
W .*F = |W—3‘ * F‘ (0.55)
wal  Lf,

e Finalmente, la salida del modelo ANFIS, se define mediante un solo valor

[18,23,29], pues el sistema tiene una sola salida, el cual se calcula como:

y= wifi + Wafa + Wifs + o+ Wy fy
De forma matricial:
Y=WIxF (0.55)

Adaptacion de los parametros de los modelos lineales
Paso hacia adelante:

Como se menciond anteriormente, para la adaptacion de los parametros de los modelos
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lineales de la capa cuatro, se utiliza el algoritmo de minimos cuadrados recursivos,
manteniendo los parametros de los antecedentes fijos [18,23,29]. Se adapta cada
pardmetro de las funciones lineales por cada patron entrada-salida que se va
presentando, asi hasta culminar con todos los patrones que se tienen. Se definen las

siguientes matrices y constantes [18,23,29]:

. Matriz cuadratica simétrica P:
1 0 0 O
P = alpha * 0100 (0.56)
0O 0 0 1
Con dimensioén:

(#reglas x #param.en cada modelo lineal)x(#reglas x #param. en cada modelo lineal)

, para nuestro caso:
(4x7)x(4x7) — 28 filas x 28 columnas.

. Constante alpha:
alpha = 1e8 (0.57)
valor inicial del parametro alpha para la matriz P, posteriormente P se va actualizando.

o Factor de olvido:
lamda = 0.9950 (0.58)
o Matriz de regresion XX:

XX = [W_l.x1k W_l.x1k_1 W_1.ka W_l.ka_l W_l'}_/k—l W_1-}_’k—2 W_1

W_2.x1k W_z.x1k_1 W_szk W_Z.x2k_1 W_Z'}_]k—l W_z._')_/k_z Ws ...

(0.59)

W_3.x1k W_3.x1k_1 W_3.x2k W_3.x2k_1 W_3 }_]k—l W_3 }_]k—Z Ws ...
Wl Woxle, Wox2p WnX2k—1 Wi Vees Wo Vs Wil

XX con dimension: (1)x(#reglas x #param.en cada modelo lineal), para nuestro

caso: 1fila x 28 columnas.

° Matriz K:

P
K =
lambda + XXT.P. XX

(0.60)

K, con dimension:
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(#reglas x #param. en cada modelo lineal)x(#reglas x #param.en cada modelo lineal),

para nuestro caso:
(4x7)x(4x7) - 28 filas x 28 columnas.
o Matriz de pardmetros adaptivos de los modelos lineales theta:

theta = [P11 P12 11 912 11 T12 S11 " Pni Pn2 n1 Qnz Tn1 Tnz Sni]” (0.61)

theta, con dimension:
(#reglas x #param. en cada modelo lineal) x (1), para nuestro caso:
(4x7) x (1) — 28 filas x 1 columna.
o Error, se define como:
error =y — y (0.62)
Con y salida del sistema real, y salida estimada de la red ANFIS.
o Actualizacion de la matriz de parametros adaptivos de los modelos lineales theta:
theta = theta + K . XX".error (0.63)
o Actualizacion de la matriz simétrica P:

P—PxXXT«xXX*P

- 0.64
P lambda + XX * P * XXT ( )

Paso hacia atras

Para el paso hacia atras, como se menciono, se utiliza el método backpropagation y el
algoritmo del gradiente descendiente, aplicados a las derivadas parciales de la funcién
de coste respecto a los parametros adaptivos de las funciones de premisa [18,23,29]. La
actualizacion de cada parametro de las premisas se realiza luego de culminar la
adaptacion de los parametros de los consecuentes (luego de haber presentado todos los
patrones que se tienen para la adaptacion de los consecuentes). La adaptacion de los
parametros de premisa se realiza del modo batch, es decir la derivada de la funcion de
coste respecto a cada parametro del antecedente se va acumulando hasta presentar todos
los patrones que se tienen, para luego, al final, ser actualizados con el promedio de la
acumulacion de la derivada de la funcion de coste respecto a cada parametro del
antecedente [18,23,29]. Por consiguiente se tiene:

o Funcion de coste [18,23,29]:
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1

] = Eerror2 (0.65)
. Error:
error =y —y (0.66)

donde y es la salida del sistema real, y es la salida estimada de la red ANFIS.

Derivadas parciales de la funcion de coste con respecto a los pardmetros adaptivos

de los antecedentes:

Con respecto a los centros € de cada funcion de pertenencia:
dJ d] derror dy dW dW dFX

dC ~ derror’ dy dW dw dFX dC (0.67)
Con respecto a los anchos A de cada funcion de pertenencia:
d  d] derror dy dW dW dFX
dC ~ derror’ dy dW dW dFX dA (0.68)
Para los centros C, derivando cada término de la ecuacion (2.69) resulta:
d
derror 0T (0.69)
derror
G -1 (0.70)
dy [dy dy dy dy
v~ |aw T am dw_n] =i 2 fz - fal (0.71)
Dimensiéon: (1)x(#de reglas), para nuestro caso 1 fila x 4 columnas (n = 4).
dw;  dwy dwy
dw;, dw, 7 dw,
dw |[dWz dw  dw,
aw - dw; dw, dwy,
dwy dwy W
Ldw, dw, T dwy]
wy + wz+.. +w, —wy —wq 0.72)
Wy +wy + -+ wp)?2 (wy +wy + o+ wy)? Wy +wy + -+ wy)?
—Wy w; + wz+..+w, —Wy

(W1 + W2 + A + Wn)z

—_ W’n

(Wl + W2 + tee + Wn)z

—_ Wn

_(W]_ + W2 + i + Wn)z

(Wl + W2 + cer + Wn)z

(Wl + Wz + M + Wn)2

w; +wg+.. +w,_4

Wy +wy + -+ w2
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Dimensién: (# reglas) x (# reglas), para nuestro caso 4 filas x 4 columnas,n =

16.

aw
dFX

dw; dwy dwy
d(FX,,) d(FX;z3) d(FXy)

dw, dw, dw,
d(FX;,) d(FX;;) d(FX36)

dw, dw, dw,
—d(FXn,l) d(FXn,Z) d(FXn,n)-

(0.73)

Dimension: (# reglas) x (#entradas), para nuestro caso 4 filas x 6 columnas.

dFX
dc

[d(FX,1) d(FXiz) d(FX16)]
dc; dc, dCq
d(FX;1) d(FX;) d(FXz6)
dcCy dc, dCq
d(FXp1) d(FXy32) d(FXnn)
dCy dc, dCq

(0.74)

Dimension (# reglas) x (#entradas), para nuestro caso 4 filas x 6 columnas.

Haciendo lo mismo para los anchos A, cambia Unicamente la Gltima derivada:

dFX

dA

(d(FXy1) d(FXyz) d(FX16)T
da, da, dag
d(FX;1) d(FX;,) d(FX36)
da, da, dag
d(FXy,) d(FXn2) d(FXyn)
da, da, dag

(0.75)

Dimension: (# reglas) x (#entradas), para nuestro caso 4 filas x 6 columnas.

Recordando que [29]:

Fx = e_[%]z

(0.76)

(0.77)

(0.78)
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Finalmente, para hacer coherentes las derivadas parciales con las matrices desarrolladas,

considerando un entrenamiento tipo batch o por lotes [23,29], se obtiene:

dj _d] (4 derror dy dw\' dw dFX

— === = * x

dC dC derror’ dy dW dwW dFX’ dC (0.79)
d dj dj derror dy dW T odw  dFx

_— = . —. K K

dA dA derror dy dW dW dFX = dA (0.80)

Actualizacion de los ratios de aprendizaje. Luego de presentar todos los pares de
entrenamiento (una iteracion) se actualizan los ratios de aprendizaje n. y n, (ratios de
aprendizaje variables). Considerando la heuristica: si después de realizar 4 iteraciones el
error cuadratico aumenta, el tamafio del paso "k" disminuye en un valor definido (en
nuestro caso 0.8); caso contrario, si luego de presentar 4 iteraciones el error cuadratico
disminuye, el tamafio del paso "k" aumenta también en un valor definido por el
programador (en nuestro caso 1.2), y con ello se logra variar los ratios de entrenamiento

para cada variable a adaptar [23], considerando la siguiente ecuacion:

k
Ny =
OE 0.81
s 081
Finalmente, se actualizan los pardmetros C y A teniendo acumulado % y Z—fl y
considerando las ecuaciones (2.80) y (2.81):
dj
G
= C-— 0.82
t=¢ I]C'nro.patrones (0.82)
dj
Gyl
A= A—- n, dA (0.83)

nro.patrones
Si se alcanza el nUmero de iteraciones o un valor minimo de error establecido como el
RMSE, se culmina el entrenamiento.

2.4.5. Sintesis del procedimiento hibrido ANFIS

Acciones previas:

e Realizar el agrupamiento sustractivo para hallar el niamero de reglas a utilizar
(expresiones del 2.40 al 2.43 y del 2.46 al 2.47).
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o Fijar el nimero de iteraciones o el error minimo a alcanzar (por ejemplo RMSE).
e Definir la matriz P (expresion 2.57).

o Definir matriz theta, la cual contiene los pardmetros de las funciones lineales que se

van a adaptar (expresion 2.62).
¢ Inicio de iteracion, iteraciéon = 1.
Paso hacia adelante:
o Presentar el primer par patron entrada-salida.
o Célculo de la arquitectura ANFIS:
Capa 1, ecuacion (2.49)
Capa 2, ecuacion (2.52)
Capa 3, ecuacion (2.54a)
Capa 4, ecuacion (2.55)
Capa 5, salida ANFIS, ecuacion (2.56).
. Célculo del error (expresion 2.63).
o Generar matriz de regresion (expresion 2.60).
o Calculo de la matriz K (expresion 2.61).

o Actualizar matriz theta que contiene los parametros que se van a adaptar

(expresion 2.64).
o Actualizar la matriz P (expresion 2.65).

o Si se presenta el Ultimo par patrén entrada-salida, continuar con el siguiente paso
(hacia atras), de lo contrario, tomar el siguiente par patron y retornar al punto 3 (calculo

del error).

Paso hacia atras

o Presentar el primer par patron entrada-salida.
o Calculo de la arquitectura ANFIS:

Capa 1, ecuacion (2.49)
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Capa 2, ecuacion (2.52)
Capa 3, ecuacion (2.54a)
Capa 4, ecuacion (2.55)

Capa 5, salida ANFIS, ecuacién (2.56).
o Calculo del error (expresion 2.67).

o Célculo de las derivadas parciales respecto a cada variable adaptiva (C y A).
(expresiones del 2.68 al 2.76).

o Acumular la derivada de la funcién de coste respecto a cada variable a adaptar

(centros C y anchos A) (expresiones 2.80 al 2.81).

o Si se presenta el Gltimo par patrén entrada-salida, continuar con el siguiente paso,

de lo contrario, tomar el siguiente par patrén y retornar al punto 3.
o Calcular el error cuadratico medio (RMSE).

o Verificar la variacion del RMSE para variar los ratios de aprendizaje por medio

del tamafio del paso "k" (expresion 2.84).

o Actualizar los parametros centros "C" y anchos "A" ya con % y g—fl acumulados
(expresiones 2.83 'y 2.84).
o Si se alcanza el numero de iteraciones o un minimo RMSE definidos al inicio del

algoritmo, termina el entrenamiento, de lo contrario ejecutar una nueva iteracion e

ir al punto 3 (célculo del error).

2.4.6. Resultados obtenidos

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en la etapa de identificacion del

sistema con la red ANFIS, aplicando la teoria y procedimiento explicados.

En la figura 2.22 se muestra el nimero de reglas (cuatro reglas obtenidas) y las
funciones de pertenencia de la entrada x1 (k) — flujo solucion acida, que viene a ser el

acido acético, al aplicar subclustering.
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Reglas - Acido Acético(k)
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Alto Medio
N
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0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Flujo Acido Acético I/min

Figura 0.22. Funciones de pertenencia de la entrada x1(k), &cido acético
Fuente: Propia

En la figura 2.23 se muestra el nimero de reglas (cuatro reglas obtenidas) y las
funciones de pertenencia de la entrada x1 (k — 1) — flujo solucion acida, que viene a ser

el &cido acético, al aplicar subclustering.
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Figura 0.23. Funciones de pertenencia de la entrada x1(k-1), acido acético.

Fuente: Propia.

En la figura 2.24 se exhibe el nimero de reglas (cuatro reglas obtenidas) y las funciones

de pertenencia de la entrada x2 (k) — flujo solucién base, que viene a ser el hidroxido

de sodio, al aplicar subclustering.
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Reglas - Hidroxido de Sodio(k)
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0.3 0.4

\

Bajo Medio
Alto Medio
Alto Alto
Bajo Bajo

N

0.5

Flujo Hidréxido de Sodio I/min

0.6 0.7

Figura 0.24. Funciones de pertenencia de la entrada x2(k), hidréxido de sodio.

Fuente: Propia.
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En la figura 2.25 se muestra el nimero de reglas (cuatro reglas obtenidas) y las
funciones de pertenencia de la entrada x2 (k — 1) — flujo solucidn base, que viene a ser

el hidroxido de sodio, al aplicar subclustering.

Reglas - Hidroxido de Sodio(k-1)

T T

0.8 4

0.7 7

Hidroxido de Sodio
o
(o))

0.5 b
04 J
S03F .
X
> ; :
02+ Bajo Medio | |
Bajo Bajo
01k Alto AIto. B
Alto Medio
0 ! ! i | | L~ N
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

Flujo Hidréxido de Sodio I/min

Figura 0.25. Funciones de pertenencia de la entrada x2(k-1), hidréxido de sodio.
Fuente: Propia.

En la figura 2.26 se exhibe el nimero de reglas (cuatro reglas obtenidas) y las funciones

de pertenencia de la salida y (k) — pH, al aplicar subclustering.

] Reglas - pH(k)
09r
0.8
0.7
0.6
~
=05
]
0.4
031
0.2 Bajo Bajo
Alto Medio
01k Bajo Medio | |
’ Alto Alto
0 I | 1 i
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
pH

Figura 0.26. Funciones de pertenencia de la salida y1(k), pH.
Fuente: Propia.
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En la figura 2.27 se muestra el nimero de reglas (cuatro reglas obtenidas) y las

funciones de pertenencia de la salida y (k — 1) — pH, al aplicar subclustering.

] Reglas - pH(k-1)
T T \
09r
0.8
0.7
0.6
£05F
>
=}
04 r
031
0.2F Bajo Bajo
Alto Medio
01 F Bajo Medio | |
Alto Alto
O L Il 1 1
3 4 5 6 7 8 9 10 1M 12
pH

Figura 0.27. Funciones de pertenencia de la salida y1(k-1), pH.
Fuente: Propia.

En la figura 2.28 se exhiben los valores obtenidos a la salida de planta real y los valores
estimados con la red ANFIS, como se puede apreciar, se logra un acercamiento muy
parecido entre ellos.

14 Comparacion Salida ANFIS VS Salida Real

™ ity N

10 7

pH
(o]

1 VR

4 . -
Salida Planta
— — — - Salida ANFIS
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
15 155 16 165 17 175 18 185 19 195 2
iteracion (k) «10%

Figura 0.28. Resultados de la identificacion del sistema
Fuente: Propia.
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En la figura 2.29 se muestra el error en cada iteracion realizada por la adaptacion de la
red ANFIS.

Aproximacion del error
T Il

0.5 T . : I
||

0.4
0.3

0.2

error
o

-04 7
— — — -Error

I | I | | | | I (|
-0.5
15 155 16 165 17 175 18 185 19 195 2

iteracion (k) x10%

Figura 0.29. Sefal de error durante la identificacion del sistema con modelo ANFIS.
Fuente: Propia.

La Tabla 2.4 muestra los indicadores de comparacién entre los valores arrojados por la
planta real y los valores arrojados por el modelo hallado con ANFIS. Como se puede

observar, estos indicadores muestran la gran coincidencia que tienen ambos modelos.

Tabla 0.4. Indicadores de proximidad entre los valores reales y valores estimados ANFIS durante la
validacion del sistema.

2.5. Validacion del modelo

Para la validacién del modelo, al igual que se hizo para la identificacién, se emplearon
datos aleatorios con diferentes valores de amplitud y frecuencia.

Para para la variable F, (flujo de la solucion acida), se generé la sefial indicada en la

figura 2.30, que varia en amplitudes desde 0.04 hasta 0.12 [/min:
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Seial Aleatoria - Acido Acético
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0.06 7

0.05 4

0.04 | 1 1 1 Il 1 1 1
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iteracion (k) «10%

Figura 0.30. Parte de la sefial generada para entrada de flujo de la solucién acida F1 (acido acético) para
la validacién del modelo.
Fuente: Propia.

Para para la variable F, (flujo de la solucion base — a considerar como perturbacion), se
genero la sefial indicada en la figura 2.31, que varia en amplitudes desde 0.25 hasta
0.75 l/min.

Senal Aleatoria - Hidroxido de Sodio

T T T T T

0.75 T T

Hidréxido de Sodio
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°
~
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Flujo Hidréxido de Sodio (I/min)
o
[6)]

035 7

0.3 7
0.25 | 1 I | | | I

2 205 21 215 22 225 23 235 24 245 25
iteracion (k) x10%

Figura 0.31. Parte de la sefial generada para entrada de flujo de la solucién base F2 (hidréxido de sodio)
para la validacion del modelo, a usarse como perturbacion.
Fuente: Propia.

Ahora, empleando los parametros hallados en la identificacion del sistema con la

67



arquitectura ANFIS (matrices A, C y theta), se obtienen los valores de salida de la red

ANFIS y la comparamos con los valores de salida de la planta.

En la figura 2.32 se muestra la comparacion entre ambas sefiales, y en la figura 2.33
indica la sefial de error existente entre ambas sefiales, error absoluto. Se puede observar

una gran aproximacion entre las salidas de ambos sistemas.

14 Comparacion salida ANFIS VS Salida de la Planta

— — — - pH salida ANFIS

12} A (\wq — | DHsalidadeIaPlanta |

10 b

~U U

2 1 1 L 1 1 1 L 1 1
2 205 21 215 22 225 23 235 24 245 25

iteracion (k) « 104

Figura 0.32. Comparacidn de las sefiales de la salida de la red ANFIS vs. la salida de la Planta.
Fuente: Propia.

Error salida ANFIS VS Salida de la Planta
| T T |I

0-5 T

2 205 24 215 22 225 23 235 24 245 25
iteracion (k) x10%

Figura 0.33. Error absoluto entre las sefiales de la salida de la red ANFIS vs. la salida de la Planta.
Fuente: Propia.
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Los indices de aproximacion resultantes de la comparacion de las sefiales de salida de

planta y de la red ANFIS se muestran en la Tabla 2.5.

Tabla 0.5. indices de aproximacion de comparacion entre la sefial de salida ANFIS y la sefial de salida de
la planta.

VAF | RMSE | FIT

99.8601 | 0.1248 | 0.9625

Estos indices revelan un muy buen acercamiento del sistema identificado, por lo que los
pardmetros hallados de las funciones lineales y no lineales pueden ser utilizados en el

disefio del controlador GPC.
2.6. Conclusiones

e Se desarroll6 un estudio del proceso productivo de las plantas concentradoras
polimetalicas.

e Se obtuvo un modelo ANFIS del proceso de neutralizacién del pH de los efluentes
residuales de una planta concentradoras de minerales polimetalicos mediante la
aplicacion de las herramientas de identificacion de sistemas. Los resultados de
validacién mostraron un elevado grado de adecuacion del modelo derivado del
proceso objeto de estudio.

¢ Un agrupamiento de datos efectivos en el espacio de entradas decrementa el nimero
de reglas y con ello aumenta la velocidad de aprendizaje del sistema.

e El modelado con arquitectura ANFIS, demostré ser una herramienta altamente
eficiente para sistemas no lineales, pues el aprendizaje hibrido que emplea (minimos
cuadrados y gradiente descendiente) favorece al mapeo de las entradas y salidas del
sistema en todo el rango de operacidn que se tiene.

e Se confirmé que el aprendizaje con arquitectura ANFIS requiere de pocas iteraciones
para su convergencia, en la presente tesis, se realizaron 500 iteraciones con
resultados satisfactorios.

e El nimero de agrupamientos que entrega la arquitectura ANFIS (subclustering) es de
4, a partir de ello a cada submodelo lineal se le aplicard un controlador GPC, los

cuales seran disefiados en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 3: DISENO DE UN GPC-ANFIS CON
RESTRICCIONES PARA EL CONTROL DEL PROCESO DE
NEUTRALIZACION DE PH DE LOS EFLUENTES
RESIDUALES

3.1. Introduccion

Con la planta ya identificada, la siguiente tarea es el disefio del controlador GPC-
ANFIS para el control del proceso de neutralizacion de pH en los efluentes residuales de
la planta objeto de estudios. En el presente capitulo se desarrollan las bases tedricas del
disefio de controladores GPC-ANFIS sin restricciones y con restricciones, para luego
aplicarla en el disefio del controlador del proceso objeto de estudio. Se enfatiza en el
controlador GPC-ANFIS con restriccion, que es el controlador a utilizar en el presente
trabajo, pues el tipo de proceso a controlar justifica necesariamente el uso de esta clase

de controlador, debido a su comportamiento altamente no lineal.

Finalmente, se muestran los resultados de simulacion obtenidos del sistema de control

desarrollado.

3.2. Fundamentacion de la estrategia de control a utilizar.

3.2.1. GPC, conceptos basicos

El elemento comdn de los controladores GPC es el uso de modelos internos de los
procesos a controlar, los cuales, pueden ser lineales, como funciones de transferencia,
ecuaciones de estado, respuestas impulso, respuestas escalon, bilineales o no lineales

como del tipo de redes neuronales [22] o las redes neuro fuzzy [49].

En el presente trabajo se trabaja con modelos lineales debido a que durante la

identificacion del sistema se obtuvieron un conjunto de modelos lineales.

El uso de un GPC lineal facilita la interpretacion de la prediccion, pues esta prediccion
también resulta ser lineal, ayudando a la optimizacion del sistema y al analisis off-line

del comportamiento del sistema en lazo cerrado [7,58].

Otro beneficio que aportan los controladores GPC consiste en el uso de algoritmos de
optimizacion [7,22,49]. Mediante estos algoritmos el controlador desarrolla sus

acciones de control a partir de la minimizacion de una funcion de coste [50]. Dicha
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accion depende generalmente de la penalizacion por la diferencia entre la salida actual y
un valor de referencia deseado, ademas se aplican tazas de variacion y de esfuerzo de
control para optimizar la funcion de coste [58].

Otra ventaja del controlador GPC es que su accion final depende de los valores futuros
predichos dentro de su algoritmo [7,49]. Con lo cual se puede adicionar una accion

feedforward, con la salvedad que el disefio se convierte en un modelo mas complejo.

Finalmente, otra de las ventajas del GPC consiste en disponer de un horizonte de control
y de prediccién mavil o deslizante [7,50]. Este concepto indica que en cada periodo de
muestreo el controlador realiza el célculo de sus optimizaciones y solo la primera

secuencia encontrada es realmente aplicada a la planta [7,49].

Esto es fundamental para que los algoritmos aumenten su robustez frente a algunas

incertidumbres del modelo o a perturbaciones exdgenas [58].

El comportamiento predicho del sistema y (k) a lo largo del horizonte de prediccion N
en los instantes k, asi como la sefial de control 6ptima calculada por el controlador GPC

se muestran en la figura 3.1 y 3.2 respectivamente [50].

Instantes Futuros
- .. -
. L ]
r(k) ; . I : . .
vV ) vl N )
.
R |
vik+1k)
vkl e u
" H. N
| | | | | | | | | | | | | | | | | l | | &
| | | | 1 | | | | | | | | | | | | | | , | L
k-1 k k+l .. kN, F+N Tiempo
. Horizonte de Prediccion .
Horizante de Contral

Figura 0.1. Sefal de prediccion calculada por el GPC.
Fuente: Controle Preditivo Neuro-Fuzzy: Analise compartiva empregando diferentes estruturas de
modelo. Autor: Guimaraes, Tedfilo [18].
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Instantes Passados  Instantes Futuros

Horizonte de Prediccicn

- i .
ulk)
ulk +1jk)
ulk + N, k) ulk+n k)
H v, N
—t— TS L T S S S B S —»
Bl k k+1 k+ N . kN

- Horizonte de Controf _

Figura 0.2. Sefial de control calculada por el GPC.
Fuente: Controle Preditivo Neuro-Fuzzy: Analise compartiva empregando diferentes estruturas de
modelo. Autor: Guimaraes, Teo6filo [18].

La notacion y(k + n|k) indica la prediccion realizada hasta el instante k para la salida

del modelo en un tiempo futuro k + n, y de forma analégica, u(k + n|k) es la sefial de

control 6ptima del controlador predictivo en el instante k + n que serd aplicada en k.

En la figura 3.2 se muestra un horizonte minimo H,,, usado para eliminar los retrasos y

los sistemas de fase no minima que el sistema pueda presentar, también un horizonte de

control N, generalmente menor que N, responsable de mantener los valores de u

constantes después del instante k + N, , para disminuir el esfuerzo computacional

durante la optimizacion.

3.2.2. Eleccion del modelo

En el presente trabajo, para el GPC se utiliza la estructura de modelo CARIMA. Asi se

tiene [7,9,49]:

§(k)

Az Yyk) = B Yulk—1)+C(z™Y) -

donde:

Az DY =1+az7 ' +az7%2+ -+ a,z™,
B(zY)=by+bz7t + bz 2+ -+ bz7",

CzYVD=co+cz7l+cz72+ - +cpz™,

C(z™1) polinomio de las perturbaciones medibles,

(0.1)

(0.2)
(0.3)

(0.4)
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y(k) — seiial de salida de la planta
u(k) — senal de entrada de la planta

&(k) —» ruido blanco de media cero
A->1-z1 0.5)

Alternativamente se puede reescribir la ecuacion del modelo en términos de y y de wu.

Quedando:

Az DAy(k) = Bz Y auk — 1) + C(z~DE(k) (0.6)
Reacomodando:

AA(z" Yy (k) = Bz D Au(k — 1) + C(z~H)EK) 0.7)

Definiendo 4A(z™1) como A(z™1), queda:
Az Dy(k) = B(z™Ddulk — 1) + C(z7HE (k) (0.8)

Para aclarar y explicar mejor el predictor y EL control GPC se consideraa C(z~1) como

una constante igual a 1.

Mas adelante el valor de C(z1) se considera una funcién de transferencia que
representa a una perturbacién medible y a partir de ello se explicara el desarrollo de un
GPC considerando perturbaciones.

3.2.3. Predictor GPC

El objetivo del predictor GPC, consiste en conocer que sucede con la salida en instantes

futuros "j", es decir que sucede en los instantes y(k + j) [7,18,50].

Para el desarrollo del predictor se parte de la expresion:
Az Dy(k) = B(z™Dduk - 1) + C(z7 1§ (k) (0.9)
Sabiendo que:

Az Y =1+a,z7 '+ +d,z "¢ (0.10)
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Reemplazando (3.10) en (3.9) y despejando y(k) de la expresion (3.9), se obtiene:

y(k) = —d,y(k — 1) —d,y(k — 2) ... — dpqy(k — na) + bou(k — 1)

+ -+ bppu(k — 1 —nb) + coé(k) + - + £ (k + ne), (0.11)

Para la estimacion de la prediccion:

y(k+1) =—-a,y(k) —d,y(k — 1) ...— dpqy(k — na + 1) + byu(k)
+ o +byulk —nb) +coé(k+1) + - (0.12)
+ ¢ é(k+1+nc)

Como se puede apreciar de la expresion (3.12) los términos asociados a las variables
y(k) y u(k) dependen de valores actuales y pasados (y(k),..,y(k—na+
1),u(k), ...,u(k — nb)) los cuales son conocidos para poder estimar una prediccién en
y(k + j). El inconveniente esta en los valores asociados a la perturbacion &(k + 1), los
cuales se presentan en el instante futuro, por lo que no se pueden conocer. Por ello se
determina que todos los términos asociados a esta variable sean cero (esperanza

matematica).

Es decir:

&(k + 1) no es conocido, por lo que hacemos E{¢(k + 1)} = 0.

Con esta definicion, los siguientes valores de la prediccion quedan como:

y(k+2)=—-a,yk+1)—d,y(k)..— d,,y(k —na+2)

+ bou(k +1) + -+ bypu(k —nb + 1), (0.13)

El cual también depende de los valores presentes y pasados de y(k) y de u(k), ademas
depende del valor y(k + 1) calculado en la expresion (3.12). Teniendo estas

consideraciones la prediccion para y(k + 2) pude ser calculada.

Observar, que, para la prediccion de y(k + 2) se necesita el calculo de y(k + 1), asi,
para la prediccion de y(k + 3) se necesita de la prediccion de y(k+2) y y(k + 1),y
para la prediccion de y(k +4) se necesita la prediccion de y(k +3), y(k+2) y

y(k + 1), lo que convierte al célculo de predicciones en un procedimiento engorroso y

74



largo por el tamafio de las ecuaciones a utilizar.

Para evitar este trabajo largo y tedioso, se emplea un método para desarrollar las
predicciones de una forma mas sencilla, Ilamada el método basado en ecuaciones

diofanticas [7,9,49,58], las cuales se representan de la siguiente manera:

. \L—> 1= AE + F.7)
= B = 1
=

De la cual se forma la siguiente expresion:

1= AE +Fz7 (0.14)
Despejando A E;:
AE;=1-F z7

A VE=1-Fz (0.15)

De la expresion (3.9) que es la ecuacion del modelo, si se requiere estimar sus

predicciones en los instantes j, se representa como:

Az Vylk+j) = Bz DAulk+j— 1) + C(zHék + ) (0.16)
Multiplicando (3.16) por E; en ambos lados de la ecuacion, queda:

A(z"YEj y(k +)) = E; Bz DAu(k +j — 1) + CE; (z7Hé(k + ) (0.17)
Reemplazando (3.15) en (3.17) y haciendo las perturbaciones futuras &(k + j) = 0:
(1—Fz ) y(k+))=E Bz DAulk+j—1)

y(k+)) —Fz7y(k +j) = E; Bz Ddu(k +j — 1)

y(k+j) — Fy(k) = E; B(z"Ddu(k +j — 1)

Queda finalmente:

y(k+j) =F y(k) + E; B(z"DAu(k +j— 1) (0.18)

Al polinomio E; B(z™'), también se le conoce como G;(z™'), el cual es un polinomio
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cuyos términos son los primeros j coeficientes de la respuesta escalon de la planta (j

predicciones). Asi se tiene:
E;B(z7Y) =G;(z™") (0.19)

Los polinomios F; y E; pueden ser hallados de forma recursiva, tal como se indica en
[7,49] es decir que los nuevos valores en el paso j + 1, (Ej.1 y Fj+1) estaran en funcion

de (E; y F;), teniendo en cuenta que:
Fi(zY)=fio+firz '+ 4+ finaz™™% (0.20)
E]'(Z_l) = ej,o + ej,lz_l + -+ ej,j_lz_(j_l); (021)

La forma de obtener estos polinomios es, segun [7,50]:

o Hallar los primeros polinomios

E;=1,F =(1-4) (0.22)
o Afiadir los nuevos términos a E;

Eiy1(z7Y) = Ej(z7") + €41z, donde ej41 ; = fj 0 (0.23)
o Calcular los nuevos términos de F;

fj+1i = fji+1 — fjo@i+1 donde i = 0,1, ...,na siendo fj 541 = 0. (0.24)
o Obtener los términos del polinomio G;

Gi(z™") = Ejy1(z7D).B(z™h). (0.25)

Se deben definir correctamente los valores del horizontee de prediccion (N = [Ny, N,])
y de control (N,,), debido a que si el proceso tiene un retardo de tiempo d, la salida se
vera influenciada por la sefial u(k) despues del instante d + 1, los horizontes deben

estar definidos mediante:
N, =d+1, N,=d+N, N, =N. (0.26)

Observar que no tiene sentido hacer que N; <d + 1 ya que los términos que se
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afiadiran a J solo dependeran de acciones de control pasadas. De lo contrario si N; >

d + 1 los primeros valores de la prediccion no se tendran en consideracion.

De la expresion (3.18) y (3.19), es posible generar la siguiente expresion matricial para
expresar de forma matricial las N predicciones que se quiere realizar (N es el horizonte

de prediccion):

$k+171 [g1 O .. 0O Au(k) flk+1)
gU+2)|_[92 g1 - O|| duk+D) |, |f(k+2) 0.27)

y(k + N) In 9n-1 - 91l lAu(k + N, — 1) f(k+N)
donde:

yk+1)
yk +2)

y(k + N)
es la matriz de salidas futuras de dimension Nx1, la cual denominaremos ¥y, resultante
de F; y(k) y

g1 0 . 0 Au(k)
g2 91 - O‘ I Au(k + 1)
91

Au(k + N, — 1)

IN  In-1
es matriz de la respuesta forzada, de dimension (N x Nu) y (Nu) respectivamente. Se
denomina GAu.

A:

fk+1)
flk+2)

f(k+N)
se denomina matriz de las respuestas libres, de dimension Nu, a la cual llamaremos f.

La matriz de respuesta libre depende Gnicamente de los valores pasados.

Al considerar la matriz con las acciones de control pasadas Au(t — 1) y un retardo d en

el sistema, la expresion (3.27) depende de las siguientes expresiones:
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9k +d + 1]k)
y = [YUe+d+2lk) (0.28)
9k +d + NIk
[ 91 0 . 0
a=|% 4 Y (029
Lgn  In-1 - G1
Au(k)
we| Aulk+D (0.30)
| Au(k +.Nu —1)]
[Fd+1(Z_1)_
F(z1) = |Fd+2_(z_1) (0.31)
le+N.(Z_1)—
r 2[Gas1(z™) = go] 1
G'(z1) = I 2°[Gg42(z7") - 9o — 912" ! (0.32)
lZN [Garn(z™") — go - 912" ---gN—lz(N_l)]J
quedando:
y=6u+F(z Yy + 6z Haut—-1) (0.33)

Como los ultimos términos de (3.33) dependen del pasado, entonces forman parte de la
respuesta libre del sistema f, como resultado, se tiene la respuesta libre y la respuesta

forzada.

y=GAu+f (0.34)
donde la respuesta libre queda definida como:

f=F@z Yy + ¢z Hau(t-1) (0.35)

Si las condiciones iniciales son igual a cero, entonces la respuesta libre también sera

cero. Si se aplica un escalon unitario en el instante k, es decir:
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Auk)=1, Auk+1)=0,.., Au(k—-N-1)=0 (0.36)

La secuencia de salida [p(k+ 1) §(k+2) $(k+3).. 9k +N)]" es igual a la
primera columna de la matriz G, es decir, la primera columna de G se puede calcular
como la respuesta de la planta cuando a esta, se la aplica una sefial escalon unitario en

su entrada.

La respuesta libre, segin [49] puede ser calculada a partir de:

frer=(1=A@E™) f; + Bz )au(k — d + ), (0.37)
Con:
fo=y(k)yAu(k+j) =0,paraj > 0. (0.38)

3.2.4. Obtencion de la ley de control

Funcién de coste

La funcidon de coste o funcion objetivo a minimizar para obtener la secuencia de control
necesaria y lograr que la salida del proceso siga de manera Optima a la sefial de

referencia interna, segun [7,50] viene dada por:

N2 Nu
] = Z SN+ jlt) —w(t+ )H]? + Z)l(j)[Au(t +j—1J? (0.39)
j=N1 j=1
donde:

w, referencia interna,

&(j), factor de ponderacién del error (sefial estimada menos el valor de referencia),
A(j), factor de ponderacién de las acciones de control actual y pasadas,

[Ny, N,] = N, horizonte de prediccién,

N,,, horizonte de control.

La expresion (3.39) expresada matricialmente, segun [49] queda:

J=0@-w)0s@ —w) + 4uTQ;4u (0.40)
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Con Qs y Q; como matrices diagonales referenciadas a las ponderaciones respectivas.

Reemplazando (3.34) en (3.40), queda:

J = (GAu+ f —w)TQs(GAu + f — w) + Au"Q,;4u (0.41)
donde:
w=[wk+d+1) wk+d+2) .. wk+d+MN]" (0.42)

De (3.41), asociando y aplicando propiedad distributiva y las propiedades de transpuesta

de una matriz:
J=@uT6T + (f —w)NQs(GAu + (f —w)) + Q4u" Au (0.43)

J = [AuTGTQsGAu + AuTGTQs(f — w) + (f — w)TQsGAu

+(f — W) Qs(f — w)] + 4u" Q4 (049
Como Qg es una matriz simétrica, se puede definir:
] =[4u"GTQsGAu + (f —w)TQsGAu + (f —w)TQsGAu

+(f ~w)TQs(f = w)] + AuT QA (045
Quedando:
J =2u"(GTQs56 + Q) Au + 2(f = w)"QsGAu + (f —w)TQs(f —w) (0.46)

De la ecuacion (3.46) el término (f — w)TQs(f — w) no influye en la optimizacién por

ser un valor constante que se comporta como un bias.

Por lo que para la optimizacion podemos considerar Unicamente la ecuacion:
J =A4u"(GTQsG + Q) Au + 2(f — w)TQsGAu (0.47)

Multiplicando (3.47) x % (no influye en el proceso de optimizacion), queda:

] = %AuT(GTQgG +Q)Au+ (f —w)TQsGAu (0.48)
Haciendo:
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H =(G"QsG + Q1) (0.49)

£T = (F —w)T Q56 (0.50)
x = Au (0.51)
Se obtiene:

] = %xr Hx + fTx (0.52)

Que viene a ser la forma tipica para la solucién de una programacién cuadratica, por
ejemplo comando Quadprog de Matlab [116], en el caso que el problema esté sujeto a

restricciones se define de la siguiente manera [7,49]:

1
] = ExTHx + fIx (0.53)
s,a:Ax < b, (0.54)
Aggx = beq (0.55)

Como se esta presentando el problema sin restricciones, no es necesario aplicar
algoritmos de programacion cuadratica, ya que se puede obtener el resultado

analiticamente de la funcion de coste J en funcion de la sefial de control u.

;l_i —0 (0.56)
Asi se tiene:

J = 4uT(GTQsG + Q) Au + 2(f —w)TQsGAu + (f —w)TQs(f —w) (0.57)
s—i =2(GTQsG + Q)Au+2(f —w)TQsG =0 (0.58)
Quedando:

du = —(GTQ5G + Q)7 (f —w)TQsG (0.59)
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Au=—(G"QsG + Q1) 'GTQ5(f —w) (0.60)

Debido a la estrategia de horizonte movil la cual consiste en: que del vector de control
u(t), solo se aplica el primer elemento de Au(t). En el siguiente instante de muestreo, y
aprovechando la nueva informacidn, se calcula un nuevo vector de control y se vuelve a

aplicar nuevamente solo el primer elemento, y asi sucesivamente.

Como resultado se obtiene:

Au(t) =1 Oxv-n)] (GTQsG + Q)G Q5 (f —w) (0.61)
Como:
Au=u(t) —u(t—1) (0.62)

Finalmente, la sefial de control en el tiempo ¢, se calcula como:
u(t) =Adu+u(t—1) (0.63)

3.2.5. Control GPC con modelo de perturbacion.

A continuacién se analiza el desarrollo del GPC cuando se incorpora el modelo de una
perturbacion medible, es decir se describe como incluir una perturbacién medible dentro
de la ley de control. La incorporacion de perturbaciones en el GPC ayuda en el
desarrollo de sistemas multivariables y sobre todo de un GPC robusto, puesto que al
hacer conocer al sistema del tipo de perturbacion e incluirla dentro de la ley de control
posibilita que este sea menos sensible a sefiales externas, haciendo que la salida del
sistema siga de forma 6Optima a la referencia indicada (setpoint). Para el caso de un

sistema de control convencional, se tiene el diagrama mostrado en la figura 3.3 [51]:

q—» Gq
R E C U G Y*

Figura 0.3. Diagrama de bloques de un sistema de control convencional con perturbacion
Fuente: Propia.
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donde, g es la sefial de perturbacion, Gq es el bloque que representa la dinamica de la
perturbacion, G es el bloque del proceso, C es el bloque que representa al controlador y

R representa la sefial de referencia.

De la figura 3.3 se observa que ¢l controlador a disefiar (bloque ‘C’) que genera la sefial
de control ‘U”, tiene que ser capaz de rechazar la perturbacion que influyen a la salida
del proceso ‘Y’. En el caso que se pueda medir la sefial ‘g’ se puede disefiar un
controlador denominado controlador feedforward, cuyo propdsito consiste en cancelar
la perturbacion en la salida del sistema, en otras palabras, se puede considerar disefiar el
controlador feedforward [90] mostrado en la figura 3.4.

Controlador feedforward

. g
- e e

Figura 0.4. Control feedforward
Fuente: Propia

Realizando las operaciones de bloques, se considera anular el efecto de la perturbacion

en el sistema, con la condicién que la perturbacion “q” tiene que ser medible.

Este tipo de implementacion tiene sus inconvenientes. Si la planta ‘G’ es de fase no
minima (tiene ‘ceros’ en el semiplano derecho), el bloque del controlador feedforward
no es realizable, pues los ‘ceros’ de la planta ‘G’ se convierten en ‘polos’ ubicados en el
semiplano derecho en el controlador feedforward, convirtiendo al sistema en un sistema
inestable. Ademas, si la planta ‘G’ tiene mas polos que el modelo de perturbacion (Gq),
estos se convierte en ‘ceros’ en el controlador feedforward, haciendo que el sistema
completo tenga mas ceros que polos, convirtiéndolo también en un control no

realizable.
3.2.6. GPC con modelo de perturbacion

En el control GPC se modifica el modelo CARIMA para poder incluir el efecto de la

perturbacion. De esta forma, como se indica en [7,49], en la ecuacion:
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C
Ay(k) = Bu(k — 1) + 2 £(k) (0.64)
se agrega el término de perturbacion, quedando:

C
Ay(k) = Bu(k — 1) + Zf(k) + Dq(k) (0.65)

donde: q(k) es la sefial de perturbacion medible, D(z) es el polinomio de perturbacién

(numerador de la funcion de transferencia de la perturbacion), conocido.

Haciendo la representacion en un diagrama de bloques, de la ecuacion (3.65), se obtiene

el diagrama que se exhibe en la figura 3.5.

Perturbacién, conocido

19,1 D
At

— »| B! DY
A

@]

=

AA
Ruido blanco,
no conocido

Figura 0.5. GPC con modelo de perturbacion
Fuente: Propia.

En control predictivo, se trabaja el polinomio B retrasado un instante de tiempo, por
causa del horizonte deslizante, ya que siempre se actla sobre el proceso con la accion de
control pasada. De la figura 3.5 se observa que los bloques de la perturbacién y de la
sefial de control comparten el mismo denominador el polinomio "A". Esto indica, que si
la funcion de transferencia del modelo de perturbacion es distinta a la funcion de
transferencia de la planta, se requiere hallar un denominador comun "A", un polinomio
"B" y un polinomio "D", que sean compatibles con la ecuacion (3.65) y con la figura
3.5.

Por ejemplo:

Si se tienen la funcidn de transferencia de la perturbacion como:
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_1-09z7!
47 1-08z1

Y la funcién de transferencia de la planta como:

_ 05z71
~ 1-0.5z-1

Y como estas funciones son distintas, se requiere hallar los polinomios "A", "B" y "D"

de la siguiente manera:

El polinomio "A" es el minimo comin multiplo de los denominadores de G, y G,

resultando:
A=(1-08z2"1)(1-05z1)=1-132"1+404z2 (0.66)

Los polinomios "B" y "D" resultan de la operacién con fracciones parciales (utilizando

el polinomio A):
B=05(1-082z"1)=05-04z"1 (0.67)
D=(1-05z1)1-09z"1)=1—-14z"1+0.4522 (0.68)

Indicando que el polinomio B esta afectado por el retardo z=1 después de su célculo

(estara afectado por z~* cuando se incorpore en la funcién de transferencia).

Con los tres polinomios A, B y D es posible realizar las predicciones del sistema, que

seran muy parecidas a las realizadas cuando no se consideran predicciones.

De la ecuacion (3.65), multiplicando por el operador A, se obtiene:
Ay(k +j) = BAu(k — 1 +j) + DAq(k + j) + CE(k + )) (0.69)

Con: A = AA.

Multiplicando por E; ambos miembros de la ecuacion (3.69):
E;Ay(k + j) = E;BAu(k — 1+ j) + E;DAq(k + j) + E;C¢(k + J) (0.70)

donde E; se encuentra desarrollando las ecuaciones diofanticas indicadas en el epigrafe
anterior (4 (z71) Ej=1-F z~7)). Se puede observar que el procedimiento no varia al

considerar la sefial de perturbacion q. Es decir, los valore de E; y F; no varian cuando se

85



consideran o no perturbaciones medibles.

Reemplazando (3.15) en (3.70), queda:

[1-z77Fy(k + 1) = EjBAu(k — 1 +j) + E;DAq(k + ) + E;ce(k +j)  (O-7D)

Considerando que el término de ruido (estocastico) &(k + j) por esperanza matematica

se iguala a cero, se obtiene:

[1-z7Fy(k +1) = EjBAu(k — 1+ j) + EjDAq(k + ) (0.72)
Desarrollando la prediccidon de y, queda:

9k + 11k) = Fjy(k) + EjBAu(k — 1 + j) + E;DAq(k + j) (0.73)

En la ecuacion (3.73) se observa que aparece un término nuevo que depende de las

perturbaciones pasadas y futuras E;DAq(k + j).

En muchas ocasiones no se conoce cuando tiene lugar una perturbacion futura, pero en
el caso que se conozca la perturbacion futura, es porque generalmente, el disefiador ha
sido el que ha introducido esa perturbacién. Por ejemplo, en un proceso multivariable la
variacion de una sefial de entrada tendré una influencia sobre la salida del sistema. Por
lo tanto, si se aplica un cambio en la entrada del proceso multivariable que va a
influenciar sobre la salida, se puede considerar como una perturbacion futura, ya que de

antemano se puede conocer y generar.

Con esto se indica que toda perturbacion del sistema debe ser conocida, en el peor de
los casos, si hay perturbaciones futuras que no se conocen se pueden considerar cero.
Otro punto, también importante, es que toda perturbacién se incluye unicamente en la
respuesta libre del sistema, debido a que la respuesta forzada del sistema es provocada
por la variacion de la sefial de control y como vemos en la ecuacion (3.73), la
perturbacién no influye en la variacion de la sefial de control, por lo que si se consideran
perturbaciones futuras, estas también seran incluidas en la respuesta libre del sistema
[7,9,49,50]

De la ecuacion (3.73), el término E;DAq(k + j), se divide en dos partes (futuro y
pasado), por lo que se tiene [7,9,49,50]:
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E;DAq(k + ) > LAq(k + ) + F, (0.74)

donde, F;, depende de las perturbaciones pasadas, LAq(k +j), depende de las
perturbaciones futuras, sino se conocen, 4q(k + j) = 0, L es una matriz parecida a la

matriz G, solo que con coeficientes de la perturbacion con una excitacion tipo escaldn.

En términos generales, la salida del sistema se considera como:
9 =Gou+f 0.75)

donde, f = f+ LAq(k +j) + F,, es la respuesta libre del sistema sin perturbacion

mas la perturbacion futura més la perturbacion pasada.

Por lo que (3.75) queda como:
y=GAu+f+ LAq(k +j) + F, (0.76)

Representando a (3.76) de forma matricial, segun [7,9,49,50] se obtiene:

y(k + 1]k) [ J1 0 . 0 Au(k)
yk+200|_l92 g1 - 0 Au(k + 1)
s+ Nl lox g o gl Lauge + v, - 1)
(Fi(z” D)1 v(k) [uGi(z=D)][ Au(k — 1)
+ Fz(f_l)‘ Y(k:— 1 n _|_|uGz(:Z‘1) Au(k:— 2)
_FN(é‘l) y(k —na) uGNﬁz‘l)_ | Au(k — nb)
L, 0 .. 0 Aq(k) T (0.77)
L, L .. 0 Aq(k + 1)
Ll FE S ¢ :
Ly Ly-1 .. LillAq(k+ N, —1)]
[Fql(z‘l)] Aq(k — 1)
44| PG Aq(k:— 2)

Fan (-1 [4a(k — na)

Lo que muestra que solo se incrementa la dindmica de la perturbacion en las

predicciones mostradas en la ecuacién (3.77).

Para el calculo de la matriz L, se procede de forma parecida para hallar la matriz G,

partiendo de que si la matriz G se halla de la expresion (3.19), la matriz L se puede
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calcular como [7]:

ED(zY)=Li(z™) (0.78)

Para completar la matriz L se puede realizar de forma paralela hallando los valores de E,

F'y G;, como:

o Hallar los primeros polinomios
E, =1, F, =(1-A4). (0.79)
o Afiadir los nuevos términos a E;
Eiy1(z7Y) = Ej(zY) + €412z, dondeej,1; = fjo (0.80)

. Calcular los nuevos términos de F;

fi+1i = fji+1 — fj0Gi+1 donde i = 0,1, ...,na siendo fj 441 =0 (0.81)
e Obtener los términos del polinomio G;

Gi(z™') =Ej41(z71).B(z™") (0.82)
Li(z™") = By (2. D) (0.83)

En la presente tesis, no se consideran perturbaciones futuras, ya que en la practica

generalmente no estan disponibles, por lo que se consideran como ceros, es decir L = 0.

En cuanto a la ley de control, esta se mantiene igual, con la Unica salvedad que la

respuesta libre considera la suma de las perturbaciones pasadas y futuras.

Para llegar a la ley de control de la ecuacion (3.61) se realiza el mismo procedimiento
[7,9,49,50] obteniendose la ecuacion:

Au(®) =[1 Opv-1] (GTQs6G + Q)71GCTQE(f —w) (0.84)

donde la Unica diferencia radica en:

f = f+ LAq(k +j) + E,, tal como se indica en la ecuacion (3.76).

Finalmente se encuentra la sefial de control idéntica a la expresion (3.63), es decir:

88



u(®) =Au+u(t—1) (0.85)

Control GPC con restriccion

En la préctica, los procesos de la industria presentan variedades de restricciones, tales
como restricciones fisicas (distancias del vastago en un cilindro neumatico por
ejemplo), o restricciones de control (saturacion del actuador, rango lineal, etc.). El
objetivo, es entonces, incorporar todas estas restricciones en el controlador predictivo
[7,49,50].

Se ha trabajado en la minimizacion de una funcion de coste, tal como la indicada en la

expresion (3.39) sin considerar restriccion alguna (sin restriccion), para lo cual se hace:

d . J = T
é =0, y con esto se obtiene el incremento de la sefial de control indicada como:

Au = K(w — f), donde K es un vector representado por: K = (GTQsG + Q1) 1GT Q5

donde la forma de hallar las matrices G, Qs, Q,, ya ha sido estudiada [7,49].

En el caso que existan restricciones, se requiere llevar la funcién coste a una
representacion estandar de tipo cuadrética [7] para poder desarrollar su solucion. Tal

representacion estandar viene dada por:
1
J= EAuTHAu + fl Au (0.86)

De las ecuaciones (3.39) - (3.48) se ha visto como llegar a esta forma estandar, donde:

H=(G"QsG + Q) (0.87)
fo = —w)TQsG (0.88)
x = Au (089)

Y como se menciono, ya con esta forma dada, la solucién para hallar el incremento de
control recae en el método denominado “Optimizacion por Programacion no lineal”

especificamente programacion cuadratica [7].
Los tipos de restricciones que pueden presentar el GPC generalmente son:
Restriccion en el incremento de la accién de control [7]:

Toda técnica en el GPC o MPC debe considerar las restricciones en la sefial de control
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[7], asi se tiene:
Umin < AU < Uy (0.90)
donde se indica que el incremento de control (futuros) no puede ser mayor que U, gy, Ni

menor que Ui, [7].

Volviendo a la forma estandar:
1 f . ..
J= EAuTHAu + £ Au, se indican las restricciones:

Sujetas a:
AAu < b, restriccion de desigualdad

AgqAu = b, restriccion de igualdad

eq:
Para la restriccion dada en (3.90) la solucion de la funcién de coste dada en (3.86) sera

considerando restricciones de desigualdad [7,49,50,116].

Como (3.90) tiene dos desigualdades, y buscando la forma Adu < b (patron de

restriccion), se pueden separar las dos desigualdades, asi:

M < Uy, (0.92)
lo cual se puede representar de forma matricial de la siguiente manera [7]:
1 0 - O Au(k) Umax
(,) 1 ‘ 0 Au(k' +1) < uw:lax (0.92)
0 0 .. 1lldutk+n,—1) Umax

La expresion (3.92) simplemente indica que todos los incrementos de control futuros

deben ser menor que w,,qy-

La expresion (3.92) se puede indicar de forma simplificada como:
INuxNuAu < umaxl (093)

donde:

Iy uxenu, €S Una matriz identidad de dimension N, xN,,, la cual se denomina como matriz
A.

Au, es la matriz de incrementos de control futuros.
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Umax, Festriccion maxima de desigualdad.

1, vector unidad dimension N,,.

Si Upa,1 Se denomina como matriz b, la expresion (3.93) puede quedar como:
AAu < b, con lo cual se llega a la forma estandar de desigualdad.

Haciendo lo mismo con la otra desigualdad:

Umin < 4u, (0.94)
Representandola de forma matricial, segun [7]:
10 - 0 Au(k) Umin
0 1 -« Off AuCk+1) | [tmin (0.95)
6 0 1 Au(k +'nu -1 urr-u'rJ
Simplificando queda como:
IyuxnudU = Upin 1 (0.96)

Ahora para cambiar la desigualdad, multiplicamos por (—1) a la expresion (3.96), segun

[7] quedando:
(_INuxNu)Au < (_1umin) (097)

Con lo cual se observa que (3.97) ya tiene la forma patron de desigualdad AAu < b,

haciendo (—Iyyxnw) =AY (—1uyin) = b.

Ahora, uniendo las desigualdades (3.93) y (3.97) ya teniendo la forma estandar de

desigualdad y haciendo un resumen como se muestra en la tabla 3.1:

Tabla 0.1: Resumen del GPC con restriccién en la accion de control.

RESTRICCION DE LA

OBIJETIVO DESIGUALDADES
ACCION DE CONTROL

I Nu.rNuﬂ u= Umax 1

Umin = AU = Uy |minimizar (] == AuTHAu + fTAu) :
2 (_INuxNu)‘du = (_lumin)

Ahora, haciendo una matriz de matrices de las desigualdades de la tabla 3.1, segun [7]

se tiene;
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_____ ] (0.98)

Para aclarar la notacion de la expresion (3.98), se expresaré de forma expandida [7]:

1 0 0 I Au(k) 1 [ Umax 7
o 1 - 0 Au(k+1) Umax
0o o .. 1 Au(k +ny, — 1) Umax
- - - - - =_ <|———— (0.99)
-1 0 0 Au(k) Umin
o -1 - 0 Au(k + 1) Unin
Lo 0 .. —UHlAutk+n,—1D1 b Umin

Con la expresion (3.99) ya se tiene definida la forma estandar global de las

desigualdades referentes a la minimizacion de la funcién de coste. Haciendo:

1 0 0 1 [ Au(k) ] F Umax 7
0 1 -« 0 Au(k +1) Umax
o 0 .. 1 Au(k +ny, — 1) Umax
o _ ol R Saw |——Z |5 (0100)
-1 0 0 Au(k) Umin
0 -1 - 0 Au(k + 1) uTT-LiTl
L0 0 e — 1 _Au(k +n, — 1)_ L Umin

Queda, como se menciono la forma estandar:
AAu < b. (0.101)

Teniendo ya definida la forma estandar, se puede aplicar el método de optimizacion por
programacion no lineal para hallar los valores éptimos de la sefial de control, para este

caso se empleara la programacion cuadratica [7,116].

Para hallar los valores optimos de la sefial de control se hace uso del comando Quaprog
de Matlab [116], que es un comando que incorpora el algoritmo de optimizacién
cuadrética. Antes de pasar a explicar la teoria y algoritmo de la programacion cuadréatica
se presenta una restriccion adicional empleada en el GPC, con el objetivo de

profundizar mas el tema.
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Cabe indicar que en el desarrollo del controlador GPC en el presente trabajo, se ha
empleado la restriccion en el incremento de la accion de control, por lo que se retornara

a este tipo de restriccion més adelante.
Restriccion en la sefial de control:

La restriccion en la sefial de control se presenta como:
Umin < U(k) < Upax, Yk € [0, Ny_1] (0.102)

Este tipo de restriccion se da en sistemas donde los actuadores solo aceptan un rango
limitado de la sefial de entrada, por ejemplo, hay cilindros cuya sefial de ingreso esta
limitado en un rango de 8 — 16mA, esto indica que la sefial de control esta limitada en

ese rango que equivale al 25% - 70% del rango completo de 4 — 20mA [7].
También se conoce que la accion de control esta dada por la expresion (3.63):
u(k) =ulk — 1) + Au(k),

Si se estima la prediccion en un instante de tiempo queda:

u(k + 1) = u(k) + du(k + 1) (0.103)
Como se conoce el valor de u(k) de la expresion (3.63), la expresion (3.102) queda:
u(k +1) = u(k — 1) + Au(k) + Au(k + 1) (0.104)

De la ecuacion (3.104) se observa que cuando se realiza la prediccion en un instante de
tiempo, también se adiciona el incremento de control en ese instante futuro ademas de

considerar las acciones pasadas de la sefial de control [7].

Por ejemplo para la prediccion en dos instantes de tiempo se tiene:

u(k+2) =ulk+1) + Au(k + 2) (0.105)
Reemplazando (3.104) en (3.105), se obtiene:

u(k +2) = u(k — 1) + Au(k) + Au(k + 1) + Au(k + 2) (0.106)

Considerando las ecuaciones (3.104), (3.105) y (3.106), la expresion (3.102) puede ser

representada en forma matricial como [7]:
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1 0 .. Au(k) u(k—1)
1, < 1 1 0‘ I Au(k- +1) ‘ Iu(k -1) <1 (0.107)
11 . Ul n, -1l luk-1)

Definimos la expresion (3.107) como la expresion matricial de la restriccion indicada en

(3.102), de la cual es posible definir:

10 .. 0 Au(k) u(k — 1)
e B e e R EE VIS VIR
1 1 .. 1 Au(k +n,—1) u(k —1)

Quedando la expresion (3.107) como:

Ly < TAu+ 1u(k — 1) < Uyl (0.109)
Restando 1u(k — 1) en ambos lados de la ecuacién (3.109):
Upin — Tu(k — 1) < TAU < U1 — 1u(k — 1) (0.110)

Ahora, llevando las desigualdades de la expresion (3.110), tal como se hizo en el caso
anterior de restriccion (expresiones del (3.94) al (3.96), a la forma estandar para

programacion cuadratica [7], queda:

T 1 — 1u(k — 1)
_____ Au<|-————-———- (0.111)
-T -1, +t1u(k—1)
Haciendo
T Tuye, — 1u(k—1)
_____ =4 |-—————-———|=hb; (0.112)
—-T -1, +1u(k—1)

Queda la forma estandar:
AAu = b, (0.113)

Este tipo de restriccion se puede desarrollar mediante programacién cuadratica
(comando Quadprog de Matlab [116]).

Cabe indicar que existen otros tipos de restricciones, tales como la restriccion en la
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salida (en este caso se basa en el modelo de la planta) y la restriccion al sobreimpulso,
las cuales no seran tratados en el presente trabajo, ya que como se menciond, el disefio
del controlador para esta tesis estd basado en la restriccion en el incremento del control,

descrita anteriormente.

Como se puede ver, el objetivo principal para el desarrollo del GPC con restricciones,
es desarrollar la forma indicada en (3.86), a partir de lo cual se puede hacer uso del
algoritmo de resolucion de optimizacién con programacion cuadratica [116]. En el
presente trabajo, se hace uso del comando Quadprog de Matlab [116], cuyo algoritmo

sera tratado en el siguiente epigrafe.
3.3. Optimizacion
3.3.1. Optimizacion - comando Quadprog de Matlab.

De [116], se indica que, el algoritmo Quadprog de Matlab , resuelve el problema de
programacion cuadratica usando el método de punto interior, asi, se define la forma

estandar de un problema de programacion cuadratica como:

min %xTHx +cTx (0.114)
Sujeta a:

Ax < b, (0.115)
Aggx = beg (0.116)
[<x<u (0.117)

donde el objetivo es encontrar un vector x, que minimiza la funcion cuadratica bajo

ciertas restricciones lineales.

El algoritmo de punto interior del comando Quadprog de Matlab, ejecuta los siguientes

pasos:
Presolucién y postsolucion

El algoritmo empieza intentando simplificar el problema eliminando redundancias y

simplificando restricciones, para lo cual realiza [15]:
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e Verifica si alguna variable tiene iguales fronteras (limites) superiores o inferiores, si

lo tiene, verifica la factibilidad, y luego corrige o elimina las variables.

o Verifica si alguna restriccion de desigualdad lineal incluye una sola variable, Si es

asi, verifica la factibilidad y cambia la desigualdad lineal por un limite.

o Verifica si alguna restriccion de igualdad lineal incluye una sola variable, Si es asi,

verifica la factibilidad y luego corrige y elimina la variable.

o Verifica si alguna matriz de restriccion lineal contiene filas ceros, si es asi, verifica la

factibilidad y elimina las filas.
o Verifica que los limites (fronteras) y las restricciones lineales sean consistentes.

e Verifica si algunas variables aparecen solo como términos lineales en la funcion
objetivo y no aparecen en una restriccion lineal. Si es asi, verifica la factibilidad y los

limites respectivos y corrige dichas variables a sus fronteras mas adecuadas.

e Cambia cualquier restriccion de desigualdad lineal a restricciones de igualdad

lineales afiadiendo las variables de holgura (“slack™).

e Si el algoritmo detecta una no factibilidad o problemas de frontera en el paso de

presolucién, manda un mensaje de salida del comando.
e Elalgoritmo puede llegar a un simple punto factible, el cual representa a la solucion.

e Si el algoritmo no detecta una no factibilidad o problemas de fronteras (limites),
continda con su procedimiento. Al final, el algoritmo reconstruye el problema
original deshaciendo cualquier transformacion en la presolucion. Este paso final es

Ilamado el paso postsolucion.
Para mayores detalles ver [15].
Generar puntos iniciales
El punto inicial x, para el algoritmo consiste en:
¢ Inicializar x, a unos (n, 1) donde n es el nimero de filas de H.

e Para componentes que tienen limites inferiores [by superiores ub, y Si un
componente de x, no esta estrictamente dentro de estas fronteras, el componente es
llevado a: (ub + lb)/2.
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e Para componentes que tienen una sola frontera, se modifica el componente para

llevarlo totalmente dentro de la frontera.

e Se toma un paso de prediccion (ver Predictor-Corrector), con correcciones menores
para la factibilidad, y no un paso predictor-corrector completo. Esto coloca el punto
inicial mas cerca del camino central sin implicar la sobrecarga computacional de un

paso predictor-corrector completo [32].
Predictor- Corrector

El comando Quadprog, tiene dos tipos de predictor-corrector: los algoritmos llamados
sparse y el punto interior convexo, que difieren principalmente en la fase del predictor-

corrector. Los algoritmos son similares, pero difieren en algunos detalles, ver [31].

Sparse Predictor-Corrector. De manera similar al algoritmo de punto interior
fmincon, el algoritmo Sparse predictor-corrector trata de encontrar un punto donde se

mantengan las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

Para el problema de programacion cuadratica descrito en la definicién de programacion

cuadratica, estas condiciones son:

Hx +c— AL,y — ATz = 0]
Ax—b—-s=0
Aggx — bog = 0 (0.118)

s;izi=0, i=12,...,m
s=0
z=0

donde:

A, es la matriz de desigualdad lineal extendida que incluye los limites escritos como

desigualdades lineales.
b, es el correspondiente vector de desigualdad lineal, incluidos los limites.
z,  es el vector de multiplicadores de Lagrange correspondiente a s.

y, esel vector de los multiplicadores de Lagrange asociados con las restricciones de

igualdad.

El algoritmo primero predice un paso por Newton-Raphson, luego calcula un paso

corrector. El corrector intenta aplicar la mejor la restriccion no lineal s;z; = 0.
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Definiciones para el paso del predictor:

14, €S el residuo dual:
rg=Hx+c—Al,y—A"z (0.119)
Teq. €S el residuo primal de la restriccion de igualdad:

Teq = Aeq X — beq (0.120)

Tineq » €S €l residuo primal de la restriccion de desigualdad, el cual incluye limites y

holguras:
Tineq = Ax —b —s (0.121)
Ts, » €S el residuo complementario:

Ty, = Sz (0.122)

S , es una matriz diagonal de términos de holgura, z es la matriz de columnas de

multiplicadores de Lagrange.

1., €s el promedio de la complementariedad:
r=22 (0.123)

En un paso de Newton, los cambios en x, s, y y z estan dados por:

H 0 —qu —AT1Ax Ty

Agq O 0 0 [[As|_ _| Teq (0.124)
A -] 0 0 Ay rineq
0 7 0 S Az Tsz

Sin embargo, un paso Newton completo podria no ser factible, debido a las restricciones
de positividad en s y z. Por tanto, Quadprog acorta el paso, si es necesario, para

mantener la positividad.

Ademas, para mantener una posicion “centrada” en el interior, en lugar de intentar

resolver s;z; = 0, el algoritmo toma un parametro positivo o, e intenta resolver:
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SiZ; = Org, (0125)

Quadprog reemplaza r;, en la ecuacion de Newton con r,, + 4s4z — or,1, donde 1
es el vector de unos. Ademas, Quadprog reordena las ecuaciones de Newton para
obtener un sistema simétrico mas numéricamente estable para el calculo del paso del

predictor.

Después de calcular el paso de Newton corregido, el algoritmo realiza mas calculos para
obtener un paso actual mas largo y para prepararse para mejores pasos posteriores. Estos

calculos de correccion maltiple pueden mejorar tanto el rendimiento como la solidez.
Full Predictor-Corrector:

El algoritmo predictor-corrector completo no combina limites en restricciones lineales,
por lo que tiene otro conjunto de variables de holgura correspondientes a los limites. El
algoritmo desplaza los limites inferiores a cero. Y si solo hay un limite en una variable,
el algoritmo lo convierte en un limite inferior de cero, para negar la desigualdad de un

limite superior.

A es la matriz lineal extendida que incluye tanto las desigualdades lineales como las
igualdades lineales, b es el vector de igualdad lineal correspondiente. A también incluye
términos para extender el vector x con variables de holgura s que convierten las

restricciones de desigualdad en restricciones de igualdad:

we= S )

Donde x, es el vector original x.

Las condiciones Karush-Kuhn-Tucker, son:

(Hx+c—Ay—v+w=0]
Ax=b
x+t=u (0.126)

vix; =0, i=12,...,m

Wl'ti = 0, i = 1,2, e, n

| x,v,w,t =0 _

Para encontrar la solucién x, las variables de holgura y las variables duales del sistema

de ecuaciones (3.126), el algoritmo considera un paso de Newton-Raphson [13]:
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[H —A" 0 —I I][Ax] [Hx+c—fTTy—v+w] [7a]
|A 0 0 0 OIIAyI Ax —b ™
-1 0 -1 0 0|At|=—| d—x—t | = —|7rup (0.127)
Il %4 0 0 X 0J| [AUJ l 11.¢ J l T'ijl
0 0 w 0 TitAw WT Twt

donde X,V,W y T son matrices diagonales correspondientes a los vectores x,v,w y t,

respectivamente. Los vectores residuales en el extremo derecho de la ecuacion son:
14, €l residuo dual.

Ty, €s el residuo primal.

Tup, €S el residuo del limite superior.

Tyx, €S el residuo complementario del limite inferior.

Twe, €S el residuo complementario del limite superior.

El algoritmo resuelve el sistema de ecuaciones anterior (3.127) convirtiéndolo primero a

la forma de matriz simétrica:

- AT R

7 2l 0129
donde:
D=H+XW+Tw, (0.129)
R=—-rd — X Yrvx + T rwt + T"'Wrub. (0.130)

Todas las inversas matriciales en las definiciones de (3.129) y (3.130) son simples de

calcular porque las matrices son diagonales.

Para llegar a la ecuacion (3.128) de la ecuacion (3.127), observar que la segunda fila de
la ecuacion (3.128) es la misma que la segunda fila de la matriz de la ecuacion (3.127).
La primera fila de la ecuacion (3.128) proviene de resolver las ultimas dos filas de la

ecuacion (3.127) para Av 'y Aw, y luego resolver para At.

Para resolver la ecuacion (3.128), el algoritmo sigue los elementos esenciales mostrados
en [1]. El algoritmo resuelve el sistema simétrico mediante una descomposicion de

LDL. Como se en sefiala en [43], esta descomposicion es numéricamente estable sin
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ningun pivote, por lo que puede ser rapida.

Después de calcular el paso de Newton corregido, el algoritmo realiza més célculos para
obtener un paso actual mas largo y para prepararse para mejores pasos posteriores. Estos
calculos de correccion mdaltiple pueden mejorar tanto el rendimiento como la solidez.

Para mas detalles, ver [14].

El algoritmo Quadprog [116] predictor-corrector completo es en gran medida el mismo
que en el algoritmo linprog 'punto-interior', pero incluye términos cuadraticos [27].

Condiciones de parada

El algoritmo predictor-corrector se itera hasta que alcanza un punto que es factible
(cumple las restricciones dentro de las tolerancias) y donde los pasos relativos son
pequefios. Especificamente, se define:

p =max(L, IHI, AN, ||Aeq || eIl ||B]], [|Peq | (0.131)

El algoritmo se detiene cuando se cumplen todas estas condiciones:

||rp||1 + ||y ll1 < pTolCon, (0.132)
74 |l < pTolFun, (0.133)
1. = TolFun (0.134)
donde:

Te = miaX(min(Ixivil, i1, [vi]), min([twy], [&], [w;])) (0.135)

1. , esencialmente mide el tamarfio de los residuales de complementariedad xv y tw, que

son cada uno de los vectores de ceros en una solucion.
Deteccion de factibilidad

Quadprog calcula una funcion de mérito ¢ en cada iteracion. La funcion de mérito es
una medida de viabilidad. Quadprog se detiene si la funcion de mérito crece demasiado.

En este caso, Quadprog declara que el problema es inviable.

La funcion de merito estd relacionada con las condiciones KKT para el problema.

Utiliza las siguientes definiciones [13]:
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p = max(L, IHI, IAN, [|Acq [l Ncll, [[B], [|beq (0.136)

Toq = Aegx = beg, (0.137)
Tineq = AX — b+, (0.138)
Ty = Hx 4+ ¢+ ALy Aoq + AT Aineq, (0.139)
9 =xTHx + fTx — b" Aineq — blyeq, (0.140)

donde A y b son coeficientes de desigualdad lineal, aumentados con términos para
representar los limites del algoritmo disperso, /Tl-neq representa de manera similar los

multiplicadores de Lagrange para las restricciones de desigualdad lineal, incluidas las

restricciones vinculadas. Esto se llamo z en Predictor-Corrector, y 4., se llamd y.

La funcion de mérito ¢ es [116]:

1
— (max ([lreq | el Wall ) + 99 (0.141)

Si esta funcion de mérito se vuelve demasiado grande, Quadprog declara que el

problema es inviable y se detiene con el indicador de salida —2.

Como se menciono, en la presente tesis se emplea el algoritmo Quadprog, el cual fue
descrito en este topico, para profundizar y tener en claro como trabaja dicho algoritmo

en su forma basica.

Se realiza un andlisis de la teoria de programacion lineal y no lineal, para concluir se

realiza un script en Matlab que desarrolla dicho algoritmo en su forma basica.
3.3.2. Introduccion a la optimizacion

En [13] se define a la optimizacion como la forma de representar en términos
matematicos diversos problemas considerados complejos, y desarrollar métodos para

poder resolverlos mediante el uso de algoritmos numéricos matematicos adecuados.
Los métodos de optimizacion se clasifican como [13]:

a) Métodos de optimizacion sin condiciones:

minimizar f:R™ - R,
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b) Métodos de optimizacion con condiciones:
minimizar f(x),x € R™,

sujeta a:

ci(x)=0, i€k

ci(x) =0, jEl

Optimizacion sin condiciones

Consiste en minimizar f: R™ — R, donde la funcion f debe ser continua en cualquier
conjunto abierto, y ademas debe tener derivadas parciales hasta segundo orden en ese

conjunto abierto [13].
Algunos ejemplos de esta clase de funciones:

Si x* es una constante, la funcién f(x) = (x — x*)? mostrada en la figura 3.6, tiene un

unico punto donde puede alcanzar el minimo y es el valor de x* [13].

y
\+/
x® x

Figura 0.6. Funcion f(x) = (x — x*)?
Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13].

La funcion f(x) = —2cos(x — x*) mostrada en la figura 3.7, tiene minimos locales en

x =x"+ 2ax [13].

Figura 0.7. Funcion f(x) = —2cos(x — x*)
Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13].

La funcién f(x) = 0.015(x — x*)? mostrada en la figura 3.8, tiene un Gnico minimo

global x*, y muchos minimos locales [13].
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Figura 0.8. Funcion f(x) = 0.015(x — x*)?
Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13].

Condiciones para la existencia de un punto minimo
El objetivo del proceso de optimizacion consiste en encontrar el minimo global de la

funcion en estudio si existe, o en su defecto un minimo local [13].

Una funcion f: R™ — R, se dice convexa si:

flax, + Bxy) < af (x1) + Bf (x2) (0.142)

Paratodo x;,x, € R"ytodoa,f €R,cona+ L =1,a=>0,5=0.

En otras palabras, una funcion es convexa si esta definida dentro de una region convexa
0, estad debajo del segmento que une dos puntos de la funcién [13], tal como se muestra

en la figura 3.9:

Funcidon no
CcOnvexa

F (x1, x2)

Funcion
convexa

Figura 0.9. Funcion convexa
Fuente: Propia.

Condiciones de convexidad de primer orden

Una funcion f: R™ — R que sea derivable, es decir, su gradiente Vf(x), existe para todo
X € R™, sera convexa si para todo x,y € R™, se cumple que:
f) = f(x) + VF(x)T(y — x), tal como se muestra en la figura 3.10 [13].
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(x.

1)+ 4 () (y-1)
)

Figura 0.10. Condicion de convexidad de primer orden.

Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13]

Condiciones de convexidad de segundo orden

Una funcion f: R™ — R con derivadas parciales de segundo orden, es decir su matriz

Hessiana V2 £ (x) es convexa, si paratodo x € R™ = 0 se cumple que x7V2f(x)x > 0,

es decir, su matriz Hessiana resulta ser semidefinida

positiva [13].

2
Ejemplo: la funcién f:R? -> R, f(x,y) = x?,y > 0, tal como se muestra en la figura

3.11, segun [13].
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Figura 0.11. Funcion (x,y) = X;

Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13]

,y>0

Condiciones necesarias de minimo local de primer orden

Si x* es un minimo local de f: R™ — R, se cumple que:

Vi(x*) =0,

El punto x en el que Vf(x) = 0, se llama punto estacionario de f(x).

Condiciones suficientes de minimo local de segundo orden:

Si x* es un punto estacionario y V2f(x*) es definida positiva, x* es un minimo local.
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Cualquier minimo local de una funcién convexa es un minimo global [27]. Se pueden
presentar diversos casos de minimos locales o globales, como se muestra en la figura
3.12 [13].

Minimo Maximo Punto de silla

Figura 0.12. Distintos puntos minimos, maximos en funciones.
Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13]

En la figura 3.12, la primera columna representa un minimo local o global y VZf(x*) es

definida positiva.

La segunda columna representa un maximo y se observa que VZf(x*) es definida

negativa.

La tercera columna, que es un punto de silla, se da cuando V2f(x*) es semidefinida
positiva, semidefinida negativa o indefinida. Si V2f(x*) = 0, se necesita tener mas
informacion de derivadas parciales de hasta tercer orden para determinar los minimos
locales. Para encontrar la solucion y hallar los minimos de las funciones problemas se
utiliza generalmente el método de direccion del descenso, el cual es un procedimiento
iterativo que hace descender el valor de la funcion, f(x,,1) < f(x), en sucesivos
puntos de k. A continuacidn se mencionan algunos métodos que utilizan la direccion del

descenso.
Meétodo de la direccion del gradiente o0 maxima pendiente.

Considerando el desarrollo de la serie de Taylor de f(x) hasta primer orden [13]:
fle+p) =)+ V@) +0pl* (0.143)
La direccion p en x es una direccion de descenso si:

Vi()Tp <0 (0.144)

El descenso relativo de la funcion en p es:
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FOO = fGe+p) __Vf@TP

el 0.145
Ipl Il IVf () llcos6 (0.145)

donde 6 es el angulo que forman p y Vf(x).

El descenso cualitativo es maximo cuando 8 = m, donde cos(m) = —1. Es decir,

cuando la direccion de descenso es:
p=—Vf(x),

y se denomina maxima pendiente.
Método de Newton

Considerando el desarrollo de Taylor de f(x) , expresion (3.143), hasta segundo orden

de derivadas a lo largo de py:

1
fx+p)=f0)+V ) p+ EpTVZ f@)p +o(pl® (0.146)

donde g = Vf(x) es el vector gradiente y la matriz:

d*f(x) d*f(x) d*f ()]

R R n P
d’f(x) d*f(x) d*f (x)
H=V*f(x) = 772,57 N O g Qiree (0.147)

Pf) dPf) dPf@

| dxp,x;  dxp,x, = d?x, |

Es una matriz Hessiana.

El método de Newton se puede esquematizar mediante la sucesion de modelos, como se

muestra en la figura 3.13 [13].

ASASAS

Figura 0.13. Representacion grafica del método de Newton.
Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13]

La condicién necesaria de Vf(x*) = 0, como se indica en [13], conduce a la ecuacion:
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Vi) +Vf(x)p=g+Hp=0 (0.148)
Como resultado se obtiene un sistema lineal de ecuaciones cuya solucion es la direccion
de Newton direccionada hasta el 6ptimo.

Si la matriz H = V2f(x) es definida positiva (x"Hx > 0 para cualquier x # 0), la
direccion de Newton resulta ser de descenso:

0<plHp=-pTyg (0.149)

Cumpliéndose que pTg < 0.
Método cuasi Newton

Se basa en el método de Newton, se calcula la aproximacién de la matriz Hessiana (H),
expresion (3.147) o variantes de ella usando la inversa de H, con métodos recurrentes
[13].

De la formula del método de Newton, deduciendo se llega [13]:

p = —(V2f(0) V(). (0.150)
Usando p = —HVf(x), donde H es una aproximacién de la inversa de la matriz
Hessiana.

Las formulas més usadas para hallar la aproximacion de H son [13]:

HyyrYiHe  Sksi

H =H, —
fert k J’zsz}’k J’zfsk

,ec.de Davidon, Fletcher y Powell. (0.151)

T T T T
Yk Hk)’k) SkSk SkYiHi + HeYiSic
Heo1=Hp+ |1+ - ,ec.de Broyden
i ‘ < YiSk ) ViSk Vi Sk (0.152)
En todos los casos:
Vie = Vf (e1) — V() (0.153)
Sk = Xk+1 — Xk = AkPr (0.154)
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Con esta breve introduccion sobre optimizacion, es posible abordar la resolucion de
problemas de programacion lineal y no lineal, lo cual sirve de base para desarrollar el
algoritmo tratado en el comando Quadprog de Matlab [116].

3.3.3. Optimizacion: Programacion lineal

En [13] se define a la programacién lineal, como parte de la optimizacién que busca
dentro de un conjunto de posibles soluciones de ecuaciones e inecuaciones lineales la
gue mejor encaja para alcanzar un objetivo dado. Este objetivo viene dado también por

una ecuacion lineal.

El problema consiste en:

minimizar f(x)

sujeta a:

g(x) =0,

h(x) <0,

Donde f:R™ = R,g:R™ - R™ y h: R™ — RP son lineales.

La programacion lineal resulta hoy en dia una herramienta basica en muchas
aplicaciones de economia, medio ambiente, gestion, logistica, etc., debido a que es
utilizada como referencia para tomar decisiones que tienen que ver con el manejo

Optimo de recursos de diversa indole [27].
La programacion lineal resuelve los siguientes problemas:

minimizar:.
C1X1 + CoXp + o+ + CpXp, (0.155)

sujeta a:

allxl + alzxz + b + alnxn 2 bl
az1X1 + AyrXp + -+ AornXn = bz,

(0.156)

Am1X1 + QpaXy + -+ QnXn = by,
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Y X1,X9, ., Xp = 0.

donde (3.155) es la “funcién objetivo” y a;1x; + ajoxy + -+ apx, = b, 1 <i<m
son las “restricciones”, xy,x,,...,x, Son “los coeficientes del vector variables de
decision” (soluciones), ¢4, ..., ¢, son “los coeficientes de coste”. Los by, ..., b, son “los

términos independientes”. La matriz:

a1 Qa2 Ain
a a e a

A= G2 - 2n (0.157)
Am1i Amz - Omn

se denomina “matriz de coeficientes de las restricciones del problema”.

Un vector o punto xT = [x;, x5, ..., x,,], que satisface todas las restricciones se le llama

“punto factible” (solucion).

El conjunto: F = {x € R": Ax > b,x = 0} de todos los vectores o puntos factibles
constituyen la “regién factible”.

El problema de programacion lineal se puede expresar en su forma compacta como
[13,27]:

Min:cTx (0.158)
s.a..

Ax > b (0.159)
x>0 (0.160)

Y de forma estandar:

Min cTx (0.161)
s.a..

Ax=b (0.162)
x>0 (0.163)
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Un problema de programacion lineal cualquiera dada por (3.158), se puede llevar a la
forma estandar restando un vector y, denominado la variable de holgura de las

restricciones Ax = b, asi se tiene:

Min.: cTx (0.164)
s.a.

Ax—y=0Db (0.165)
X,y =0 (0.166)

Si las restricciones son: Ax < b, se suma un vector "y" también Ilamado de holgura, se

puede llevar a la forma estandar haciendo: Ax +y = b.

Si se trata de maximizar una funcion objetivo, se puede transformar en una

minimizacién de dicha funcion teniendo en consideracion que:
max ¢’ x = min [—cTx].
Convexidad

Un conjunto C < R™, es convexo si Yy solo si para todo par de puntos x;,x, € C todas

las combinaciones de la forma x = Ax; + (1 — 1)x,,0 < A < 1, estén dentro de C [13].

En la figura 3.14 se muestran diversas formas de representar un conjunto convexo de

forma geométrica.

Conjunto Convexo | Conjunto no convexo Cono convexo

Figura 0.14. Conjuntos convexos
Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13].

El concepto de combinacidn convexa se puede generalizar de la siguiente manera:
X = ?=1/1ixi1

donde:

Yo Axi=1,4=0i=1,..,p.
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En el caso del problema de programacion lineal, su conjunto de soluciones K = {x €

R™: Ax = b,x = 0} es un conjunto convexo.
Condiciones del punto 6ptimo

Hablar de condiciones de punto 6ptimo, es hablar de las condiciones de Karush-Kuhn-
Tucker [13,31], las cuales referidas a la programacion lineal indican [27]:

Que x € R™ es la solucion éptima del programa lineal indicada en (3.161),

Si y solo si existen vectores A € R™ y m € R™ tales que:

Ax = b,x > 0, llamada factibilidad del problema primal (0.167)
¢ = ATA + m,m > 0, llamada factibilidad del problema dual (0.168)
mix; =0, i =1, ...,nllamada gap de dualidad. (0.169)

La funcion de Lagrange del problema es:

Lo, Am) =cTx —AT(Ax — b) —nTx (0.170)
El vector gradiente de L respecto a x es: ¢ — AT A — m. Igualando este gradiente a cero,
se obtiene la condicion ii).

El vector A es referido a los multiplicadores de Lagrange de las condiciones: Ax = b.

El vector m es referido a los multiplicadores de Lagrange de las condiciones x = 0.

La condicion iii) exige que sea cero el denominado gap de dualidad: la diferencia entre

el valor de la funcién objetivo del primal y dual.
Dualidad

La dualidad es la condicion en la cual se indica que en cada problema de Programacién
Lineal existe otro llamado el dual [13,27]. Asi, con x € R",A € R™", m > n, el

primal est4 dado por:

Min:cTx (0.171)
S.a..
Axx>:0 ] (0.172)
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El cual si nos referimos a su funcion de Lagrange L, tiene su dual asociado:

Max:L(x, A, ) (0.173)

s.a.

V,L(x,A,m)=0 (0.174)
m=>0

Si el problema primal esta dada de forma estandar, la funcion de Lagrange L esta dada
por [13,27]:

L, Am) =cTx—2AT(Ax —b) —n'x (0.175)

donde L(x,A,m): R™ x R™ x R™ .

El gradiente de L respecto a x, €s:
Vil=c—ATA —m. (0.176)

El problema dual, incorporando en la funcion objetivo el gradiente igual a cero, es:

Max: b7 (0.177)

S.a..

c—AA-n=0 (0.178)
m=0

Quedando el par primal-dual de una programacion lineal de forma estandar como:

Primal: Dual:

min c’x max bTA.

s.a. Ax=0b s.a. ATA+m=c
x>0 T=>0

Las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker son las mismas indicadas anteriormente, en
(3.167), (3.168) y (3.169).
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3.3.4. Métodos del punto interior

En [13] se indica que estos métodos se basan en la busqueda del 6ptimo por medio de
caminos que se trasladan en el &rea o zona interior de la region factible. Los mas
eficientes aplican en sucesivas el método de Predictor-Corrector, como el comando
Quadprog de Matlab. Estos desarrollos algoritmicos han hecho converger en la préctica

a la Programacion Lineal y la Programacion No Lineal.

Se puede indicar que mediante un procedimiento iterativo como por ejemplo el de
direccion del descenso, desde un punto interior de la region factible obtenido de la
resolucion por Newton-Raphson del sistema de ecuaciones no lineales que definen las
condiciones de KKT del problema, se pueden obtener direcciones que se dirijan a
nuevos puntos interiores, los cuales se aproximan al punto dptimo lo més cerca posible
[13,31].

Formulacion del procedimiento general

Consideremos la formulacion més general del problema lineal primal:

Min:cTx (0.179)
s.a.:

Ax =b (0.180)
0<x<u

donde ¢,x,u € R",b € R™y A € R™™, Si los limites inferiores de las variables no

son cero, se pueden escalar para que lo sean. El dual de ese problema es:

Max:L(x,y,z,w) (0.181)
s.a.

V.L(x,y,z,w) =0 (0.182)
z,w =0

Siendo su funcion de Lagrange:
L(,.,.,.)=cTx—yT(Ax—b) —wl(u—x) —zTx (0.183)

El gradiente de la esta funcion de Lagrange respecto a x es:
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Vik=c—ATy+w—z (0.184)

El dual, ya simplificado es:

Max :y'b —wTu (0.185)
s.a.

c-ATy+w—-z= 0] (0.186)
z,w =0

dondey € R™,w € R™,z € R™.

De las condiciones de KKT del problema primal y dual, e incorporando las variables de

holgura s , resulta:

—ATy+w—2z+c=0]

Ax=b

xXts=u (0.187)
Xi, Zi = 0, i= 1,...,71

, i=1,..,n

x,z,s,w=0

De estas ecuaciones "x;,z; = 0" y "s;,w; = 0" resultan ser no lineales. Son las
condiciones de complementariedad de holguras. Las restricciones de no negatividad son

las que convierten a los métodos de los puntos interiores en compleja solucion.

Para resolver este sistema de ecuaciones, dado que es no lineal, se puede usar el método
de Newton-Raphson, siempre que desde un principio se cumpla de forma estricta y, de

un punto a otro del proceso, las condiciones de no negatividad de las variables [13,31].
También hay que estar atentos con la ecuacion sw = 0, cuando esta se linealiza, como
sucede empleando el método de Newton-Raphson, ya que resulta:

sw+ sAw +wAs =0 (0.188)
Si, w; es cero, la ecuacion linealizada resulta: s;Aw; = 0, por lo que los pasos siguientes
Aw; también llegan a ser cero.

Si llega a ser cero, esa variable queda blogueada en todo el proceso, como se puede ver
en la figura 3.15, lo que resulta malo para el algoritmo, pues ésta no podra considerarse

para ayudar a mejorar, junto con las demas, el camino al 6ptimo [13,31].
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Camino
central C

X151

Figura 0.15. Efecto no deseado cuando alguna variable de holgura se bloquea durante el camino al éptimo
durante el método del camino interior.
Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13].

Es vital, que en todo el proceso iterativo se tienen que mantener todas las variables
positivas, aunque sean muy pequefias, como por ejemplo una cantidad u. Es igualmente
importante que todas las holguras complementarias s;w; converjan a cero (pero que no

sean cero) al mismo ritmo:

skwk =pk >0, cuandok » o (0.189)

Con esto, cada condicion de s;w; se modifica, haciendo que s;w; — i = 0. Se hace esto
para “centrar” la ruta generada durante el proceso, evitando llegar a cero el valor de las
variables [13,31].

Para cada punto del proceso se hace:

uk = Tkg (0.190)

donde:

g:x Z+S'w (0191)
2n

Siendo el numerador el gap de dualidad y el denominador los dos grupos de n variables
que aportan al gap. ¢ € (0,1) = 0.9995, t es un porcentaje de lo que se desea reducir

en el gap en cada iteracion.

En cada etapa del proceso iterativo los métodos de puntos interiores resuelven algunas

variantes del sistema no lineal KKT, teniéndose:
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{ATy+z—w=c

Ax =b

f(x,v,z,5,w) = x+s=u . X%,z,5w>0 (0.192)
XZ = ue
WS = pe

Las matrices X,Z,SyW de (3.192) son matrices diagonales con coeficientes

xj, Sj, zj y wj respectivamente, y e es el vector de coeficientes 1.

De estas resoluciones, si u # 0,se va definiendo el camino central (central path),
llevadndonos hacia el 6ptimo, asi se evita caer en valores cero de las variables. Esto se
puede observar en la figura 3.16 [13].

Camino central

#

\ /
cC\ !

Figura 0.16. Camino central hacia el 6ptimo — método de punto interior.
Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13]

A este planteamiento, del procedimiento de resolucion, se llega también con otro
método. Si en el problema original se incorporan las condiciones de las variables x; y s;
de no acercarse a cero afiadiendo un término en la funcién objetivo, hace que dicha
funcién se haga muy grande cuando estas variables estén muy préximas a cero. Para
ello se emplea el logaritmo de x;y s; en la funcion objetivo. Este método es

denominado el método de barrera. Asi, el problema se plantea como:

minimizar:cTx — #(Z?:l logx; + Y7, log S].) (0.193)
sujeta a:
Ax =b
X+s=u (0.194)
x,s >0

Este problema se denomina el problema de barrera logaritmica, para un escalar u [13].

La funcion de Lagrange de este problema resulta:
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cTx — plogx — plogs — y" (Ax —b) —w' (x + s — u) (0.195)

Siendo sus condiciones KKT:

ATy +z—w+c=0

Ax =b
f(x;y;Z,S,W)E x+s=u , X,Z,S,W>0 (0.196)
XZe = e
WSe = pe
donde:
z=puX"1le (0.197)
w=uS"le (0.198)

Como observa, estas condiciones son idénticas a las planteadas en el punto anterior.
Cuando u — oo, las soluciones del problema de barrera llegan a ser el centro analitico

de la region factible del problema primal (como se muestra en la figura 3.17), [13]

l l I l:ﬂﬂl
H=ce I..L:l

u=0.01
Figura 0.17. Evolucion de p en el problema de la barrera logaritmica para hallar el 6ptimo.
Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13]

camino central

En este algoritmo, se reduce paso a paso u segun se aproxime el proceso iterativo a la
solucion optima del primal. Cuando p — 0, la solucion del problema converge en el

centro analitico del conjunto de soluciones 6ptimas del primal (camino central).
Resolucion numérica y algoritmos

Retornando a la solucion del sistema de ecuaciones f(x,y, z,s,w) = 0, el nuevo punto
de solucion de ese sistema v = [x,y,z,w]7, se obtiene de resolver mediante el método

de Newton-Raphson el modelo de la serie de Taylor de primer orden:
fOR + @)@t —vk) =0 (0.199)

Es decir, resulta de resolver: Avk = —f'(v*)~1f(v*), siendo Av* la direccion de

Newton en la iteracion k y f'(v*) es la matriz jacobiana del sistema.
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La aproximacion lineal del sistema se da con:

[A 0 0O 0 O ”Ax] Ty

IO 0 AT 1 —I|| As | e

| /I I 0 0 O || Ay | = Ty (0.200)
Z 0 0 X 0]l|lAz ue —XZe

l0 w 0 0 S JlAwJ pe —SWe

donde:

T, = b — Ax (0201)
.=c—ATy—z+w (0.202)
T,=u—x-—S= (0.203)

La solucidn del sistema de ecuaciones (3.200), da el nuevo punto hacia moverse.

Esa direccion, se puede mejorar si se emplea el desarrollo de Taylor de

f(x,y,2,s,w) = 0, asu segundo orden de derivadas, es decir:
1
fiw) + V) Av + EAUTVZf(v)Av =0 (0.204)

La matriz Hessiana de las condiciones de complementariedad es:
(1) (1)] y la de las demés son cero.

La direccion de avance se obtiene de resolver:

A 0 0 0 O017rAx Tp
o o ar 1 _I]M [ " ]
|1 I 0 0 0‘ Ayl=| T | (0.205)
Z 0 0 X 0 lAzJ [ue—XZe—AXAZeJ
O W 0 0 SllAw ue —SWe — ASAWe

En [31], se propone tratar con estas dos direcciones: combinarlas en dos pasos, predictor
y corrector, en una misma etapa del proceso iterativo. La idea se muestra en la figura
3.18.
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Centros p
lteraciones

Direcciones del
tamano de paso

Camino
centra

Region
factible ..
Solucion

* optima (u=0)|

£ - solucion

aproximada £- vecindad de

la solucion

Figura 0.18. Trayectoria del camino central y los pasos predictor y correcto de Mehrotra.
Fuente: Algoritmos y Métodos Numéricos. Por: José Luis de la Fuente O’Connor, 2017 [13].

En el predictor se usa la direccidn resultante de la aproximacion lineal del paso de

Newton (también llamado escalado afin) con u = 0, expresada en (3.200).

El corrector se usa para mejorar lo que se pudo haber perdido con la linealizacién, en
ella, se utiliza la informacion de segundo orden y la direccion se va dirigiendo al

“camino central”.

Si en la linealizacion de Newton de la ecuacion (3.200), se despejan:
As =u—x—s— Ax, de la segunda ecuacion.

Az = X Y(tue — XZe — ZAx), de la cuarta ecuacion.

Aw = S (tue — SWe — Wr, + WAx), de la quinta ecuacion.

El sistema queda en funcién de Ax y Ay:

[_D‘l AT] [Ax] = [rc — X' (tue — XZe) + S~ (rue — SWe — Wr,) (0.206)
A olldy b

donde:
D=X"1'Z+stw)? (0.207)

En este sistema, que es de grandes dimensiones, su solucion depende del algoritmo a

utilizar.

Para reducir mas, se elimina Ax de (3.206), para lo cual multiplicando el primer

subconjunto de ecuaciones por AD y sumando el segundo, resultan las ecuaciones
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normales [13]:
(ADAN)Ay =1, + AD [r, — X 1 (tue — XZe) + S~ (zue — SWe — Wr,)] (0.208)

La matriz ADAT resulta ser simétrica y definida positiva o semidefinida positiva, por lo

que se puede factorizar por Cholesky [13].

Considerando que 1, = tue —XZe, y , 1y, = tue — SWe, se puede considerar el

siguiente procedimiento para hallar los conjuntos de solucion de x, z, s y w:

. Formar lamatrizD = (X~'Z + S~tw)~L.
e Hacerr, <7, — X 1r,+S 1 (ry—Wn).
e Resolver mediante Cholesky (ADAT)Ay =1, + AD .

. Calcular:

Ax =D(ATAy — 1) (0.209)
Az = X"Y(—Z Ax + 1) (0.210)
As =1, — Ax (0.211)
Aw = STH(=W As + 1y,). (0.212)

Una iteracién, se puede complementar determinando las amplitudes de paso, ap Yy ap,
en el “predictor” y “corrector” respectivamente, adaptando u y revisando el optimo

[13]. El algoritmo completo resultante se describe como:

o Dado [x°, y°, 2% w?®, s°] con [x°,y°, 2% w?, s°] > 0.

. Paso 1: Calcular la direccién del predictor o escalado afin resolviendo:

A 0 0 0 09[r] ¢ 7
[0 0 AT 1 —I||ASar T, ]

I 1 0 0 0= n (0.213)
Z 0 0 X 0 lAzaf J —XZe

o w o o slaw,] L-swe
Hacer:

aqrp = inf{a € [0,1]|[x,s] + a[Ax,f, Asyf] = 0} (0.214)
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g p = Inf{a € [01]|[z,w] + a[Azep, Awgy] 2 0}

1
Hop == %[(x + agpp Ax)T (z + agrpBz) +(s + agp As)T (W + agsp Aw)]

y

. Paso 2: Hallar la direccién corrector y centrado, resolviendo:

A 0 0 0 07Mdx] [ 0 1
|[0 0 AT I —1]||[Asc]| | 0 |
1 1 o o ol|ldy|=] 0 I
IZ 0 0 X 0 llAch THe — AXyr AZ 5 eJ
lo w o o sllaw]) loue—-as, aw, e

(0.215)

(0.216)

(0.217)

(0.218)

o Paso 3: Hallar la direccién de la iteracion que se esta desarrollando:

[Ax, Ay, Az, Aw, As] = [Axqp, Ay e, Azgp, AWy, Asar| + [Axe, Ay, Az, Aw,, As,] (0.219)
Hacer:

Umax,p = inf{a € [0,1]|[x, s] + a[Ax, As] = 0} (0.220)
Amax,p = Inf{a € [0,1]|[z, w] + a[Az, Aw] = 0} (0.221)
Y, @p = Vp Amax,p ; Ap = VD Amax,D (0.222)

. Paso 4: Terminar iteracion y comprobar Optimo.

Hacer:

[xk+1 sk*1] =[xk, s*] + ap[Ax, As],y (0.223)
[yk*2, zk+1, wk*1] = [yk, 2% wk] + ap[Ay, Az, Aw] (0.224)

° Comprobar condiciones de 6ptimo, de lo contrario, continuar la iteracién.
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3.3.5. Optimizacién — Programacion cuadratica

Ahora se estudia la minimizacion de funciones cuadraticas, las cuales presentan la

siguiente forma [13]:

minimizar:%xTGx +9gTx,x €R™, (0.225)
Sujeta a:

Ax = b, (0.226)
Cx > d. (0.227)
donde:

A es una matriz que debe ser de rango completo, C es una matriz también de rango

completo .

La funcion de Lagrange para el problema cuadratico es:

1
L(x,y,2) = ExTGx +g"x —yT(Ax — b) — 2" (Cx — d), (0.228)
Las condiciones KKT para el problema cuadratico son [13]:
[ Gx+g—ATy—C"z=0
| Ax—b =0 |
Cx—d=0 (0.229)

l z=0 J
z;(Cx—d);=0,i=1,..,m¢

Con m, igual al numero de parametros de restricciones de desigualdad.

Si se introduce el vector de variables de holgura s en Cx — d > 0, la tercera condicion
KKT, resulta:

s—Cx—d=>0 (0.230)

Aplicando, como en el caso de Programacion Lineal, un procedimiento de punto interior
predictor corrector para resolver el sistema de ecuaciones f(x,y, z,s), que viene a ser
[13,31]:
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Gx+g—ATy—C"z

Ax —Db
IBAXD) = _0 0231
f&oy.2,9) s—Cx+d ( )

SZe

La ecuacion de Newton-Raphson para resolver este sistema es:

Ax
Ay| _

J lAZ‘ =—f(x,9,2,5) (0.232)
As

donde J es la matriz jacobiana del sistema de ecuaciones. Desarrollando se obtiene:

G —-AT —-CT 0][Ax "

A4 0 0 Off|dy|_ _|" (0.233)
—C 0 0 I||Az Tc

0 0 S Z As Tsz

donde:

n=x+g—-ATy—C"z

Ta=Ax—b (0.234)
rc=s—Cx+d
Ts, = ue — SZe

Recordando que el vector ue evita que s y z se acerquen demasiado a cero.

Como en el método predictor-corrector de Programacién Lineal, primero se calcula la
direccion de escalado afin, [Ax*, Ay, Az, As*' ], que también es llamada direccion
pura de Newton o direccién predictor del camino central (central path), los cuales se

obtienen de resolver el sistema de ecuaciones de la expresion (3.233).

Una vez calculada la direccion pura de Newton se tiene que determinar la amplitud de
paso a¥ a lo largo de esa direccion, de tal manera que tiene que cumplir la factibilidad

de z y s, es decir:
z+a" AxY =0 (0.235)
s+a¥ AsY >0 (0.236)

Todo esto teniendo en cuenta los conceptos desarrollados en la Programacion Lineal.
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Se requiere obtener el pardmetro de centrado , lo cual ayuda a aproximarse al central

T
path [13,31]. Para calcular 7, se calcula la brecha dual de s y z, es decir, u = jn—z y
Cc

también el precedente del paso avanzado, es decir:

_ (s + a¥ AsNT(z + a¥ AzY (0.237)

af
Hu me

Como resultados se obtiene:

af 3
= (%) (0.238)

La direccion corrector con la informacion de segundo orden (del desarrollo de Taylor),

se calcula resolviendo:

G —-AT —-cT 0][Ax Yy

-A 0 0 0‘ lAy‘ L I Ta (0.239)
—C 0 0 I]||Az Tc

0 0 s zllas ey + ASY AZ% e — e

Finalmente se calcula la amplitud del paso global de la iteracion a, la cual debe cumplir
la factibilidad s y z, llegandose a ello por medio de un parametro de seguridad o

amortiguacion n al nuevo punto [13].
[Xk+1, Vir1r Zet Sea1)” = X Vie 2o Sk]” + na[Ax, Ay, Az, As]” (0.240)

El mayor costo computacional de este procedimiento radica en resolver los sistemas de
ecuaciones que calculan las direcciones del predictor y corrector. En este sentido, la

cuarta ecuacion del sistema de ecuaciones del predictor, ecuacién (3.233), resulta:

SAz+7ZAs = -, (0.241)

De donde se obtiene:
As = —Z (1, + SAz) (0.242)

Despejando en la tercera ecuacion del mismo sistema matricial, ecuacion (3.233):

—CTAx—As = —rc = —CT Ax — Z"(ry, + SAz) = -1, (0.243)
se obtiene:
_CT Ax — Z_ls Az = —Tc + Z_l Tsz (0.244)

El sistema matricial de ecuaciones para determinar la direccién del corrector finalmente
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queda como:

G —AT —CT 1[Ax T
—A 0 o |lay|=- T
—-c 0o -ztsllaz re—271

rSZ]

(0.245)

Considerando el procedimiento del algoritmo mostrado para la programacion lineal, y

tomando las ecuaciones de programacién cuadratica desarrolladas hasta este punto, se

llega a la solucion de un problema cuadratico con el método de puntos interiores [13].

En el anexo A, se desarrolla un programa basado en este método, que es la base del

algoritmo Quadprog de Matlab [116], constituye una reproduccion a pequefia escala de

dicho algoritmo, pues el comando Quadprog presenta muchas mas complejidades. Este

analisis teodrico de optimizacidn, se utilizara en el disefio del GPC.

En la figura 3.19, se muestra el procedimiento de disefio del sistema de control con GPC

y optimizacion de la planta objeto de estudio

Parametros de disefnio

¥

Polinomios: A,By C
Horizontes de control y
prediccion: Nu, N

Solucion de ecuaciones
diofanticas

Y

Matrices:E, F, G, G', K’

L]

Ecuacion de prediccion:

A

Referencia

L]

Trayectoria de

a .
referencia

— -

Funcion objetivo: J

-

Y

Optimizacion con
restricciones: Quadprog

Y

Sefnal de control: Au

¥

Planta: y

]

Figura 0.19. Proceso del sistema de control con GPC.
Fuente: Propia.

Los fundamentos tedricos del controlador GPC con restricciones se aplican en cada

submodelo de la cuarta capa hallado durante el modelado ANFIS (expresion 2.54b).
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Para ello, cada uno de estos submodelos tiene que estar expresado en la forma de

funcion de transferencia, como se muestra a continuacion.

Conociendo que se han determinado cuatro reglas por subclustering, entonces, se tienen

cuatro funciones lineales en la cuarta capa, como se muestra a continuacion:

fi= P11- XLy + P12 XL k1y + G110 X200 + Q12 X201y + 111 Yk—1) T T12-Vir-2) T S1.1
fo= P2,1- XLy + D22- X1 1y + G21-X200) + Q2. X211y + 121 Vk—1) T 12,2 Y(k—2) T S21
fi= P31- XLy + D32- X1 1) + q31-X200) + Q32- X211y + 131 Vk—1) T 132 Y(k—2) T S31
fa = Pa1- XLy + Pa2- XL k1) + Qa1- X200 + Qa2 X201y + T41-Vie—1) T Ta2-Yk—2) + San

Quedando:
fi

F = ;2 (viene de la expresion 2.54b)
3
fa

Haciendo ¥y, como una salida de cada uno de los submodelos F, es decir: f, —
Yn(k)» donde n indica el nimero de capa y ¥ -1, ¥(x-2) como parte de la solucion de

esa misma capa, se tiene:

Yik) = P1,1- XLy + P12- X1 e—1) + G1,1-X20) + G1,2- X201y + T11- Vre—1) T 112-V(k—2) T S1.1
Yooy = P2,1- X1y + P22- XL (1) + Q21 X2(00) + G2,2- X2 (1) + 121V (k-1) T 12,2:Y(k—2) T+ S2,1
V3t = P31- X1y + P32: XL (1) + Q31 X2(1) + G32- X2(c—1) + 131-V(k-1) T 13,2:Y(k—2) T+ S3.1
Vak) = Pa1- XLy + Pa2- XL e—1) + qa1- X200 + Qa2 X20e—1) + Ta1-V(k—1) T Ta2-V(k-2) T Sa1

Agrupando ¥,, a un lado, y llevandolos a una funcién de transferencia z~1, se tiene:
(1 - 7”1,1-2_1 - 7’1,2-2_2)71 = (P11t p1,2-Z_1)X1 + (@11 + ‘h,z-Z_l)xz t+ S11

(1 - T4,1-Z_1 - 7’4,2-2_2)74 = (Paq + P4,2-Z_1)x1 + (qan + qa2-27 X2+ 544

Quedando:
+ .zt + .zt s
7, = (p1,1 P12 ) X1+ (CI1,1 q1,2 ) X2 4+ 1,1
(1 —-14.271 = rlyz.z‘z) (1 -rq.271 = rlyz.z‘z) (1 —-1q.271 = rl_z.z‘z)
: (0.246)
_ (Pa1 + p4,2.Z_1) (qaqr + Q4,2-Z_1) S41

x1+

Va

= 2
(1 _T'4_‘1.Z_1 _T'4_‘2.Z_2) (1 —T4__1.Z_1 —T4_2.Z_2)x + (1 —7"4‘1.2_1 —7”4‘2.2_2)

Por consiguiente, se tiene cada submodelo lineal de la cuarta capa como funcion de
transferencia en z~1, a cada una de ellas se le aplica el controlador GPC con

restricciones.
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Es

sol

importante indicar que para calcular la accion de control en el instante actual, las

uciones optimizadas encontradas en cada submodelo lineal, expresion (3.246), deben

ser ponderadas en funcién de los pesos normalizados hallados en la capa tres de la red

ANFIS, expresion (2.54a), y sumadas a la accion de control halladas en el instante

anterior, tal como se indica en la siguiente ecuacion:

u(klk) = u(k — 1) + [Z W, (k) Ay (k[k) | (0.247)
i=1

donde:

u,

Uu;,

n,

accion de control total a entregar al proceso.
accion de control hallada en capa submodelo lineal i (capa cuatro).

namero de reglas.

De este modo se halla la accién de control a aplicar al proceso objeto de estudio.

Procedimiento resumido del disefo del controlador GPC

Etapa Off-Line

En base a los valores de sintonia de H,,, N, N,, Q;, Y Ry, para cada funcién de coste
de cada submodelo, calcular las matrices de prediccion G;, F; en todos los modelos

del consecuente.

Etapa On-Line

Medir los valores a la salida del sistema y(k),x(k), si no es viable usar algun
estimador.

Resolver la minimizacién para cada submodelo, usando un algoritmo de
programacion cuadrética, en este caso Quadprog de Matlab.

Con la ayuda de la red ANFIS, hallar los pesos normalizados de la tercera capa,
expresion (2.54a)

Sumar a cada accion de control pasada los incrementos calculados en cada
submodelo lineal (capa cuatro) ponderados por los valores normalizados de la red
ANFIS (tercera capa). Con ello se halla el valor actual de la sefial de control,
ecuacion (3.247).

Aplicar la sefial de control u(k|k) al sistema y almacenarlo para el préximo instante,

repetir la etapa on-line.
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En la figura 3.20 se muestra un diagrama de bloques del sistema de control con GPC y

modelos ANFIS de la planta objeto de estudio.

Funcion de Restricciones Controlador
__costo 1 1 NeuroFuzzy GPC
GPC
Lineal 1 |
r(k+n|k)\ v v |
n=1 J e Au-](k)
‘ |  Optimizador 1 |
| | e 1+n|k) A, (kenlk) |
‘ n=1,...,Nu y n=1,....,N
Modelo de |
‘ prediccion1 |« T
(A1, B1, C1) I |
y(k)
[ Aulk) | ntegrador |u(k) >
‘ GPC ° > Discreto i Planta
‘ Lineal p i | x(k)
‘ Modelo de |
prediccion1 |« _
| (Ap; Bp, Cp) M “f‘(k) uasificad |
‘ Au (k-1+n]k) A ’y‘p (k+n[k) W;(k) uzzificador
n—1 woyNU Y n=1,.....,.N |
Au (k)
‘ Optimizador p — /ﬂ- |
L —

Funcldn de Restricciones
costo p p

Figura 0.20. Diagrama de bloques del sistema de control con GPC y modelo ANFIS de la planta objeto de
estudio.
Fuente: Controle Preditivo Neuro-Fuzzy: Anélise Comparativa Empregando Diferentes Estruturas de
Modelo. Por: Tedéfilo Guimaraes [18]

A continuacién se muestran los resultados obtenidos del sistema de control de

neutralizacion de pH con el controlador NeuroFuzzy-GPC disefiado.

3.4. Resultados obtenidos con el controlador GPC-ANFIS disefiado

3.4.1. Respuesta del sistema de control frente a un setpoint de 7.00 sin
perturbacion

En la figura 3.21 se muestra la respuesta temporal del sistema de control frente a un

setpoint de pH de 7, sin perturbacion.

Se puede observar que el controlador mantiene dentro del valor establecido el valor de

pH, pese a ser un sistema altamente no lineal.
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» Respuesta del Sistema pH - Planta Neutralizacién
(— pH
126 Setpoint |
= = = Perturbacion Soluc. Base
101 1
8r \ _
o
6r _
4 4
2t _
r _________________________________
0 | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
tiempo (s)

Figura 0.21. Respuesta temporal del sistema de control, sin perturbacion.
Fuente: Propia.

3.4.2. Respuesta temporal del sistema de control frente un setpoint de

7.00 con perturbacion

En la figura 3.22 se muestra la respuesta temporal del sistema de control frente a un

setpoint de pH de 7, con perturbacion.

Como perturbacién se considera el flujo de la solucién base (Hidroxido de Sodio), el

cual presenta fluctuaciones entre 0.300 [/min hasta 0.700 I/min.

Se puede observar que el controlador logra estabilizar al sistema de control a pesar de

las perturbaciones.
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Respuesta del Sistema pH - Planta Neutralizacion

14

10

T

e

.w:uu-r‘—k/ s e A

pH
Setpoint 4
= = = -Perturbacién Soluc. Base

_______

tiempo (s)

Figura 0.22. Respuesta temporal del sistema de control, con perturbacién.

Fuente: Propia.

3.4.3. Respuesta del sistema de control frente a variaciones en el

setpoint y con perturbacion

En la figura 3.23 se muestra la respuesta temporal del sistema de control frente a un

setpoint de pH variable, con perturbacién (solucion base Hidréxido de Sodio). El valor

de setpoint (pH) varia entre 7, 11 y 8, se observa que el controlador logra estabilizar al

sistema a pesar de las

perturbaciones y de las variaciones de setpoint mostradas.

Respuesta del Sistema pH - Planta Neutralizacion

14

12

10

pH

T T

pH
Setpoint
= = = :Perturbacién Soluc. Base

e — - - -

tiempo (s)

Figura 0.23. Respuesta temporal del sistema de control con perturbacion y variaciones en el Setpoint.

Fuente: Propia.
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3.5. Conclusiones

e Se realiz6 un analisis de los fundamentos teoricos del disefio de GPC con estructura
basica (sin perturbaciones, ni restricciones). Se pudo ver que este tipo de
controladores tienen en su base algoritmica un recurso que ayuda a la estimacion
futura de la salida, lo cual posibilita el control adecuado de sistemas frente a posibles
perturbaciones o comportamientos dindmicos no deseados. Ademas, como resultado
de los horizontes de control y de prediccion que presenta, puede controlar plantas
con altos retardos de tiempo, debido a que realizan el control después del retardo de
tiempo.

e Se mostraron los fundamentos tedricos del disefio de GPC con restricciones, los
cuales se basan en la teoria de optimizacion. Se analizé el comando Quadprog de
Matlab y el algoritmo que este utiliza, presentando finalmente un script que muestra
el algoritmo Quadprog en su forma bésica. El controlador disefiado utiliza la
restriccion en el incremento de la sefial de control, obteniéndose resultados altamente
satisfactorios.

e EIl controlador GPC considera ademas los efectos de las perturbaciones sobre el
sistema. Estos efectos también fueron modelados, considerando los resultados
obtenidos en el capitulo 2 mediante la aplicacién de la arquitectura ANFIS,
logrdndose identificar 4 submodelos. Se consider6 usar un controlador GPC por cada
submodelo identificado.

e Con el disefio del GPC propuesto se pudo demostrar que el controlador puede

realizar un control efectivo de una planta altamente no lineal.
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CAPITULO 4. ANALISIS DE ROBUSTEZ Y PROPUESTA DE
IMPLEMENTACION DEL CONTROLADOR DISENADO

4.1. Introduccién

En el capitulo se desarrollo el disefio de un controlador GPC con restricciones basado
en un modelo ANFIS, el cual posibilita controlar plantas y procesos altamente no
lineales como es el caso del control del proceso de neutralizacion del pH en la planta
objeto de estudio, mostrando un buen desempefio y manteniendo la variable controlada

dentro de los valores establecidos por el setpoint.

En el presente capitulo se realiza un analisis de la robustez del controlador disefiado,
para lo cual se consideran diferentes perturbaciones para estudiar su respuesta bajo esas

condiciones.

Ademas se realiza un andlisis comparativo del desempefio del controlador disefiado
versus controlador PID clésico. Finalmente, se desarrolla una propuesta de

implementacion practica del controlador disefiado.
4.2. Analisis de robustez del controlador GPC-ANFIS disefiado

Como se indicd, en la identificacion de la planta objeto de estudio, se considerd una
primera entrada de la planta objeto de estudio como variable manipulada (flujo de acido
acetico - solucién acida) y una segunda entrada como perturbacién (flujo de hidréxido

de sodio - solucidn base), obteniéndose el modelo mostrado en el capitulo 2.

Con este procedimiento se obtuvo el modelo de la perturbacion de la planta, el cual se
utiliza en el disefio del controlador GPC-ANFIS.

Para demostrar que el modelado de la perturbacion favorece la robustez del controlador,
se procedio a identificar la planta sin perturbacion y se disefié el controlador GPC-
ANFIS con restricciones. Para identificar la planta sin perturbacion, se considero

unicamente 4 entradas que corresponden a: x1(k),x1(k — 1), y(k — 1), y(k — 2).

Tal como se muestra en la figura 4.1. Como se aprecia, no se considero la entrada:

x2(k),x2(k — 1) las cuales si fue consideradas en el capitulo anterior.
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Figura 0.1: Arquitectura del modelo ANFIS sin considerar perturbacion.
Fuente: Propia.

La respuesta temporal del sistema de control con el controlador GPC-ANFIS disefiado
sin considerar el modelo de perturbacion se muestra en la figura 4.2, en la cual se
observa y confirma que este controlador (sin considerar el modelo de la perturbacién)
responde con un peor desempefio en comparacion con el sistema de control con GPC-
ANFIS considerando modelo de perturbacion disefiado en el capitulo anterior (figura
3.23).
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Respuesta del Sistema pH - Planta Neutralizacién
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Figura 0.2. Respuesta temporal del sistema de control con GPC-ANFIS sin modelo de perturbacion.
Fuente: Propia.

En la tabla 4.1 se muestran los resultados del analisis de robustez de los controladores
GPC con y sin modelo de perturbacion disefiados basado en el indice de robustez - la
integral del error absoluto ponderado en el tiempo (ITAE).

En la primera columna de dicha tabla se muestra el ITAE del sistema de control sin
considerar el modelo de la perturbacién, y en la segunda el ITAE considerando el

modelo de la perturbacion.

De la tabla 4.1 se observa que existe una mayor robustez y un mejor desempefio cuando

se incluye en el disefio del controlador GPC-ANFIS el modelo de la perturbacion.

ITAE control con modelo de perturbacion < ITAE control sinmodelo de perturbacion

Tabla 0.1. ITAE del sistema de control con GPC-ANFIS con y sin modelo de perturbacion.

| ITRE error sin perturbaciodn | ITRE error con perturbacidn |
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4.3. Resultados comparativos del sistema de control del proceso de
neutralizacion del pH con controladores GPC-ANFIS vs PID

Con los resultados obtenidos en el epigrafe anterior, se determinaré el controlador que
mejor rechaza el efecto de la perturbacion en la planta objeto de estudio.

Posteriormente, el controlador resultante sera comparado con el desempefio de un

controlador PID clasico, que es el que actualmente se utiliza en el control del pH en la

planta objeto de estudio.

4.3.1. Desarrollo de un diagrama en Simulink de la planta objeto de
estudio y respuesta a una sefial de entrada escalon

En la figura 4.3 se muestra el diagrama en Simulink de la planta de neutralizacion de pH

objeto de estudio.

Group 1

S Signal 1

Flujo Acido Acético (min)

0512

Flujo Hidrxido de Sodio (Imin)

Figura 0.3. Diagrama en Simulink de la planta de neutralizacion de pH.
Fuente: Propia.

En la figura 4.4 se muestra la respuesta temporal de la planta objeto de estudio frente a

una sefial de entrada escalon.
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Planta Neutralizacion pH
T T T T T

| |
Flujo Acido Acético (I/min)
pH

| | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Time

Figura 0.4. Respuesta temporal de la planta objeto de estudio frente a un escaldn.
Fuente: Propia.

4.3.2. Respuesta temporal de la planta objeto de estudio con
controlador PID

En la figura 4.5 se muestra un diagrama en Simulink del sistema de control de la planta

de neutralizacién de pH con un controlador PID convencional.

Group 1 Scopet
Signal 2 P Ref
E PID(s) . Fa Int

— Fa

SP
PID Controller Out1 " » I:
Fb P

2 Scope2
SP
- Group 1 Planta pH
SP_ % Signal 2 .

Fb » pH_

PH_

error_

Add error_

Figura 0.5. Diagrama en Simulink del sistema de control de la planta de neutralizacién de pH con
controlador PID
Fuente: Propia.

El controlador PID utilizado se disefié en el dominio de la frecuencia considerando la
metodologia propuesta en [54,67] y presenta la estructura paralela [90]:

de(t)
dt

u(t) = Kye(t) + K; f e(t)dt + K,
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donde K, K;, K4 son las ganancias proporcional, integral y derivativa, u(t) es la sefal
de control y e(t) es la sefial de error.
En la figura 4.6 se muestra la respuesta temporal del sistema de control de la planta de

neutralizacion de pH con el controlador PID disefiado.

Respuesta planta de neutralizacion pH con PID

14

pH
10 r Fb
8

L e _}h
°

12 \ - = SP

pH

2]
0
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Offset=0 Time

Figura 0.6. Respuesta temporal del sistema de control de la planta objeto de estudio con controlador PID
Fuente: Propia.

En la tabla 4.2 se muestran los resultados del analisis de robustez basado en la integral
del error absoluto ponderado en el tiempo (ITAE). En la primera columna se muestra el
ITAE con el controlador GPC-ANFIS y en la segunda el ITAE con el controlador PID.
Se sefiala que el disefio del PID se desarroll6 de forma muy rigurosa y que ajuste de sus
parametros fue un proceso muy dificil debido al complejo comportamiento dinamico

que presenta la planta objeto de estudio.

Los resultados que se exhiben en la tabla 4.2 demuestran que existe un mejor
desempefio y robustez del sistema de control cuando se utiliza el controlador disefiado
GPC-ANFIS.

Tabla 0.2. Resultados comparativos del ITAE con controlador GPC-ANFIS vs. PID.

| ITAE ANFIS-GPC | ITAE PID Simulink |

| 5.3498 | 12.1487 |
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4.4. Propuesta de implementacion practica del controlador disefiado

La propuesta de implementacion que se presenta se basa en el diagrama de

instrumentacion mostrado en la figura 4.7.

Perturbacion

@ M1 | @ | |
l% T | ) M (] | I
V-104 . — i

| HV-102 I

F1,C1 rd - = = = |
Solucion acida F2,C2
Solucién basica

F1+F2

T-101 E | :l

HV-101

Figura 0.7. Diagrama de instrumentacion del sistema de control del proceso de neutralizacion del pH de la
planta objeto de estudio
Fuente: Propia

En la tabla 4.3 se muestra la instrumentacion y equipos propuestos para la
implementacion préctica del sistema de control disefiado del proceso de neutralizacién

de pH en los efluentes residuales de una planta concentradora de minerales polimetalica.

Tabla 0.3. Instrumentos y equipos propuestos para el sistema de control disefiado del proceso de
neutralizacion del pH de la planta objeto de estudio.

Equipo / Instrumento Descripcién

Indicador transmisor de pH. Marca: ABB. Modelo: TB82. Salida

PHT 101 de control: 4-20 mA

PC Industrial (hw) Computadora industrial. Marca: Allen Bradley. Modelo: 1450R

Matlab R2015 6 + (sw). | Desarrollador: Mathworks.A instalarse en PC industrial

Servidor OPC (sw) Desarrollador: Keepware comms. A instalarse en PC industrial

FIT 101, FIT 102
(incluidas en las bombas
dosificadoras)

Flujémetros de solucion alcalina y bésica respectivamente.
(incluidas en las bombas dosificadoras)

Bombas dosificadoras de solucion alcalina y basica

P 101, P 102 respectivamente. Marca: Prominent. Modelo: BT4b 1000.
Entrada y salida de control: 4-20 mA
PAC Control Logix Marca: Rockwell. Modelo: 1756
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En base a la tabla 4.3, se propone la implementacion practica del controlador GPC-
ANFIS disefiado.

En la tabla 4.4 se muestran los modulos requeridos en el PAC Rockwell Automation.

Tabla 0.4. Mddulos requeridos en el PAC Rockwell Automation.
PAC CONTROLLOGIX - ROCKWELL AUTOMATION

CAT CANT. DESCRIPCION
Controlador ControlLogix 5570 con 4 MB de memoria
1756-L72 1 . ; o
interna, puerto USB, Display con 4 caracteres alfanuméricos
1756-1A161 1 79-132 VAC Mddulo de 16 entradas discretas (36 Pin)
1756-0OA16I 1 74-265 VAC Mddulo de 16 salidas discretas (36 Pin)
1756-1F8IH 1 Madulo de entradas anal6gicas aisladas de 8 canales HART
1756-OF8IH 1 Madulo de salidas analégicas aisladas de 8 canales HART
1756-EN2T 1 Modulo de comunicacion EtherNet 10-100M (soporta 128
TCP/IP conexiones)
1756-A7 1 Chassis ControlLogix de 7 Slots.
1756-PA72 1 Fuente de poder ControlLogix, 85-265 VAC (10 Amp @ 5V)
1756-TBCH 1 Bloque bornera tipo tornillo de 36 Pines.
1756-TBS6H 1 Bloque bornera tipo resorte de 36 Pines.
1585J-M8TBJM-1M9 (1 Cable UTP Macho RJ45 - Macho RJ45.1.9 m

En la figura 4.8 se muestra un diagrama con la arquitectura del sistema de control del
proceso objeto de estudio que se propone, donde se indica el uso del servidor OPC
[118], el cual desarrolla el enlace entre el Controlador Programable de Automatizacién
(PAC) perteneciente a la familia ControlLogix de Rockwell Automation [117] vy el
controlador GPC-ANFIS disefiado. El algoritmo de control GPC-ANFIS se ejecuta en
base a un programa desarrollado en el entorno de programacion del Matlab desde la PC
[116]. Por consiguiente, el PAC [117] solo se utiliza para la adquisicion y transmision
de los datos de campo, asi como para ejecutar el algoritmo de control GPC-ANFIS

(calculada y enviada desde la PC industrial) desarrollado en esta tesis.

Los controladores ControlLogix de Rockwell Automation disponen de un motor de
control con un entorno de implementacion para garantizar un elevado rendimiento en

entornos simples de utilizar [117]. La elevada integracion entre el software de
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programacion, el controlador y los médulos de E/S de estos controladores minimiza el
tiempo de desarrollo y el coste de puesta en marcha [117]. Por ende, la ejecucion del
algoritmo de control GPC-ANFIS mediante el PAC de la familia de controladores

ControlLogix de Rockwell Automation garantiza una elevada efectividad en el control.

Controlador GPC-ANFIS

PC Industrial

i
e, 7

Sirea " OV & la—— o
260

PAC Rockwell Automation Servidor OPC

FOUNDATION

EX Kepservertx

Perturbacion

v-23 | I

Solucidn acida

Solucidn basica

F1+F2

v-22

Planta de Neutralizacion
Control pH

Figura 0.8. Arquitectura del sistema de control del proceso de neutralizacion del pH de la planta objeto de
estudio que se propuesto.
Fuente: Propia.

4.5. Conclusiones.

e Se realiz6 un breve analisis de robustez de los controladores GPC y PID disefiados
para el control del proceso de neutralizacion de pH de la planta objeto de estudio,
basado en el indice de la integral del error absoluto ponderado en el tiempo (ITAE)

e Se realizd un estudio del controlador GPC-ANFIS disefiado, el cual fue sometido a
diversos rangos de variacion de la perturbacion (flujo de solucién base). Se demostro
que la robustez del controlador aumenta cuando en su disefio se considera el modelo

de perturbacion obtenido en el capitulo 2 de esta tesis. Por consiguiente, el ITAE del
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sistema de control disminuye cuando se considera en el GPC-ANFIS el modelo de la

perturbacion.

Se realizd un andlisis comparativo del sistema de control disefiado de la planta objeto
de estudio con controladores GPC-ANFIS con modelo de perturbacion vs. PID
convencional. Se evidencido que el controlador PID (que es el controlador
actualmente utilizado en el control de este tipo de plantas) no puede realizar un
control efectivo del proceso de neutralizacion de pH debido a la alta complejidad
dinamica de estas plantas, mientras que el controlador GPC-ANFIS disefiado si logra
resultados satisfactorios en el control del proceso objeto de estudio, mostrando un

menor valor del indicador ITAE.

Se desarrollé una propuesta de implementacion préctica del controlador GPC-ANFIS
disefiado basada en la aplicacion de un Controlador Programable de Automatizacién
(PAC) perteneciente a la familia ControlLogix del PLC Rockwell Automation,
servidor OPC y una PC industrial. El algoritmo de control GPC-ANFIS se ejecuta en
base a un programa desarrollado en el entorno de programacion del Matlab desde la
PC. ElI PAC del PLC solo se utiliza para la adquisicion y transmision de los datos de
campo, asi como para ejecutar el algoritmo de control GPC-ANFIS desarrollado en
esta tesis.

Los resultados de simulacion del sistema de control de la planta objeto de estudio
muestran que el disefio del controlador GPC-ANFIS desarrollado y su propuesta de
implementacién practica cumplen con las exigencias establecidas y posibilitan

obtener una elevada efectividad en el control.
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CONCLUSIONES GENERALES

Todos los objetivos propuestos en esta tesis fueron cumplidos.

Se desarrollo un estudio sobre el estado de arte de los sistemas de control de los
procesos de neutralizacion de pH en los efluentes residuales de las plantas
concentradoras de minerales polimetalicos. Se determind que a pesar de la
importancia que presenta esta tematica, tanto desde el punto de vista econémico
como social, esta problematica no ha sido resuelta de forma satisfactoria, debido a la
complejidad dindmica que presentan estos procesos y a la utilizacion de
controladores convencionales, los cuales no son suficientes en el control de plantas

con comportamientos dindmicos complejos.

Mediante la aplicacion de las herramientas de identificacion de sistemas se obtuvo un
modelo ANFIS que describe adecuadamente el comportamiento dindmico del
proceso de neutralizacién del pH en los efluentes residuales de la planta objeto de
estudio. Para alcanzar este objetivo, se desarroll6 el concepto del algoritmo ANFIS
con el cual se obtuvieron varios submodelos lineales basados en funciones de

transferencia del proceso objeto de estudio.

Se desarroll6 el disefid de un controlador GPC con restricciones basado en el modelo
ANFIS obtenido (GPC-ANFIS) para el control éptimo del proceso de neutralizacion
del pH en la planta objeto de estudio, el cual involucro el uso de la teoria de redes
neuronales estaticas, del control predictivo y de la légica difusa. La restriccion
empleada, se basa en el incremento de la sefial de control aplicando la programacion
cuadréatica. El controlador GPC-ANFIS se aplica a cada uno de los submodelos
generados por la red ANFIS, y la sefial de control final se pondera para cada sefial de
control obtenida para cada uno de los submodelos. Los resultados obtenidos
mostraron que esta solucion constituye una alternativa viable para el control de

plantas que presentan no linealidades o dinamicas complejas.

Se desarrollé un andlisis de robustez del sistema de control disefiado con
controladores GPC-ANFIS con restriccion vs PID. Los resultados de simulacién
obtenidos mostraron que el mejor desempefio del sistema de control se logran cuando
se aplica el controlador GPC-ANFIS con restriccion en el incremento de la sefial de

control.
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e Se desarroll6 una propuesta de implementacion practica del controlador GPC-ANFIS
disefiado basada en la aplicacion de un Controlador Programable de Automatizacién
(PAC) perteneciente a la familia ControlLogix del PLC Rockwell Automation,
servidor OPC y una PC industrial. El algoritmo de control GPC-ANFIS se ejecuta en
base a un programa desarrollado en el entorno de programacion del Matlab desde la
PC.
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RECOMENDACIONES

e Debido a la complejidad algoritmica del controlador GPC-ANFIS con restriccion
disefiada se recomienda desarrollar su implementacion en una PC industrial, en la

cual es posible ejecutar lenguajes de programacion de alto nivel.

e Se recomienda, en la medida de lo posible, modelar las perturbaciones que pueda
presentar el proceso, debido a que se mejora considerablemente la robustez del

controlador.
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