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Objetivos

General

Disefiar un método que utilice una red neuronal artificial y un algorit-
mo genético para predecir los valores de los parametros que controlardn de
manera eficiente la operacién de un reactor continuo perfectamente agitado
(CSRT por sus siglas en inglés) ante una perturbacion.

Particulares

= Demostrar que un algoritmo genético es capaz de encontrar pardmetros
de control de un CSTR que hagan que se comporte satisfactoriamente
ante una perturbacién dada.

» Entrenar una red neuronal para poder predecir los valores de los pa-
rametros del controlador en dependencia con el tipo de perturbacion.

= Demostrar que la uniéon de estos dos algoritmos puede controlar la
operacion de un CSTR pese a ser sometido a diferentes perturbaciones.



Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad las nuevas tecnologias estan viendo la luz del mundo:
celulares, automoviles, casas, electrodomésticos, por mencionar algunos. Lo
que llama mas la atencién es que todos tienen un nuevo adjetivo comun:
“inteligentes”. Esto nos puede hacer referencia a que tal vez piensen por si
mismos y aprendan como lo hacemos nosotros los humanos, aunque la reali-
dad sea otra. Entonces podemos plantear las siguientes preguntas: ; Son estas
tecnologias realmente inteligentes? ; Realmente adquieren conocimientos que
pueden comprender para usarlos posteriormente? ;Pueden identificar rela-
ciones entre las “cosas”? Aunque el adjetivo le brinda un valor agregado a
las tecnologias, realmente no son inteligentes. Todavia no se ha encontra-
do un método para que las computadoras tengan esa inteligencia de la que
hablamos. Segtin Roger Penrose [1] debe haber algo no computable en las
neuronas que no permite que sean simuladas con las computadoras actuales
y tiene que ver con fenémenos cuanticos dentro de la misma estructura de
éstas.

Entonces el concepto de inteligencia que nos quieren vender no es el
que pensamos; sin embargo ;Qué es entonces eso por lo que se les llama
“inteligentes”? A estos articulos se les programa de manera que parezcan
inteligentes, por ejemplo: Cuando recibes una llamada en tu “smartphone”
suena un timbre personalizado para la persona que te habla, aparece su
imagen e inclusive le puede mandar un mensaje del por qué no puedes con-
testar con sélo apretar un lugar en la pantalla. Ademés te recuerda tus citas
importantes y los cumpleanos de los demas. Te da el reporte meteorolégico
en cualquier lugar donde te encuentres y hasta los lugares donde podrias
ir a comer, cenar, divertirte, y muchos otros mas. Esto parece ser muy in-
teligente, pero el celular no hubiera podido hacer nada si no se le hubiera
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dicho especificamente, paso por paso, lo que debia hacer. Lo mismo pasa
con los automéviles que se conducen solos y las casas que se controlan por
si mismas. Cualquier error en la programacién es suficiente para causar un
pequeno error en la operacién o un desastre.

Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks o ANN) son
algoritmos clasificadores y ajustadores de funciones que se usan ampliamente
para la deteccion de patrones y ajuste de funciones desconocidas. Estos al-
goritmos son capaces, teéricamente, de ajustar cualquier tipo de funcién [2].
Es por ello que se utilizard una de ellas en conjunto con un algoritmo genéti-
co para poder predecir los parametros de los controladores que mantendrin
estable un sistema dado.

Los algoritmos genéticos (Genetic Algorithms o GA) son algoritmos de
busqueda y optimizacion estocastica basados en la evoluciéon por seleccién
natural. Fueron desarrollados por John Holland, quien se baso en los sistemas
naturales para resolver problemas de optimizacién [3]. Pueden encontrar los
valores 6ptimos que minimizan o maximizan una funcién dentro de un campo
de busqueda delimitado. Estos algoritmos pueden manejar funciones de N
variables, ademés de poder trabajar con funciones desconocidas, es decir
que no son explicitas o son producto de un sistema muy complejo, como las
simulaciones de equipos usados en Ingenieria Quimica.

Cambiando un poco el tema, todos dependemos de la industria quimica.
Sin ella no podriamos vestirnos, comer, viajar, estudiar, divertirnos y hacer
todo lo que hacemos en la actualidad. Desde la fabricacién de plasticos hasta
la de farmacos, todo esto es la industria quimica. Estas utilizan equipos
tan pequenos como una televisién o tan grandes como un edificio que se
pueden controlar casi con un sélo dedo. Esto ha sido posible gracias a los
avances en adquisicion de datos e instrumentos que pueden ser controlados,
ya sea hidraulica, neumética o eléctricamente. De esta manera procesos de
alto riesgo, dificiles de controlar, de largos tiempos de operacién pueden ser
ahora operados desde un cuarto de control de donde se reciben los datos
y con base en estos datos mandar las sefiales que permitan controlar el
proceso. Esto, por supuesto, lo hacen los operadores, sin embargo ;Podra
una maquina hacer el trabajo del operador? Si se le programa tal como
piensa el operador entonces tendria una posibilidad, pero es casi imposible
e impredecible conocer todas las acciones que el operador podria tomar
ante ciertas circunstancias. Sin embargo una maquina podria hacer algunas
tareas basicas como controlar la temperatura de un reactor o la presién en
una linea de hidrégeno.

Para poder encontrar la manera ideal de controlar un proceso se pue-
den hacer experimentos en plantas piloto o equipos en operacién, lo cual
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genera gastos de mantenimiento, servicios y mano de obra, entre otros. Sin
embargo, algo muy factible es simular los experimentos “in silico”, es decir,
en una computadora digital, haciendo gran cantidad de experimentos a un
pequeno costo para después corroborar con datos experimentales generados
en la operacién del equipo. En la actualidad el poder de computo se ha
incrementado tanto que podemos hacer complejas simulaciones de sistemas
en estado transitorio, simulacién dindmica, que nos dan més informacién de
cémo se comporta el sistema y es una herramienta muy poderosa para la
optimizaciéon de una planta [4]. Todos los modelos que se tratardn en este
trabajo han sido desarrollados e implementados desde cero, lo que permite
que se comprenda completamente lo que esta pasando en el sistema y ayuda
a identificar diferentes tipos de errores.

En la literatura podemos encontrar sistemas de control que utilizan los
algoritmos genéticos y/o redes neuronales para el control de procesos. En
este trabajo se disenard un método que utilice un algoritmo genético para
la bisqueda de los pardmetros de control de un CSTR, pardmetros que
luego seran usados para entrenar una red neuronal que podra predecir estos
mismos ante una perturbacion dada.



Capitulo 2

Modelacion matematica

El hombre ha buscado siempre la explicacion de todo fenémeno que ha
observado, lo cual ha llevado a diferentes resultados. Sin embargo, de acuerdo
con Ingham [4], la naturaleza tiene todo tipo de modelos cualitativos que
no tienen una expresién matemaética precisa. Estos son algo complejos de
describir, aunque parece que nosotros los hemos comprendido muy bien y
los hemos utilizado desde entonces. Por ejemplo podriamos hablar del amor,
tal como lo hizo Hanna Fray en su libro "The mathematics of love" [5]. En él
menciona que seria muy dificil definir al amor en una ecuacién, pues se basa
en diferentes tipos de comportamientos y conductas, los cuales podrian ser
ajustados por un modelo desconocido. Esto tal vez es algo dificil de deducir,
puesto que es algo a lo que estamos muy acostumbrados y no nos hemos
detenido a pensar. Asi como este ejemplo hay muchos, lo importante es que,
en algunos casos, hemos encontrado una representacién a ciertos modelos
que no requiere mas que sustituir algunos niimeros y unos simples calculos
aritméticos.

En ingenieria quimica los modelos matematicos son el pan de cada dia.
Desde las materias de primer semestre, hasta las del tltimo, estudiamos
diferentes modelos, cada uno con un propoésito diferente y , algunos de entre
ellos, aterradores a primera vista. Tal vez le falté mencionar a algiin profesor
que debiamos encontrarle el gusto a trabajar con todo tipo de modelos, o
simplemente no le tomamos la suficiente importancia.

Desde el simple modelo de la ecuacién de la recta (que tal vez sea el méas
simple de todos), hasta algiin modelo que prediga el comportamiento de un
reactor de flujo pistén en donde exista conveccién, difusion y reaccion (que se
modela con maravillosas ecuaciones diferenciales parciales), todos son utiles
para resolver problemas de ingenieria. Es por ello que en este trabajo se le
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dard gran importancia al desarrollo del modelo a estudiar.

Los reactores quimicos son uno de los motivos principales de la existencia
de la Ingenieria Quimica. En toda industria de transformaciéon quimica po-
demos encontrar un reactor. Existen de diferentes tipos y tamanos de ellos,
con base en la funciéon que tienen. Todos ellos son importantes y tienen sus
ventajas y desventajas, pero en esta seccién trataremos sélo con el modelado
de un reactor tipo CSTR.

2.1. Problema

El problema serd muy similar al del ejemplo 8-8 de “Elements of Che-
mical Reactions” 4* Ed [6], ademds que ya se ha estudiado este sistema
anteriormente por Furusawa et al [7].

Se tiene la siguiente reaccién:

CH; CH-CH,- O + H,0 2594 CH, CH- CH; - (OH),

Se desea llevar a cabo la reaccién de hidrolisis del éxido de propileno, el
cual es un compuesto muy volatil (su punto de ebullicién en estado puro es
de 34°C), para producir propilenglicol. La reaccién es exotérmica de pseudo-
primer érden, ya que el agua se encuentra en exceso. Para llevar a cabo la
reaccién, se mezcla la corriente de 6xido de propileno (F;) con la corriente
de metanol (F3) en proporciones iguales (Fy = F»). El metanol permite que
la mezcla entre 6xido de propileno y agua sea homogénea, de lo contrario se
formarfan 2 fases. En seguida se une esta nueva corriente con la corriente de
agua que contiene 0.1 % en masa (W %) de acido sulftrico (F3) para catalizar
la reacciéon. La mezcla genera calor debido a los calores de mezclado de los
componentes, el cual es AHg;;. Se hace ingresar la nueva mezcla directamente
al reactor que cuenta con un sistema de enfriamiento por chaqueta. En la
chaqueta entra agua de enfriamiento (F4) a una temperatura T4 . y sale a
Ta,s. El reactor cuenta con una superficie extendida para el intercambio de
calor con la chaqueta. La corriente de agua de enfriamiento estd controlada
por un controlador de temperatura que mide la temperatura dentro del
reactor. La temperatura de la reaccién no debe de exceder nunca los 50°C,
pues si sobrepasa esa temperatura se perderd demasiado éxido de propileno.

Se puede apreciar en la figura 2.1 un esquema del equipo. Se desea obte-
ner la mayor cantidad de 6xido de propileno sin sobrepasar la temperatura
de 50°C. Es por esto que se utilizara un controlador de temperatura, el cual
mantendra las condiciones adecuadas para el funcionamiento correcto del
equipo.
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Agua con 0.1W%H,S0,

Oxido de propileno Fy
R

Metanol T
F2

Agua de Agua de
enfriamiento enfriamiento
= ———F,

i
(o]
H

&

T Propilenglicol :
Figura 2.1: Esquema del reactor a estudiar

2.2. Balance de materia

Con base en la figura 2.1 se formula primero el balance del 6xido de
propileno, ya que es el reactivo que rige la cinética de la reaccién. No es
necesario hacer el balance global de materia, ya que que el volumen, la
densidad y el flujo volumétrico de las entradas seran considerados constantes.
Entonces podemos considerar:

F1—|—F2+F3EF (21)

Ya que se tienen ecuaciones diferenciales, es necesario establecer condiciones
iniciales. Se propone entonces la siguiente condicién inicial:

Copp = Cop(t =0) =Cop,e (2.2)

En donde Cpop, es la concentracién de 6xido de propileno a la entrada.
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Se desarrolla el balance de materia:

d
dC
Vv d?P = FCopo — Cop(F +EkV) (2.3)
Sustituyendo Cop = Copo(l — Zop)
d _ _
<VCbR08¥UT—xOP):?FCbRO—‘COROOW—xOPxF“+va
_dfop _ F

=L 1o (£ )

o =(1—-2zop) (T +k)—7'
dzop _ Top
=k(1—- - — 24
0P — k(1 - 7op) ~ 22 (2.4

En donde Cop, Zop, p y V son la concentracion del éxido de propileno en
el reactor, la concentracién molar de 6xido de propileno en el reactor, la
densidad promedio de la mezcla reaccionante y el volumen del reactor, res-
pectivamente. Se utilizard la ecuacién de Arrhenius, la cual tiene la siguiente
forma:

Ea

k = koe” RT (2.5)
En donde
k es la constante cinética de reaccion
ko es el factor preexponencial de Arrhenius
E4 es la energia de activacion de la reaccién

R es la constante de los gases ideales

También se utilizara el tiempo de residencia, es cual es obtenido con la
siguiente ecuacién:

v
= — 2.6

= (26)

Ademas de la conversién del 6xido de propileno, nos interesa saber cuanto
propilenglicol se esté generando. El balance dindmico del propilenglicol (PG)

es:

d(zzf ¢ — _FCpa+ VECop

dCpga F
- . 2.
I kCop ‘/C%G (2.7)

v
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Las ecuaciones del balance de materia escritas en notacién funcional,
son:

.
— = h(1.2) (2.8)
LG _ g1, Cre) (2.9

2.3. Balance de energia

Para el balance de energia se considerara que la temperatura de referen-
cia es Tr.r = 0°C' y que el agua de enfriamiento de la chaqueta se encuentra
perfectamente agitada, por lo que tiene una sola temperatura. El balance
para el reactor es el siguiente:

d
—(VpCpT) = FpCp(T. = T) — AHRkVCop — AHgy F'p

dt
+UA(T4—1T)
dr (T —T) AHu  UA(TA—T) - AHghVCop (o
dt T 7Cp VpCp '

En donde
C'p es la capacidad calorifica promedio de la mezcla reaccionante
AHEp es la entalpia de reaccién
AHy;; es la entalpia de dilucion
U es el coeficiente global de transferencia de calor
A es el area de transferencia entre el reactor y la chaqueta
T4 es la temperatura del agua de enfriamiento

T, es la temperatura de entrada de los reactivos

Para el lado de la chaqueta tenemos lo siguiente:

d
VAPACPA$TA = FapaCpa(Tae —Ta) —UA(TA —T)
Ty  Fa UA

— = e—1T4)— ——F—Ta—-T 2.11
a — v e T Ty g T B
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En donde
F5 es el flujo de agua de enfriamiento
Cpa es la capacidad calorifica del agua
V4 es el volumen de agua de enfriamiento en la chaqueta
pa es la densidad del agua

Tae es la temperatura de entrada del agua de enfriamiento

El valor del coeficiente global de transferencia de calor para el reactor
propuesto es de 400%, que estd dentro del rango que establece Winkler
[8]. El dice que para un recipiente enchaquetado con solucién acuosa en el
interior y agua en la Chaqueta el coeficiente global de transferencia de calor
se encuentra entre 200-500 % N

Las ecuaciones del balance de energia escritas en notacién funcional son:

dr

o = (1T, 3) (2.12)
dT, d
th fa(T, T, / TdT, = T) (2.13)

La ecuacién (2.13) depende de la integral y la derivada de la temperatura
porque el término F4 es la variable manipulada por el controlador, como se
menciona en la siguiente seccién. Podemos ver que el balance de materia
(2.8 ¥ 2.9), el de energia del reactor (2.12) y el de energia para la chaqueta
(2.13) estan acoplados, por lo que se debera resolver el sistema de ecuaciones
diferenciales.

2.4. Control PID

Se controlard el flujo de entrada de agua de enfriamiento (Fy), ya que
la conversion de la reaccién depende directamente de la temperatura. Ade-
més se debe de cuidar la temperatura dentro del reactor porque uno de los
reactivos (el éxido de propileno) es muy volatil. La ecuacién es la siguiente:

d
FA:FA,sesgo_KC ((Tsp_T)+TDd ( + / sp >

i 1
Fi = Fagusgo — Ke ((Tsp 1) =T+ / (T — )dt> (2.14)
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En donde
F4 sesgo €s el valor del flujo de agua de enfriamiento cuando el sistema
se encuentra en estado estacionario.
Ty es la temperatura del set point, es decir, la temperatura a la
cual el controlador debera mantener en el sistema.

Kec, mp, 71 son los pardmetros afinables del controlador

2.5. Datos

Se tienen los siguientes datos (algunos de ellos obtenidos del ejemplo 8-8
de “Elements of Chemical Reactions” 4* Ed [6], del Manual del Ingeniero
Quimico y del articulo de Furusawa):

3
Fy = Fy = 47221073
S
F
5 —925
o+ Iy
Ty = 15°C
V =23m3
kcal
AHp = —36967 4%
kmol
kcal
AHgiy = 85—
kgmezcla
1
ko = 4,71210°=
S
£, = 180004
mol
cal
R = 1,9859
’ molK
3
Fa=11,5421073"%
S
kcal

=1
Cpa 7goC
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kg

J kecal
U =2500—=— =0,5971 ——
sm2K ’ sm2K

Se propone que el area total de contacto entre el reactor y la chaqueta

sea de 25,12m?. Los datos de las substancias son:

H Substancia \ Cp,(keal /(mol°C)) \ pi(kg/m?>) \ M;(g/mol) H
Oxido de Propileno (OP) 35 830 58
Metanol (Me) 19.5 791.8 32
Agua (H,0) 18 1000 18
Propilenglicol (PG) 46 1040 76

Cuadro 2.1: Propiedades fisicoquimicas de las substancias

Debido a que no hay cambios significativos de temperatura, los valores
anteriores se supondran constantes. por tanto, se calcularan valores prome-
dios y se utilizaran en los calculos. Estos valores se obtienen de la siguiente

manera;:
Corrientes de entrada

Wie= Ficpie
kg
Wope = Fopepor = 073717§

k
WM@@ = FMe,epMe = 0,3737?'9

Wi,0.e = Fr,0,epH,0 = 2,3597?9
k
Wpea,e = Fpaeppa = O?g
n
We = Z Wi7€
i=1
kg
We =Wope + Wiiee + Why0,e + Wpa,e = 371251?

Donde
Wi e es el flujo masico de la substancia ¢ a la entrada
F; . es el flujo volumétrico de la substancia 7 a la entrada
pi.e es la densidad de la substancia 7 a la entrada

W es el flujo masico total a la entrada
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A su vez, los flujos molares de entrada son

Wi,e = VVi,erl
[
WOPe = WOPeMop = 6 75e 73m0
S
[
WMee = VVMee]\4]\/[le =11 68 _3m0
_ [
WHQO e WHQO eMi 20 — 131 10 _3m0
S
_ mol
Wpae=WpaeMps =0 5
— n -
We = Z Wz,e
=1

. _ _ _ !
We = WOP,e =+ WMe,e + WH2O,e + WPG,e = 149,536_3%

Donde

Wi,e es el flujo molar de la substancia 7 a la entrada
Wi e es el flujo masico de la substancia ¢ a la entrada
M; . es la masa molar de la substancia i

W, es el flujo molar total a la entrada

Por lo tanto las fracciones maésicas (z;) y molares (Z;) seran:

o Wi,e T = V_Vi’e
1,€ We 1,e V_Ve
WOPe _ V_Vope
= = =0,1253 = —— =0,0452
'CCOP»E We TOP,e We
W,
Moo =~ = 0,1196 Fatee =~ = 0.0781
e e
06 = 0t = 0,751 B0 = —129€ — 0 8767
(& e
z o WPG,@ -0 7 _ WPG,C -0
PG,e W, PG,e W,
Donde

z; e es la fraccién mésica de la substancia 7 a la entrada

Z; . es la fraccién molar de la substancia 7 a la entrada
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Corrientes de salida
Para calcular los siguientes datos, se utiliza la tabla estequiométrica 2.2.

CsH;OH + H>0 — CsH,OOH
inicio) FoppopMO_FI, FHQO,OH20M}_1201
reaccion) FoppopMa}:, FoppopMa}g
final) 0 Fr,opm,oMp,ol — ForporMgp ForporMgp

Cuadro 2.2: Tabla estequimétroca de la reaccién de é6xido de propileno

Con estos datos podemos calcular los flujos mésicos y molares de salida,
los cuales son los siguientes:

Wop = 0—

_ z
Wite = Wae.e Mk = 11,68¢ 732
S

_zmol

W0 = Fr,0,epm0Mpg,0l — FopepopMgp = 124,34e .

3mol mol

Wre = WpaeMpl = 6,75¢

o _ _ _ l
W = Wop + Wate + W0 + Wpe = 142,77¢ 3

S
_ k
Wop = WopMop = 0£

k
Wiare = Wase Mare = 0, 3737—9

k‘

Wh,0 = WHQOMH2O = 2,2382*
kg
Wpe = WpaMpa = 0, 5133*

k
W = Wop + Wise + Win,o + Wpe = 31251~
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Y sus respectivas fracciones:

vop = YOP _ g dop = VOP _
OP W OP W

Wise _ Wise

Tare = —2¢ — 10,1196 Tafe = Vi[‘j —0,0818
Wh,0 _ Wi,0

Ti,0 =~ = 08701 TH,0 = W — 0,8701
W W

rpe = —2% = 0,1642 Tpa = WPG = 0,0473

Usando los datos generados anteriormente con los de la tabla 2.1 y su-
poniendo soluciones ideales:

J_Xm = Z Az * (f'i
Am = ZAZLL’Z
Donde

/_\j es cualquier propiedad molar de la mezcla o el componente

A; es cualquier propiedad maésica de la mezcla o el componente

Se generd la siguiente tabla:

p(£%) | Cp(ghats) | Cp(fsl) | M(2%)
Entrada 953.8 18.88 0.9033 20.9
Salida 981.67 19.45 0.8885 21.89
Promedio | 967.74 19.17 0.8962 21.39

Cuadro 2.3: Propiedades medias del sistema

Facilmente se puede calcular el flujo volumétrico a la salida, el cual es

W 03,1251k 3
— = s 39300108 (2.15)
p 967,744 s
Y el flujo promedio que serd utilizado es:
p_o Pt B+ R+F  4724472447255+4323 | 4m’
N 2 N 2 s
3

F = 32672107372
S

Estas seran las propiedades promedio las que se utilizardn en este trabajo.



Capitulo 3

Simulacion en estado
transitorio

La simulacién de diferentes sistemas se lleva a cabo usando modelos ma-
tematicos dependientes del tiempo. Para poder llevar a cabo estas simula-
ciones necesitamos de herramientas matematicas que nos permitan resolver
las ecuaciones de los modelos. La manera mas exacta y la méas confiable es
resolver las ecuaciones analiticamente, aunque en la mayoria casos puede
ser algo muy complejo, cuando no imposible. Otra manera es resolviendo las
ecuaciones con métodos numéricos, utilizando el poder de computo disponi-
ble hoy en dia. Asi podemos obtener resultados muy cercanos a los obtenidos
analiticamente. En esta seccién se comenzard por definir algunos métodos
que se usaran en la solucién de ecuaciones que modelan al reactor. Los al-
goritmos aqui mencionados han sido obtenidos del libro de Chapra et al
“M¢étodos numéricos para ingenieros” [20].

3.1. Meétodos Runge-Kutta

Los métodos de Runge-Kutta (RK) cuentan con gran cantidad de varian-
tes. Todos ellos cambian en complejidad de acuerdo a la orden del método,
que estd dado por la cantidad de evaluaciones que se le hace a la ecuacion
diferencial. Sin embargo, solamente se explicard el método de cuarto orden,
que es el que serd usado.

16
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Un método de 4° orden (RK}/ ) esté definido por las siguientes ecuaciones:

h
Yirl = Yi + g(kl + 2kg + 23 + k4) (3.1)
donde:

k1= f(xi,y:) (3.2)

h h
ky = f (iﬂz +50%+ 2k1> (3.3)

h h
ks =f (l’z + oy + kz) (3.4)

2 2
ks = f(xi+ h,y; + hk3) (3.5)

Lo que hace este método es evaluar diferentes pendientes en cada una de
las k, por lo que la ecuacién (3.1) es una ponderacion de todas las pendientes
evaluadas. Aqui h representa el paso por iteracion del método numérico. Hay
que mencionar que mientras mas pequeno sea el paso, mayor cantidad de
iteraciones se tienen que hacer, pero la precision es mayor que con un paso
mas grande.

Podemos hacer la comparacion entre el método RK4 y el método de
Euler, para ello se propone la siguiente ecuacion:

% = 2cos(2x) (3.6)
La solucién analitica serd f(x) = sin(2x), sin embargo, resolviendo la ecua-
cién (3.6) numéricamente, obtenemos el resultado de la figura 3.1.Se observa
claramente que, con un mismo paso, h, el método RK4 es mucho més preciso
que el Euler.

3.2. Simulaciéon de un CSTR

Como se menciondé en el capitulo 2, la manera de resolver las ecuaciones
del modelo es resolviendo el sistema de ecuaciones. En este caso tenemos
4 ecuaciones diferenciales ordinarias, donde 3 de ellas estan acopladas. Se
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— f(x) —  Euler — RK4

15

f(x)

Figura 3.1: Comparacion entre el método Euler y RK4, con h = 0,1

representard a las ecuaciones de la siguiente manera:

d

%i - fl(Tv‘i)

d

aCPG = fo(T,z,Cpg)
d _
%T = f3(T7TA7$)

t
STa = AT T, [ TaT, 57)
Sin embargo, f1 es una ecuacion integro-diferencial, esto quiere decir que
es diferencial y tiene un término integral. Dada la complejidad del problema
y por la facilidad de implementacion, se resolvera el sistema de ecuaciones
numéricamente, usando el método RK4 hibridizado con el método de los
trapecios. Para la simulacién del CSTR se utilizarda un valor de h = 0,1. El
método de resolucion del sistema de ecuaciones es entonces el siguiente:
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Calculo de todas las k1 ;

ki = f(T,7)

k12 = fo(T,z,Cpc)

kis = f3(T,Ta, z)

k14 = fa(T,T,0,k13)

Se calcula el valor del trapecio cuando avanza h/2

h
T1/2 =T+ §k12

h
Trapl/Q = <2Tsp - (T + Tl/?))z
Calculo de todas las ks ;

h h
ko1 = fi(T + 5791,3737 + §/€1,1)

h h h
koo = fo(T + §k1,3,l’ + §/€1,1, Cpa + 5161,2)

h h h
ko3 = f3(T + §k1,37TA + §k31,4,$ + §k1,1)

h h
koa = fa(T + §k1,37TA + §]€1,4,T7"GP1/2, k2.3)

Calculo de todas las k3 ;
h h

ksq= fi(T + 5162,3,?3 + §k2,1)
h h h

k3o = fo(T + §k‘2,3,fﬂ + 516’2,1, Cpac + 516’2,2)
h h h

k33 = f3(T + §k2,3,TA + 5762,4,33 + 57432,1)

h h
k3= fa(T + §k2,3,TA + §k2,4,T7“ap1/2, k33)

Se calcula el valor del trapecio cuando avanza h

h
T =Ty + §k1,2

Traps = (2Ts — (T + T1/2))%

Trap =Trapyj; + Trap

Calculo de todas las k4

ka1 = fi(T + hks3,x + hks 1)

ki2 = fo(T + hks 3,2 + hk31,Cpg + hk32)
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k473 = fg(T + hk373, TA + hk374, x + hk371)
kia = fa(T + hk33,Ta + hk3a, Trap,ka3)

Actualizacién de las variables

h
=T+ 6(161,1 +2ko 1 + 2k + k4, 1)

h
Cpa = Cpa + 6(k1,2 + 2ko o + 2k3 2 + k4,2)

h
T=T+ E(kl’S + 2ko 3 + 2k3 3 + K4, 3)
h
Ty=Ty4 + 6(k1’4 + 2k274 + 2k374 + k4, 4)

Para entender mejor el método hibridizado, se utilizara la figura 3.2, don-
de también se puede apreciar las forma que pudiesen tomar las evaluaciones
de las pendientes del método RK4.

A

T

Trap;
1, T,+h/2 T,+h

Y
—

Figura 3.2: Célculo de los trapecios en el método hibrido

En éste método hibrido, se procede a calcular dos trapecios, uno para la
seccién entre z, v T, +% y el otro para la seccion entre x, +% vy o+ h. Para
ello se calculan los valores de T' /5 y T1, que corresponden a las temperaturas
en ty —i—% y to+ h. Después de eso simplemente se calcula el valor del trapecio



CAPITULO 3. SIMULACION EN ESTADO TRANSITORIO 21

correspondiente, donde:

(Tsp - TO + Tsp - Tl/Q)%

Trap; = 5
h

Podemos ver que, con base en la figura, ambos trapecios deben tener
un signo negativo, debido a que se definié que el término integral en el
controlador PID es ft'; (Tsp —T)dT.



Capitulo 4

Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (AG) son estrategias de optimizacién desarro-
llados por John Holland [9], quien se basé en la teoria de la evolucién de
Darwin para optimizar una funcién objetivo. La naturaleza es un sistema
optimizador por excelencia, pues con base en diferentes tipos de ecosistemas
genera individuos cuyas caracteristicas se van adecuando para vivir en ese
tipo de ambiente. Hay tanta diversidad de ellos que al mezclarse generan
nuevos individuos con caracteristicas de ambos padres y algunas que son
Unicas en su especie, de esta forma se genera una poblacién variada de la
que se seleccionan los individuos mas aptos. Esto hace que a través de los
anos existan nuevos seres cada vez mas adaptados a su medio ambiente.
Darwin se dio cuenta de esto y escribié una obra (1859) que cambiaria la
manera de ver a la naturaleza. Los algoritmos genéticos que podemos llamar
tradicionales, usan codificaciones de las posibles soluciones del problema de
optimizacién que se estd atacando para aplicar un grupo de operadores (ope-
radores genéticos) sobre ellas; es mediante la aplicaciéon de esos operadores
que se van transformando esas codificaciones (y por tanto las soluciones que
representan), con el objetivo de obtener cada vez mejores soluciones.

Las codificaciones que usan los algoritmos genéticos, AGs, tradicionales
son cadenas binarias. Un ejemplo de cadena binaria es: 0110100101101. Los
algoritmos genéticos pertenecen al tipo de algoritmos que van explorando
el dominio de la funcién (o espacio de bisqueda, como se le llama en inte-
ligencia artificial) en busca de éptimo de ésta. Los algoritmos tradicionales
de este tipo, hacen esta biisqueda punto a punto, es decir en cada paso en
btsqueda del éptimo, pasan de un solo punto en el dominio de la funcién
a otro. Los AGs hacen esta buisqueda usando varios puntos en el dominio
simultaneamente, es decir, en un paso se mueven de una lista de puntos en

22
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el dominio a otra. A esta lista de puntos se le llama. poblacidn; a cada punto
en la poblacion se le llama individuo.

Los principales operadores genéticos que usa un AG son la seleccién, el
cruzamiento y la mutacién. Los dos tltimos operadores, el cruzamiento y la
mutacién actian sobre una poblacién para producir otra poblacién que por
lo general contiene al menos algunos individuos que no contenia la poblacién
de la que se generd; es decir, son operadores que generan variedad en las
poblaciones. El operador de seleccién se encarga de favorecer la persistencia
y proliferacién a lo largo de las generaciones, de los individuos més aptos.

Un algoritmo genético debe hacer uso de un subprograma que se encargue
de asignar una aptitud a cada individuo obtenido. Ese subprograma hace
uso de la funcién objetivo, que es la funcién que se desea optimizar. Para
evaluar la funcién objetivo, es necesario descodificar las cadenas binarias
para obtener los valores de las variables de las que depende.

En la gran mayoria de los casos, los operadores de seleccién son no de-
terministas, esto es, si deben seleccionar entre dos individuos, no toman con
una probabilidad del cien por ciento al mejor de ellos, aunque sea mucho
més apto que el otro, sino que pueden, aunque sea con una probabilidad muy
baja, seleccionar al menos apto. La razén de disenar operadores de seleccién
con este comportamiento es el permitir que, en el proceso de biisqueda del
oOptimo, se pueda abandonar el que puede ser un 6ptimo local, en biisqueda
de otro mejor 6ptimo local o el 6ptimo global. De eso se desprende que la
aptitud de cualquier individuo debe ser siempre mayor que cero.

4.1. El Algoritmo Genético Tradicional

Una forma de representar un algoritmo genético tradicional se muestra
en el algoritmo 1.

En este algoritmo, las variables w; (linea 1), representan cadenas bina-
rias en las que se codifica una posible solucién, éstos son los individuos. f;
(lineas 2 y 8) es la aptitud asignada al i-ésimo individuo, se calcula con una
composicion de funciones: f o fop;0d , donde d : [0, 1]l — R"; y si se estd op-
timizando una funcién objetivo en lo reales, de pardmetros continuos, fop;,
f:R" = R, es decir, fi = f(fopj(d(w;))). El criterio de terminacién (linea
4), por lo general, consiste en alcanzar un nimero predeterminado (por el
usuario) de iteraciones (generaciones). P(1/2) (lineas 5, 6 y 7) se refiere a
una poblacién intermedia, ésta es una poblacién donde se van almacenando
las copias de los individuos seleccionados. Para aplicar el operador de cruza-
miento (linea 6), se debe antes formar, al azar y sin reemplazo, una pareja
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Algoritmo 1 Algoritmo Genético Tradicional

1: Obtener una poblacién inicial: P(0) = (wq,ws,...,w,)

2: Calcular las aptitudes: f1,f2,...,f,

3: =0

4: Mientras no se cumpla criterio de terminacién Hacer
5. P(1/2) = Seleccién(P (7))

6: P(1/2) = Cruzamiento(P(1/2),p.)

7. P(i+ 1) = Mutacién (P(1/2), pm)

8:  Calcular las aptitudes: f1,f2,...,fu

9: 1=1+1

10: Terminar Mientras

de individuos de la poblacién intermedia; p., es la probabilidad de cruza-
miento, esta es la probabilidad de que se someta a cruzamiento (ver seccién
4.3) la pareja que se ha formado. Por lo general, a p. se le asignan valores
mayores a 0.65. Para determinar si la pareja formada se cruzara o no, se
obtiene un nimero aleatorio, 7, de distribucién uniforme en el intervalo [0,
1], si 7 < p., la pareja se cruza. El operador de mutacién (linea 7), consiste
en lo siguiente, para cada bit de la poblacién se obtiene un niimero aleatorio,
r, de distribucién uniforme, si r < p,,, €l bit en cuestién se cambia por su
complemento (i.e., si es 1 se cambia por 0 y viceversa). La probabilidad de
mutacion, p,,, se acostumbra fijar en el intervalo [0.001, 0.01].

La naturaleza ha decidido que la manera més efectiva de almacenar la
informacién es en cdédigo cuaternario, utilizando 4 bases nitrogenadas llama-
das: Adenina, Citosina, Timina y Guanina. Se podria utilizar una represen-
tacién de 0, 1, 2 y 3 para cada base y obtendriamos el mismo resultado. En
los algoritmos genéticos, que se pueden llamar clasicos, se codifica el resul-
tado en cédigo binario, aunque el cdédigo usado puede ser uno que se adecue
al problema en cuestion. Esto es porque cada cadena binaria muestrea una
mayor proporcion del espacio de biisqueda, a comparacién si se utilizara otro
sistema numérico [10, pp.66-74]. Un ejemplo del genoma codificado en una
cadena binaria es el de la siguiente figura:

Variable 1 Variable 2 Variable 3

010110011011

Figura 4.1: Representacion del cédigo genético como una cadena binaria

En donde hay 3 variables que conforman a la cadena, todas codificadas
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en codigo binario de 4 bits (se le llama bit a cada digito binario). Cuando
se juntan, forman una cadena de 12 bits que representa a un individuo.
Sin embargo, la representacién de las variables puede adaptarse al problema
utilizando diferentes estructuras de datos, en lugar de solamente utilizar
cadenas binarias. Hay variaciones que utilizan matrices, listas, grafos, entre
otros, para representar al individuo.

Cuando los algoritmos genéticos utilizan codificaciones de los valores de
las variables continuas con cadenas binarias, requieren que el nimero de esas
cadenas sea finito y que la longitud de cada una de ellas también lo sea. Estos
dos hechos implican que el dominio de la variable continua se discretiza.
Por tanto, se puede numerar la cantidad de valores de la variable en el
intervalo fijado para ella con un nimero entero y cada uno de esos valores se
representara con una cantidad fijada de digitos. Por ejemplo, sea la variable
x € la,b], supongamos que dividimos ese intervalo en s subintervalos, el
tamano de cada subintervalo se puede calcular con la ecuacién:

b—a
s

Az = (4.1)

La cantidad de ntimeros que habra en el intervalo [a, b], serd s+ 1. Cada
numero se puede expresar asi:

x; =1Ax+a;parai=0,1,...,5s (4.2)

Obsérvese que ¢ hace las veces de un indice de los ndmeros en el intervalo.
Sea, por ejemplo, s = 100, es decir, que el intervalo se divida en 100 subinter-
valos; entonces el intervalo se representara con 101 ntimeros. Para codificar
cada numero se puede usar el indice 7, es decir, para hacer referencia a uno
de los 101 ntimeros del intervalo, basta con indicar simplemente su indice,
asi, se puede hacer referencia al limite inferior del intervalo, a, con el indice
i = 0, y al limite superior del intervalo, b, con el indice 7 = 100. Si deseamos
asignar una cadena binaria para codificar a cada ntimero, simplemente se
puede expresar el valor numérico del indice i en sistema binario. Por ejem-
plo, para ¢ = 100 el nimero en sistema binario es: 1100100. Es necesario
que todos los nimeros binarios que se usan para representar el intervalo
tengan la misma longitud, asi el limite inferior del intervalo se codificara
con el niimero binario 0000000, el siguiente ntimero binario 0000001 y asi
sucesivamente. Es muy conveniente que todos los ntimeros binarios de una
longitud dada, en este caso 7, representen (codifiquen) algiin nimero en el
intervalo, esto implica que es conveniente que el limite inferior del intervalo,
a, se codifique con el nimero binario 0000000 y el superior, b, con el niimero
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1111111. Para logra esto, debemos cambiar el ntimero de subintervalos en
el que se debe dividir el intervalo, en este caso ese nimero es 27 — 1 = 127
subintervalos. Tomando en cuenta lo anterior, para decodificar una cadena
binaria, w, dada, de longitud [, se debe seguir el algoritmo 2.

Algoritmo 2 Decodificacién de una cadena binaria en un ntimero de punto
flotante. Caso en el que se tiene como datos w, a, b y (.

Entrada: w, a, b, [
1. Calcular el tamano del subintervalo, ecuacién (4.1)
2: Convertir el entero binario, w, en el entero decimal correspondiente, d:
d = Bin_a__Dec(w)
3: Calcular el valor del nimero codificado, ecuacion (4.2)

La funcién Bin_a_ Dec() (linea 2) convierte enteros binarios en enteros
decimales.

Muchas veces no se conoce la longitud del niimero binario o cadena
binaria, con la que se representaran los nimeros del intervalo, pero si se
tiene una idea de la magnitud de Ax,,q., la distancia maxima que debe haber
entre dos niimeros consecutivos de la representacion discretizada: A,,ar =
Tiy1 — T; , en ese caso se puede aplicar el algoritmo 3 para decodificar una
cadena binaria w dada.

Algoritmo 3 Decodificacién de una cadena binaria en un nimero de punto
flotante. Caso en el que se tiene como datos w, a, b y AZpaz.

Entrada: w, a, b, Axpaz
1: Calcular la longitud de la cadena

[ = [logs ( Abx_m“m + 1)1 (4.3)

2: Calcular la magnitud del subintervalo corregido (AZcorr):

b—a
Aﬂfcorr = ﬁ (44)
3: Convertir el entero binario, w, en el entero decimal correspondiente, d:
d = Bin_a__Dec(w)
4: Calcular el valor del ntimero codificado: £ = dAZcorr + a

Si el resultado del argumento de la funcién techo en la ecuacién (4.3) no
es un entero, entonces esa funcién hace que a la longitud, [, se le asigne el
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nimero entero inmediato superior, esto hace que disminuya el valor de la
AZpq, propuesta, ese valor corresponde a la Ax.y (linea 3).

Para codificar una variable continua en una cadena binaria, simplemen-
te se tiene que utilizar la ecuacién (4.2), despejando la variable d, la cual
corresponde a un entero decimal que se encuentra en el intervalo [0,2]. Fi-
nalmente se usa una funcién que convierte el entero decimal a un ntmero
binario, de la siguiente manera:

w = Dec_a__Bin(d) (4.5)

Como se mencioné anteriormente, la funcién objetivo puede depender
de una o mas variables. En caso de que dependa de més de una variable,
los ntimeros binarios correspondientes a la codificacién de cada variable de-
ben concatenarse, es decir unirse para formar una sola cadena binaria. Es
importante tener esto en mente al momento de decodificarlas.

Variable 1 Variable 2 Variable 3
=5 | =3 =7

00110 + 101 + 1001011
001101011001011

Figura 4.2: Concatenacién de variables de diferente longitud

En la figura 4.2 podemos apreciar la concatenacién de 3 variables codifi-
cadas como cadenas binarias de diferente longitud. La primera de longitud
5, la segunda de longitud 3 y la cuarta de longitud 7. El resultado final es
una cadena de 15 bits de longitud.

Los algoritmos genéticos son poderosos algoritmos de optimizacién y han
sido muy populares en las tltimas décadas por muchas razones, algunas de
ellas son:

= Hace una busqueda paralela explicita del 6ptimo de la funcién. Esto lo
hace al probar diferentes posibles soluciones (individuos) por iteracién.

= Realiza una busqueda por paralelismo implicito al muestrear una gran
proporcién del espacio de busqueda. Esta proporcién es mayor cuando
se codifica en cadenas binarias [10, pp.66-74].

= No utiliza direcciones de buisqueda basadas en el gradiente, por lo que
no es necesario tener informacion sobre las derivadas.
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= Tiene menor probabilidad de quedarse en un méaximo local, como lo
haria un algoritmo escalador.

= El nimero de variables de las que depende la funcién a optimizar no
representa ninguin problema en la operacién de un AG.

= Puede optimizar funciones ruidosas, rugosas y discontinuas.

» Puede optimizar problemas en donde no se tenga de manera explicita
la funcién objetivo, pero si se tenga la capacidad de comparar cada
pareja de posibles soluciones que se presenten y decir cual es la mejor.

4.2. Operadores de seleccion

La seleccién es un operador muy importante, ya que es el que orienta la
busqueda. Los otros dos operadores “clasicos” de los algoritmos genéticos, el
cruzamiento y la mutacién, tienen por objeto formar nuevos individuos, esto
es proporcionar variedad que es sometida al proceso de seleccion. El operador
de seleccién puede proporcionar una selecciéon a la que podriamos llamar
“laxa” o una seleccién “rigurosa”; en el primer caso nos referimos a una
seleccion poco estricta; esto traera por resultado que el proceso de buisqueda
tienda a ser lento, pero tenderd a encontrar buenos valores (cercanos al o a
los éptimos). En el otro extremo, la selecciéon muy rigurosa, tendera a llevar
al proceso hacia los 6ptimos locales rapidamente, haciendo que el salir de un
optimo local sea muy dificil o casi imposible. Se utilizan los operadores de
seleccion para obtener una poblacidon intermedia, generalmente de tamafio
igual o mayor a la poblacién inicial (1), que contiene, en teoria, a los mejores
individuos de cada poblacién, a los que posteriormente se les someterd a
los demads operadores. Algunos operadores de seleccién, mencionados por
Melanie Mitchell [12, pp.166-171], son los siguientes:

= Seleccion por torneo. Consiste en lo siguiente:

1. Todos los miembros de la poblacién, p individuos, se dividen al
azar en grupos de igual tamaifio, el nimero de individuos por
grupo lo define el usuario.

2. De cada grupo, se selecciona al azar, favoreciendo a los més aptos,
un individuo; los individuos seleccionados se almacenan en una
poblacién intermedia

3. El proceso se repite desde el paso (1), tantas veces haga falta,
hasta completar el namero fijado por el usuario de individuos en
la poblacién intermedia, A.
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Por ejemplo, si cada grupo se hace de dos individuos, se tendra como
resultado de la primera seleccién, una poblacién intermedia con p/2
individuos; después de repetir el proceso se habran seleccionado otros
w/2 individuos. Si el usuario fij6 que el tamano de la poblacién inter-
media fuera igual al de la poblacién, es decir p = A, bastaran estas
dos aplicaciones del proceso. Otro ejemplo, si el nimero de individuos
por grupo es de cuatro, entonces en cada proceso se seleccionaran m/4
individuos, suponiendo que el usuario sigue fijando ;. = A, se necesita-
ra repetir el proceso de seleccion cuatro veces. Cuando se escogen dos
individuos por grupo, a la hora de hacer la seleccién en un grupo se
puede asignar, por ejemplo, una aptitud de 0.75 al mejor de ellos y de
0.25 al peor, asi tendré tres veces més oportunidad de ser escogido el
mejor individuo sobre el peor. En este tltimo caso el mejor individuo
de la poblacion, serd escogido cuando mucho dos veces. En cambio, si
se fija un tamafio de grupo de cuatro, el mejor individuo de la pobla-
cion puede ser seleccionado hasta cuatro veces. Se puede ver entonces
que la dureza de la seleccién en este operador se puede regular con el
tamano de los grupos, a mayor tamano de los grupos méas “rondas”
selectivas habrd y se escogerdan méas veces los individuos mas aptos,
haciendo la seleccién més dura (se favorece a los mejores individuos);
a menor tamano de los grupos ocurrira lo contrario.

= Seleccién por ruleta. Se asigna a cada individuo un pedazo de una
ruleta, como se observa en la figura 4.3. El tamaifio del arco que le
corresponde a cada individuo serd proporcional a su aptitud. Esto
quiere decir que, para un individuo con aptitud A le corresponde un
pedazo de arco S y para un individuo con aptitud 2A le corresponde
un pedazo de arco 25. De esta manera individuos con la mejor aptitud
tendran un mayor pedazo de la ruleta. La ruleta cuenta con un solo
apuntador que, al girarse la ruleta, sefiala al individuo que formara
parte de la poblacién intermedia. La ruleta debe de girarse A veces para
completar la poblacién intermedia. Este tipo de seleccién (proporcional
a la aptitud), puede favorecer que algtin superindividuo se apodere de
la poblacién, debido que el mejor individuo tiene mayor probabilidad
de ser elegido por cada vuelta que se le da a la ruleta. Esta puede ser
considerada como una selecciéon “rigurosa”.

= Seleccion por jerarquizacioén. Para evitar la formacién de super
individuos, se propone asignar un valor al desempeno del peor indivi-
duo y otro valor, mayor al anterior, al desempefio del mejor individuo.
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Figura 4.3: Ruleta de individuos

Para ello se acomodan los individuos de peor a mejor desempeno y
se enumeran, siendo 1 el peor individuo. Se utiliza una funcién lineal
(ecuacion (4.6), Baker (1985)) para asignar el valor de desempeno al
resto de individuos. Es esta ecuacién min y max son los valores su-
puestos para el peor y el mejor individuo respectivamente, pos es la
enumeracion del individuo y g es el nimero de individuos en la po-
blacién. Una vez realizada la jerarquizacion se procede a utilizar la
seleccion por ruleta, de esta manera se impide que un individuo se
apodere de la mayor parte de la ruleta y la seleccion se vuelve més
laxa.

pos — 1

- (4.6)

Vinda = min + (max — min)

4.3. Operadores de cruzamiento

El cruzamiento es la operacién donde los padres heredan su informacion
genética a sus hijos. En la naturaleza es un proceso aleatorio y define las
caracteristicas que se pasaran a la siguiente generacién. Podria decirse que
los operadores de cruzamiento son una caracteristica que distingue a los al-
goritmos genéticos del resto de los algoritmos evolutivos. Estos aprovechan
la gran cantidad de informacién genética en su poblacién, intercambiando
informacién entre ellos y generando variedad genética en la poblacién; pues
sin el cruzamiento, la tunica fuente de variedad en la poblacién se generaria
a través de la mutaciéon. La mayoria de las veces se suele utilizar una pro-
babilidad de cruzamiento, aunque algunos disenadores pueden forzar a los
individuos a cruzarse siempre.
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Hay diferentes operadores de cruzamiento, pero, a final de cuentas todos
consisten en escoger de manera aleatoria un conjunto de subcadenas en
los individuos que se intercambian entre si. Por ejemplo, sean la cadena
a = aias...an , y la cadena b = b1be...b, las que se cruzaran. Se escogen
al azar m subcadenas para intercambiar, por ejemplo si m = 2, seran dos
subcadenas las que se intercambiaran entre si. Se obtienen al azar cuatro
enteros i1, i, j1, j2 tales que 1 < jr, 1 < g, jr < n—1, para k = 1,2, entonces
se intercambia la subcadena a;, a;,+1...aj,1 con la subcadena b;,1b;,41...b, ¥
la subcadena a;,ai,41...aj, con la subcadena b;,b;,11...bj, .

= Cruzamiento en un punto. Se ejemplifica en la figura 4.4. Se genera
un numero aleatorio entero de distribucién uniforme, p, en [1,/-1]. Ese
punto sera la posicién a partir del cual se hara el intercambio de subca-
denas. En el ejemplo p = 3 y se hara el intercambio de la informacién
de padres a partir de la posiciéon 3 en adelante.

0100101

Padres

101-1101
0101101 ..
Hijos

1010101

Figura 4.4: Cruzamiento en un punto

= Cruzamiento en dos puntos. Se ejemplifica en la figura 4.5. Es
muy parecido al cruzamiento en un punto, sin embargo, aqui se ge-
neran dos numeros al azar en el intervalo [1,/-1], donde p; < p2 y p;,
estos nimeros definen la posicién de inicio y fin de la subcadena que
se intercambiard entre ambos individuos. En la figura 4.5 se obtivieron
p1 = 2y pa =5, por lo que la subcadena 001 del primer padre se cam-
biard por la subcadena 111 del segundo padre, respetando la posicién
de donde se obtuvieron.

= Cruzamiento uniforme. Ejemplificado en la figura 4.6. En él se re-
corre todo el cddigo genético de un individuo, al mismo tiempo se van
generando niimeros aleatorios. Si el niimero generado es mayor al da-
do por la probabilidad de cruzamiento, se genera un intercambio de
ese bit entre los individuos. En la imagen podemos ver que hay un
intercambio de informacién en los bits 1,3 y 6.
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01-001-01P
adres
1011101
0111101 ...

H
1000101

Figura 4.5: Cruzamiento en un dos puntos

0100101

Padres
1011101

Si No Si No No Si No

1110101
0001101

Figura 4.6: Cruzamiento uniforme

Hijos

= Cruzamiento anular. Se ejemplifica en la figura 4.7. Cada genoma es
considerado como un anillo y se numera cada bit del genoma. Se gene-
ran dos numeros aleatorios en el rango de la longitud de la cadena y se

intercambian ambas partes. En el ejemplo se tienen que intercambiar
los bits 1,6 y 7.

0100
1011

! 2 ! 2
191 71 1
60 03¢60 1s

1 0, 11
5 5

4

101 Padres
101

1100101
0011101

Figura 4.7: Cruzamiento anular

Hijos
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4.4. Mutacion

La mutacién es una parte esencial en un algoritmo evolutivo (como lo son
los algoritmos genéticos). Los algoritmos genéticos lo usa para dar variedad
a la poblacidon que no puede ser dada por el cruzamiento. Sin este operador
el algoritmo podria quedar estancado, en caso de operadores de seleccién
rigurosos, y nunca llegar al 6ptimo. Gracias a la mutacién pueden existir
individuos con caracteristicas tinicas que ninguno de sus padres tenia. En
caso de utilizar codificacién binaria, la mutacién se refiere a cambiar el valor
del bit por su complemento; es decir, si el bit tiene un valor de 0 se cambia
por 1 y viceversa.

La mutacion puede ser uniforme, es decir que todos los bits de una
cadena tengan la misma probabilidad de mutar; o puede favorecer a partes
de la cadena a mutar méas que otras. En el caso de la mutacién uniforme, el
usuario define la probabilidad de mutacién de cada bit. Podemos ver en la
figura 4.8 que se mutan los bits 1 y 6 de la cadena.

Individuo

010010101 no

Si No No No No Si No No No  mutado

mutado

Figura 4.8: Mutacién uniforme

4.5. Elitismo

El elitismo es una buena préactica que lleva al AG a converger al éptimo
global, esto nos lo dice el teorema de Rudolph, el cual mencionan Reeves y
Rowe [13, pp.124]. El elitismo asegura que en la poblaciéon P se tendra
un individuo igual o mejor que en la poblacién P;.

4.6. Vasconcelos

La cantidad de individuos creados en la poblaciéon de hijos puede ser
diferente en cada adaptacion del algoritmo genético. El niimero de individuos
en la poblacién inicial estd representado por p y el ntimero de individuos
de la poblacién intermedia por A. Cuando la poblaciéon de hijos substituye
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a la de padres, es decir, los mejores p individuos de la poblacién intermedia
formaran la poblacién ¢ + 1; se dice que es un algoritmo tipo (u,A). En
cambio, cuando entre la poblacién intermedia y al poblacién i se escogen a
los mejores p individuos para formar la pobacion ¢ + 1, el algoritmo es de
tipo (p + A).

Cruzamiento

Poblacién, —Seleccion Poblacién intermedia - utacion Poblacién ,;
Mindivid Aindivi Seleccién por Uindividuos,
individuos individuos elitismo total

Figura 4.9: Algoritmo tipo (u, \)

Seleccién por

.« Formacién de parejas . . elitismo total .,
Poblacion; <~ Poblacién intermedia ———> Poblacién,;;
Mindividuos  Mutacién M+Aindividuos Hindividuos

Figura 4.10: Algoritmo tipo (u + A)

Kuri [14, pp.209-2011] utiliza un algoritmo genético tipo (u + A). En
este tipo de algoritmos el tamafio de la poblacién intermedia tendra A mas
individuos que la poblacién inicial; se suele utilizar A = p. Ademas, Kuri
propone una formacién determinista de parejas. En ella se acomodan todos
los individuos por desempefio y se selecciona al mejor y el peor individuo,
de manera que se empareja al individuo ¢ con el individuo 4 — i+ 1. A esta
formacion determinista de parejas, Kuri le llama la estrategia Vasconcelos.

010010 ——
010001
010101
010000
001011
100100 —

Figura 4.11: Formacién de parejas determinista por desempeno

areja
areja
Pareja3

Esta es la manera en la que selecciona las parejas. Puede usarse cualquier
operador de cruzamiento y de mutacién. Sin embargo, para que el algoritmo
funcione correctamente, tiene que utilizarse elitismo total para seleccionar
la siguiente poblacién. Este tipo de cruzamiento da gran variedad genética
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a la poblacién, sin embargo también puede estar generando individuos con
bajo desempeno. Para asegurar que la poblacién 7 + 1 sea mejor o igual a la
poblacién i, se utiliza elitismo total. A la estrategia Vasconcelos unida con
el elitismo total, Kuri le llama el modelo Vasconcelos. El algoritmo utilizado
en este trabajo estard basado en el modelo Vasconcelos.

4.7. Implementacién de un algoritmo genético

Es esta tultima parte del capitulo se explicard por medio de un pseu-
docddigo el algoritmo genético que se implementd para usarse en el pre-
sente trabajo. Fue codificado en el lenguaje de programacién Python. Es
muy utilizado por principiantes ya que tiene una estructura muy limpia
y su sintaxis es muy intuitiva, sin embargo, es muy potente a la hora de
crear cddigos mas complejos. Gracias a la gran comunidad activa en to-
do el mundo hay un sinfin de bibliotecas externas que pueden utilizarse.
Existe una biblioteca llamada “ Distributed Evolutionary Algorithms in Pyt-
hon” (https://pypi.python.org/pypi/deap), que incluye un médulo para usar
un algoritmo genético. No se usé esta biblioteca, ya que no es el objetivo
del trabajo. Todo se diseno y programé desde cero. Los algoritmos son los
siguientes:

El primer algoritmo nos muestra cémo se genera la poblacién inicial (al-
goritmo 4). Primero se calcula la longitud de la cadena binaria con la que
se codificard cada variable, [. En seguida, por cada individuo se creara una
cadena vacia, es decir una cadena sin nimeros. Por cada variable de la que
depende la funcién objetivo se obtendra un nimero aleatorio de distribucién
uniforme entre 0 y el nimero méximo de subintervalos, que es 2! — 1. Esto
garantizard que la cadena con el mayor valor sea 111215..,1;. Se convierte
el entero a binario y, en caso de ser necesario, se completa con ceros a la
izquierda hasta tener la longitud requerida. Por ejemplo, si el niimero bi-
nario obtenido de la conversion es 100101 y [ = 10, entonces se tiene que
completar con 4 ceros a la izquierda, al final obtenemos la cadena binaria
de 10 bits de longitud 0000100101. Finalmente la cadena binaria obtenida
se concatena con el individuo. Por ejemplo, si el individuo es una cadena
vacia y se tienen 2 variables codificadas en nimeros binarios de longitud
I = 10, las cuales son 0000100101 y 1001011011; después de concatenar
todas las cadenas, el individuo serd una cadena binaria de 20 bits de lon-
gitud: 00001001011001011011. Es esta cadena la que se agrega a la lista
de la poblacién. Finalmente se calcula la aptitud de cada individuo de la
nueva poblacién por medio del algoritmo 8 (més adelante se detallard en el



CAPITULO 4. ALGORITMOS GENETICOS 36

Algoritmo 4 NuevaPoblacion

Entrada: Numero de individuos, Numero de variables, a, b, Ax
Salida: Poblacién
1: Poblacion < Lista vacia
2: Calcular la longitud de la cadena, [, ecuacién (4.3).
3: Para i=1 hasta Numero de Individuos Hacer
Individuo + Cadena vacia
Para j=1 hasta Ntumero de variables Hacer
rand <+ Ntmero aleatorio de distribucién uniforme en [0,2! — 1]
Bin < Dec_a_ Bin(rand)
Si la longitud de Bin es diferente a [ Entonces
Completar con ceros a la izquiera para que la longitud de Bin sea
igual a [
10: Terminar Si
11: Individuo=Individuo + Bin
12:  Terminar Para
13:  Agregar Individuo a Poblacién
14: Terminar Para
15: Aptitud Poblacién <— Calcular Aptitud(Poblacion)
16: Regresar Poblacién, Aptitud Poblacién
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funcionamiento de este algoritmo).

El siguiente algoritmo (algoritmo 5) formard las parejas para cruzamien-
to y creard la poblacién intermedia. Primero se ordena la poblacién con base
en su aptitud, ésto para poder utilizar la estrategia Vasconcelos. Después se
empiezan a formar las parejas, de modo que el individuo i se empareje con
el individuo p—i+1. Una vez creada la pareja se selecciona las posiciones de
los puntos que delimitardn las subcadenas a intercambiar (ver el operador
de cruzamiento en dos puntos, seccién 4.3). Es importante recalcar que las
posiciones en las que se intercambian las subcadenas deben de ser las mis-
mas, es decir que si, por ejemplo, p; = 5, no debe colocarse el principio de
la subcadena en otra posicién. Finalmente se intercambian las subcadenas
en su respectiva posicién, ésto creard dos nuevos individuos que formaran
parte de la poblacién intermedia.

Una vez obtenida la poblacién intermedia, se sometera a mutaciéon cada
individuo. Cada bit del individuo tendra una probabilidad p,, de mutar, es
decir, de cambiar su valor por su complemento. Para ello se toma la cadena
binaria del individuo y se recorre cada bit, generando un nimero aleatorio
de distribucién uniforme en el intervalo [0,1] por cada bit. Si el nimero
generado es menor a p,,, se cambia el valor del bit por su complemento.

Como se menciond anteriormente, se utilizara un algoritmo basado en el
modelo Vasconcelos. El modelo Vasconcelos utiliza elitismo total para elegir
a los p mejores individuos entre la poblacién i y la poblacién intermedia.
Aqui se utilizarda una forma de elitismo determinista, donde se ordena la
poblacién i y a la poblacién intermedia de acuerdo a su aptitud. Después
se compara al padre m con el hijo m, el mejor de ellos formard parte de la
nueva poblacién. Esto asegura que el mejor individuo de ambas poblaciones
pase a la nueva poblacién, ademds que otorga mayor variedad genética a la
nueva poblacion.

En este trabajo se utilizard el algoritmo genético con dos propdsitos:
encontrar los parametros que controlen de manera satisfactoria el reactor
CSTR, modelado anteriormente (ver seccién 2.1), ante una perturbacion; y
entrenar a una red neuronal. Para la obtenciéon de los pardmetros se dise-
n6 una funcién objetivo, algoritmo &8, a la cual se le alimentan 2 datos: la
perturbacién que se sometera al sistema y los pardametros de control. Las
perturbaciones, de la concentracién de entrada del 6xido de propileno, seran
de tipo rampa, escalén y pulso. La funcién objetivo ejecutard la simulacién
del sistema en un intervalo de 1000 segundos, de los cuales los primeros 10
segundos corresponden a la perturbacién y el resto del tiempo es para cono-
cer como se comporta el sistema dada la perturbaciéon. Una vez finalizada
la simulacién se evaltia una funcién de desempefio, ecuacién (4.7). Esta fun-
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Algoritmo 5 Formacién de parejas y cruzamiento
Entrada: Poblacién, Funcién Objetivo
Salida: Poblacién Intermedia

1: Poblaciéon Intermedia < Lista vacia

2: Poblacién <— Ordenar por aptitud(Poblacion)

3: Para i=1 hasta ;/2 Hacer

4:  Intividuol < Poblacion(i)
Individuo2 < Poblacién(pu — i + 1)
p1 < Numero aleatorio de distribucién uniforme en [1,l-1]
p2 < Numero aleatorio de distribucién uniforme en [1,/-1] que sea
mayor a pp

8  subcadenal < Subcadena del Individuol que comience en la posicién

p1 'y termine en pg
9:  subcadena2 < Subcadena del Individuo2 que comience en la posicién
p1 y termine en po

10:  Hijol < Individuol intercambiando la subcadenal por la subcadena2
11:  Hijo2 <« Individuo2 intercambiando la subcadena2 por la subcadenal
12:  Agregar Hijol a Poblacion Intermedia
13:  Agregar Hijo2 a Poblacién Intermedia
14: Terminar Para
15: Regresar Poblacién Intermedia

Algoritmo 6 Mutacién
Entrada: Poblacién Intermedia, p,,
Salida: Poblacién Intermedia
1: Para cada Individuo en la Poblaciéon Intermedia Hacer
2:  Para bit en el Individuo Hacer
3 r < Numero aleatorio de distribucién uniforme en [0,1]
4 Si r < p,, Entonces
5: Cambiar el valor del bit por su complemento
6
7

Terminar Si
Terminar Para
8: Terminar Para
9: Regresar Poblacién Intermedia
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Algoritmo 7 Elitismo

Entrada: Poblacién, Poblacién Intermedia, Aptitud Poblacién
Salida: Nueva Poblacion
1: Nueva Poblacién + Lista vacia
2: Aptitud Poblacién Intermedia < Calcular Aptitud(Poblacién Interme-
dia)
Poblacién < Ordenar por aptitud(Poblacién)
Poblacién Intermedia <— Ordenar por aptitud(Poblacién Intermedia)
Para i=1 hasta Numero de individuos Hacer
Si Aptitud Poblacién(i)>Aptitud Poblacién Intermedia(i) Entonces
Agregar Poblacién(i) a Nueva Poblacién
Si no
Agregar Poblacién Intermedia(i) a Nueva Poblacién
10:  Terminar Si
11: Terminar Para
12: Regresar Nueva Poblacién

cién fue disenada considerando que el sistema debe alcanzar lo méas réapido
el estado estacionario sin tener cambios bruscos en sus variables y modifi-
cando lo menos posible las condiciones de operacion, en este caso el flujo
de agua de enfriamiento. El término integral nos da informaciéon de qué tan
rapido llega al estado estacionario, mientras que los términos diferenciales
nos dicen si hubo cambios bruscos en las variables (en este caso el flujo de
agua de enfriamiento y la temperatura del interior del reactor). Finalmen-
te el término exponencial impide que los parametros del controlador tomen
valores muy grandes, esto es porque se requiere llegar al estado estacionario
sin hacer grandes cambios en el sistema.

Algoritmo 8 fopjetivo

Entrada: Perturbacién, parametros
1: Ejecutar la simulacion del reactor CSTR, utilizando la perturbacién y
lo pardmetros.
2: Aptitud < Evaluar ecuacién (4.7).
3: Regresar Aptitud

t d d
f - /0 (T - Tsp)dt + %FA + %T + 10(KC+7'D+7’1)% (47)

El algoritmo genético que se utilizard para encontrar los parametros de
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control del CSTR es el algoritmo 9. En él, cada individuo serd una cadena
binaria compuesta de 3 variables codificadas, las cuales corresponden a los
pardmetros de control: k., 7p y 7 ! Las caracteristicas de operacién del
algoritmo genético utilizado son las siguientes:

Ntmero de individuos = 30
Numero de generaciones = 100
Limite mimino de btisqueda = 0
Limite maximo de biisqueda = 10
AZpar = 0,01

Este algoritmo nos regresara los pardametros encontrados que hacen que
la ecuacion (4.7) arroje valores muy pequenios. No se puede asegurar que son
los valores 6ptimos, sin embargo, son valores que se acercan a los 6ptimos.

Algoritmo 9 Busqueda de los mejores parametros de control por medio de

un AG
Entrada: Numero de variables, Limites de busqueda, Ntmero de indivi-

duos, Numero de generaciones, Ax, Funcién objetivo, Perturbacion
Salida: Pesos

1: Obtener de manera aleatoria la poblacién inicial, Py = (p1, p2, ..., Pp)-

2: Para cada p; en Py Hacer

3t Didecod < decodificacién del individuo p;, algoritmo 3.

4:  Calcular fopjetivo(Perturbacion, p; gecod)-

5: Terminar Para

6:1=0

7: Mientras no se cumpla la condicién de terminacion Hacer
8: Py + Cruzar py con py, p2 con p,_1, ... (Algoritmo 5)
9:  Pyj9 < Mutacién(P; j5) (Algoritmo 6)

10:  Para cada p; en P/, Hacer

11: Di.decod <— decodificaciéon del individuo p;, algoritmo 3.
12: Calcular fopjetivo(Perturbacion, p; decod)-

13:  Terminar Para

14:  Piyq < Elitismo(P;, Py /), algoritmo 7.

15 1=14+1

: Terminar Mientras

—_
[«

Después de haber encontrado los valores de K¢, 7p y 7; 1 éstos son
almacenados junto con la perturbacién dada. Posteriormente se utilizardn
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Figura 4.12: Diagrama de flujo para encontrar los parametros del controlador

todos estos datos para entrenar a la red neuronal. Este proceso puede ser
apreciado en el diagrama de flujo en la figura 4.12.



Capitulo 5

Redes multicapa de
perceptrones

Desde siempre nos ha maravillado el funcionamiento del cuerpo humano
y han habido grandes avances tecnoldgicos al imitar lo que la naturaleza
ha logrado. El cerebro humano es una de las méquinas (por llamarlo asi)
mas complejas que existen. Sin embargo estd compuesto de elementos mas
simples que han sido objeto de gran cantidad de estudios intentando desci-
frar su funcionamiento. Estos elementos son las neuronas. En 1943 sali6 a
la luz un articulo escrito por Warren McCulloch y por Walter Pitts [15], un
neurocirujano y un matematico, quienes propusieron un modelo matematico
de cémo las neuronas trabajan. Mas tarde este modelo podria ser entrena-
do y adquiriria el nombre de perceptrén. Con el avance en la fabricacion
de computadoras, en los anos 50 se pudo simular por primera vez una red
neuronal. Antes de esto todos los trabajos sobre neuronas se simulaban con
circuitos eléctricos. Desde entonces se han desarrollado diferentes modelos
como ADALINE o MADALINE desarrollados por Widrow y Hoff en 1962.

Una célula neuronal recibe informacién por las dentritas, la procesa me-
diante el cuerpo celular y transmite nueva informacién a través de su axon.
La neurona artificial, o neurodo, puede ser representado graficamente en la
figura 5.1. Al igual que una célula neuronal, el neurodo puede recibir senales,
procesarlas y emitir una senal propia. En donde x1, 9, ..., T,,, son las senales
de entrada, que pueden ser los datos de entrenamiento o prueba, o las salidas
de neurodos de capas inferiores; wy, ws, ..., w,, son los factores de eficiencia
sindptica, también llamados pesos, de la neurona ¢; o es una funcién de pon-
deracién (ecuacién 5.1) y y es una funcién de activacién o transferencia (por

42
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ejemplo, la ecuacién 5.2). Para que un neurodo se active, la ponderacién de
las entradas debera ser igual o mayor que un umbral, representado por ©.
En redes multicapa de perceptrones, éste umbral es arrojado por un neurodo
de polarizacién (o conocido como bias unit, en inglés), que forma parte de
las entradas de la neurona artificial. A este neurodo bias generalmente se le
alimenta un valor de -1.

Salida

Figura 5.1: Representacion grafica de una neurona artificial

m
g; = Zwi,jxj (5.1)
7=0
1
- _ 5.2
Y=o (5.2)

En la red neuronal, la importancia de la conexién entre neuronas y la
cantidad de informacién transferida esta representada por su peso. Por ejem-
plo, si el peso entre el neurodo i y el neurodo j, w; ;, tiene un valor muy
grande respecto al resto de pesos en la misma capa, el neurodo j podria ser
el que, con base en la senal que envia, determina si el neurodo i se activara
o no. Podemos decir entonces que una red neuronal artificial es funciéon de
los pesos sindpticos de la misma.

Las redes de dos capas solo pueden resolver problemas linealmente se-
parables, esto es, aquellos en los que los puntos de una clase pueden ser
separados de los otros mediante una linea recta (o un plano o hiperplano
dependiendo de la dimensionalidad). Para resolver problemas més complejos
hace falta una red de tres capas. En 1969 Marvin Minsky y Seymour Papert
publicaron el libro Perceptrons [16], en el que recalcan esta limitacion.

No fue hasta 1986, cuando Rumelhart [17] diera a conocer un nuevo algo-
ritmo para entrenar una red neuronal multicapa de perceptrones. El nuevo
algoritmo fue llamado “Backpropagation”. Este método usa un descenso por
la direccién negativa del gradiente para disminuir la funcién error, que se
define en la ecuacion (5.6). Son muy utilizadas para reconocer patrones que,
hasta la fecha, s6lo un ser vivo podria reconocer, ademas que pueden ajustar
un nimero indeterminado de funciones al mismo tiempo.
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5.1. Propagacion hacia adelante

La arquitectura de una red nos dice como estardan relacionados los neu-
rodos, es decir, la posicion de éstos y sus interacciones. En el tipo de arqui-
tectura que se manejara, cada perceptron de una capa estd conectado con
todos los de la inmediata siguiente. En cada conexién hay una transferencia
de informacién entre ambos perceptrones en una sola direccién. Se tiene que
aclarar que la capa de entrada esta constituida por simples distribuidores,
que se encargan de repartir los datos de entrada entre los perceptrones de
la segunda capa. Las capas posteriores estan constituidas por perceptrones
con una funcién de activaciéon sigmoidal.

La propagacién hacia adelante (o Forward Propagation) es el proceso
en donde se alimenta a la red una serie de datos en la capa entrada de la
red multicapa de perceptrones (RMP) y se hace el cémputo de la funcién
de transferencia de cada neurodo de la red. Para ilustrar este proceso, se
utilizard la figura 5.2, utilizando la notacién de Henseler [19]. Los pesos
se pueden distinguir entre si de la siguiente forma: Un primer subindice
nos indica el neurodo al que entra la informacién; un segundo subindice
que indica el neurodo del que sale; un tercer indice, que se colocarda como
superindice, que indica la capa del neurodo al que entra la informacién. Para
el ejemplo, el peso w%’l pertenece a la conexién entre el primer neurodo de
la capa 2 y el primero de la capa anterior; wgg pertenece a la conexién entre
el tercer neurodo de la capa 3 y el segundo de la capa anterior.

Para calcular la funcién activacién de cada neurodo se calcula primero
la suma ponderada con la ecuacién (5.4). Una vez calculada of, se obtiene
y?; esto se repite por cada neurodo de cada capa.

1

P —— 5.3
yz 1 + e_af ( )
mp_1 )
ol = Z yf_ wzj (5.4)
j=1

Donde
o? es la suma ponderada de las entradas del neurodo i de la capa p.

y¥ es funcién de activacion del neurodo i de la capa p

p

w; ; es el peso que va del neurodo j al neurodo ¢ de la capa p.

my es el nimero de neurodos de la capa m
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Capa de Capas Capa de
Entrada Ocultas Salida

Neurodos de
polarizacién

Figura 5.2: Red neuronal a entrenar

Para la ecuacion (5.4), cuando se trata de la segunda capa, el valor de
y? serd el valor de z;, ya que la primera capa, como se dijo anteriormente,
es s6lo una capa distribuidora que no modifica el valor de las entradas. Esto
quiere decir que y} = x;. Sin embargo, esto no pasa para nos neurodos de
polarizacién, que evalian la funcién de activaciéon donde o = —1.

Es importante mencionar que los valores x alimentados a la red y los
valores Y deben estar normalizados, es decir, deben tener valores entre 0 y
1. Para ello se utiliza la ecuacién (5.5). En donde h es el valor minimo que
x puede tomar y g es el valor maximo. Para el caso de los parametros del
controlador, es sencillo: no pueden ser menores a 0 ni mayores a 10, criterio
fijado en el capitulo anterior. Sin embargo, en el caso de las perturbaciones,
el minimo es 0 (ya que no puede haber concentracién menor a 0) y el mayor
puede ser un ntmero mayor a 2 (que es el valor en estado estacionario),
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sin embargo no estd fijado. Se recomienda utilizar todos los datos de las
perturbaciones para encontrar el valor con la mayor magnitud, a ese valor
se le podria sumar una pequefia cantidad como 0.5, asi se puede asumir
que la mayoria, por no decir todas las perturbaciones normalizadas serdn
menores que 1.

k(z) = (5.5)

5.2. Entrenamiento

El aprendizaje de una red neuronal estd dado por la modificacion de
sus pesos. Esto quiere decir que una red aprende cuando los valores de los
pesos hacen que las salidas de la red sean muy parecidas o iguales a las
que se esperan. Para ello una red debe de ser entrenada. El entrenamiento
puede ser de dos maneras: supervisado y no supervisado. En el primero
se entrena a la red comparandola con el resultado esperado utilizando una
funcién error, como la presentada en la ecuacién (5.6), y modificando sus
pardmetros (pesos) hasta minimizar la funcién error. En el entrenamiento
no supervisado la red utiliza otro tipo de herramientas estadisticas y es ideal
para el agrupamiento de datos (o clustering en inglés) por su tendencia a
auto-organizarse. En este trabajo se utilizara el entrenamiento supervisado,
asi que se utilizara un algoritmo optimizador para minimizar la funcién error
modificando los valores de los pesos.

R
E=—- Z(yz - Yz‘)2 (5.6)
n -
=1
Donde:
mpy es el nimero de perceptrones en la capa de salida
N es el nimero de la capa de salida
yiN es la salida del i-ésimo perceptréon en la capa N
n es el nimero de datos de entrenamiento de la red
F es la medida del error. Basicamente mide la diferencia entre el
vector obtenido de la red y el deseado, Y
Y; es el vector de entrenamiento, contiene los valores deseados de y'¥

El algoritmo de entrenamiento usado es un algoritmo genético, en donde
cada individuo es una cadena binaria con la codificacién de cada peso de
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la red. En el presente trabajo, se entrenard una red de 100 neurodos de
entrada, tres capas ocultas: la primera con 20 neurodos, la segunda con 10
y la tercera con 5; y 3 neurodos de salida, uno por cada parametro del
controlador PID. Con esta arquitectura se deberan ajustar 2285 pesos para
minimizar la funcién error. La longitud de la cadena codificada de cada peso,
considerando un Az = 0,01 y un espacio de buisqueda entre -5 y 5, esta dada
por la ecuacion (4.3):
I = [logs (bM“ + 1)} — [logs (5()E)15) v 1)1 — [9,97] = 10

Esto quiere decir que cada variable, en este caso cada peso, estard represen-
tada por un ntimero binario de 10 bits, lo cual genera un genoma de 22850
bits y 222850 posibles combinaciones, un espacio de biisqueda inmenso al que
puede enfrentarse un algoritmo genético.

El algoritmo de entrenamiento esta representado en el algoritmo 10. Cada
individuo de la poblacion esta constituido por una lista, W;, que contiene
todos los pesos con los que cuenta la red. E; es la aptitud del individuo W;,
en este caso es la evaluacién de la funcién error, dados los pesos en W; gecod-

Algoritmo 10 Entrenamiento de una red multicapa de perceptrones por
un AG
1: Obtener de manera aleatoria la poblacién inicial, Py = (Wy, Wa, ..., W)
2: Para cada W; en Py Hacer
3: Wi decoa < Decodificacién del individuo W;, algoritmo 3.
Obtener E;(W; decod), algoritmo 11.
: Terminar Para
1=0
: Mientras no se cumpla la condicién de terminaciéon Hacer
Py /5 = Cruzar Wy con Wy, Wy con W1, ...
Py 5 + Mutacién(P /2)
10:  Para cada W; en P/, Hacer
11: Wi decoa= Decodificacion del individuo W;, algoritmo 3.
12: Obtener E;(W; gecod), algoritmo 11.
13:  Terminar Para
14:  Piyq < Elitismo(P;, Py /), algoritmo 7.
15 i=1+1
16: Terminar Mientras

© ® N>R

En la figura 5.3 se puede observar el flujo del proceso de entrenamiento.
Los datos de entrenamiento de la red seran tomados de los resultados ob-
tenidos por el algoritmo genético en la biisqueda de los mejores parametros
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Algoritmo 11 Célculo de £
Entrada: z, Y, Wyecod
1: yV « Ejecutar la propagacién hacia adelante con los pesos Wiyeeoq v 108
datos de entrenamiento x, Y.
2: E < Calcular el error, ecuacion (5.6).
3: Regresar FE

Numero de capas
Neurodos por capa

x—Red Neuronal —>y

[Erce J Y
Pesos
Numero de individuos
Numero de generacidnes Algoritmo
—_— o
a.byfx Genético

Figura 5.3: Diagrama de flujo del proceso de entrenamiento

del controlador PID que compensen una perturbacién dada. La perturba-
cién n consta de 100 valores de concentracion de entrada al reactor CSTR;; el
intervalo de tiempo de la simulacién es de 0.1 segundos por lo que el tiempo
que representan esos 100 valores es de 10 segundos. Para el entrenamiento se
alimentan los 100 valores en la capa de entrada de la RNA, es por esto que
la capa de entrada consta de 100 neurodos. Luego de haber hecho la pro-
pagacién hacia adelante se calculé la funcién error, utilizando los valores de
los pardmetros correspondientes a esa perturbacién: Y (™ = (K, (Cn), TgZ), Tl(n)].
Utilizando este método, se hace que la red aprenda los valores de K¢, mp
y 77 que corresponden a esa perturbacién. De esta manera cuando se le ali-
menten valores que se asemejen a una perturbacién que se entrend, la RNA
arrojara valores parecidos a los requeridos por el sistema para ese tipo de
perturbacion.

5.3. Predicciéon de parametros del controlador

Para la prediccion de los pardmetros, se utilizara una lista de 100 valores
obtenidos, de la concentraciéon de entrada del 6xido de propileno, a lo largo
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Figura 5.4: Esquema de la utilizacién de la red neuronal.

de la simulaciéon. Podemos ver en la figura 5.4 que hay un transmisor de
concentracién (AT) que manda la sefal a un acumulador. Este acumulador
almacena solamente 100 datos, una vez que tiene 100 registros, manda los
datos a la Red Multicapa de Perceptrones (RMP) que genera el vector P; =
[K¢, Tp, T1] para ser ingresado en el control de temperatura a la vez que el set
point (SP), el cual ya habia sido establecido. El transmisor de concentracién
lee la concentracién cada 0,1s y el acumulador, si ya tiene 100 registros,
elimina el méas antiguo y agrega el nuevo. Asi, la RMP va modificando los
parametros en dependencia de la perturbaciéon que es leida cada 0,1s.
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Resultados

6.1. Curvas de calor generado y calor retirado

En estado estacionario, puede plantearse el balance de energia en dos
partes: el calor que es generado en el reactor y el calor que es retirado
del reactor. Puede darse el caso que, aunque reciba la misma corriente de
alimentacién y tenga el mismo volumen, opere en uno o dos estados esta-
cionarios; cual de los dos, dependera de las condiciones iniciales del reactor
antes de que alcance dicho estado estacionario. Esto puede ocurrir cuando
la curva de calor retirado intersecta la curva de calor generado en mas de
un punto. Asi, generando ambas curvas (la del calor generado y la del calor
retirado), podemos determinar dénde se encuentran esos puntos. Las curvas
seran generadas por las siguientes ecuaciones.

Qgen = —AHRVECop = —Cop AHRVE(l — Zop) (6.1)
Qret = FpCp(To = T) + UA(Ta = T) + AHg Fp
Qmaz = —FCopAHp
En donde:
Qgen es el calor generado por la reaccién
Qret es el calor que se retira del reactor por medio
de las corrientes de alimentacién y salida y el
retirado por el sistema de enfriamiento

Qmaz €s el calor que se generaria si reacciona todo el

reactivo que entra al reactor

50
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Se puede adimensionalizar el calor de reacciéon y el retirado dividiendo
ambos entre Qmaqz, de esta manera nos quedardn las fracciones de calor reti-
rado y calor generado. La fraccién de calor generado depende directamente
de la conversién (x). Esto quiere decir que cuando = = 0 (no hay reaccién), el
calor generado serd igual a Okcal/s. Sin embargo, cuando = = 1 (la reaccién
se llevo al 100 %), el calor generado serd Qmaz- Es por esto que

T = TQgen (6.4)
Entonces la fraccién de calor generado es

o Qgen
LQgen = Q
max
VkCopAHg
T = =
Qo = _FCop.AHp

TkCop7e(1 — ngen)

FQgen = Cope
TQgen = Tk — TkxQgen
Tk
TQgen = Tk (6.5)
Y la fraccién de calor retirado serd
Qret
Qre Qmax

Para el problema se obtiene la figura 6.1. Como se puede observar hay
un solo punto de interseccion y éste es estable para las condiciones que se
mencionan en el planteamiento del problema. Si el volumen y los flujos de
entrada del reactor permanecen constantes, al igual que el area de transfe-
rencia y las temperaturas de entrada de agua de enfriamiento y de reactivos,
este punto puede moverse al cambiar la temperatura de salida del enchaque-
tado. Si llegase a subir la temperatura del reactor, el agua de enfriamiento
absorbera mayor calor y cambiard su temperatura de salida, lo que produci-
ria que la curva de calor retirado cambie su posicién, intersectando la curva
de calor generado en otro punto. Esto afectara al proceso si la temperatu-
ra dentro del reactor aumenta a mas de 50°C. Ya que la cantidad de calor
generado depende de la concentracion a la entrada del 6xido de propileno,
una perturbacién en esta condiciéon generara cambios en la temperatura in-
terna del reactor.Esta fue una de las razones por las que se decidié utilizar
perturbaciones en la concentracién de entrada del 6xido de propileno.
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Figura 6.1: Calor generado y calor retirado contra la temperatura

6.2. Diagramas espacio-fase

Los diagramas espacio-fase nos dan informaciéon de cémo se comporta
el sistema a partir de sus condiciones iniciales. Para ello se tiene que dar
las condiciones iniciales de composicién y temperatura, luego hacer la si-
mulaciéon dindmica para ver cémo se comporta el sistema. Se resuelven las
ecuaciones (2.3) y (2.10) suponiendo una sola condicién inicial de conver-
sion y diferentes temperaturas. En las figuras 6.2, 6.3 y 6.4 se muestran tres
ejemplos para tres condiciones iniciales de conversién distintas.

6.3. Obtenciéon de parametros de control
Como se indicé anteriormente, el sistema tiene un punto de operacién
estable. Las condiciones iniciales de conversién y temperatura son:
T =318K
Zop = 0,6449

Si se inicia la simulacién con estas condiciones iniciales y se anade una
perturbacién tipo escalén aumentando la concentracién de entrada del 6xido
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Figura 6.3: Diagrama espacio-fase con zppo = 0,5

de propileno, el sistema sin controlador se sale de su estado estable y nos
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Figura 6.4: Diagrama espacio-fase con zopo = 1

lleva a temperaturas mayores de 50°C (223.15K), como se puede observar
en la figura 6.5. Es por ello que se propone usar control predictivo para que
el sistema regrese rapidamente al punto estable.

En la busqueda de los valores de los parametros se simularon 100 per-
turbaciones diferentes en la alimentacion del 6xido de propileno; todas ellas
de tipo escalén, rampa o pulso, cambiando diferentes parametros como la
magnitud de la perturbacién y su pendiente (en el caso de la perturbacion
tipo rampa). Ejemplos de ellas se pueden apreciar en las figuras 6.6, 6.7,
6.8. Ademads se agregd un poco de ruido a las perturbaciones, esperando
simular el error producido por los instrumentos de medicién. Es importante
mencionar que las perturbaciones fueron creadas aleatoriamente, cambiando
parametros como la pendiente y el ancho de la rampa, la magnitud del esca-
16n y del pulso; asimismo también se consideraron las magnitudes negativas,
generando escalones y pulsos hacia abajo.

Es entonces en este momento que se procedié a utilizar el algoritmo 9,
definido en la seccién 4.7. Hay que recordar que el trabajo del AG serd mini-
mizar la funcién objetivo, esto lo hard modificando los parametros del con-
trolador. Se aliment6 cada una de las perturbaciones y se obtuvo un vector
de parametros “ideales” para esa perturbaciéon. Finalmente se almacenaron
tanto la perturbacién como los resultados obtenidos por el AG.
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Figura 6.5: Inestabilidad del sistema de reaccién ante una perturbacién tipo
escalén en la concentracion de entrada del 6xido de propileno de 0.2M

6.4.

Entrenamiento de la red neuronal artificial

Con los datos obtenidos anteriormente por el AG, se procede a entrenar
la RMP. Las caracteristicas de la red son las siguientes:

Numero de neurodos en la capa de entrada = 100

Ntumero de capas ocultas = 3

Ntumero de neurodos en la capa de salida = 3

Ntumero de neurodos por capa oculta = [20, 10, 5]
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El algoritmo genético que se utilizé para entrenar la red, cont6é con los
siguientes parametros:

Numero de individuos: 50
Ntamero de generaciones: 1000
Limite mimino de bisqueda: — 5
Limite maximo de bisqueda: 5

AZpar: 0,01

6.5. Uso del control predictivo

Una vez alimentados los datos y entrenada la red, se procedi6é a poner a
prueba los resultados obtenidos. Eso se hizo de la siguiente maneras:

1. Se crea una serie de perturbaciones, de manera aleatoria, a la que
serd sometido el sistema. Esta estd compuesta por méas de un tipo
de perturbacién a lo largo de 1000 segundos. Esto permite observar
mejor el comportamiento del controlador, al compensar un conjunto
de perturbaciones una tras de otra.
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o.
6.

. Se ejecuta la simulacién, en donde la RMP va generar cada 0,1s los

parametros més adecuados para el controlador con base al tipo de
perturbacién que se le alimenta. Ver seccién 5.3.

Una vez terminada la simulacién, (1000 segundos) se calcula el valor
de la funcién objetivo.

. Se toma la misma serie de perturbaciones y se somete a la simulacién

sin control predictivo. Para esto se encontré que, en promedio, los
valores para K¢, 7p y 71 que mejores resultados obtuvieron, fueron los
siguientes

Ke=3
™ =3
T =2

Es importante recalcar que estos pardmetros se mantuvieron fijos a
lo largo de la simulacién, al contrario de los valores obtenidos por el
control predictivo.

Se calcula el valor de la funcién objetivo de la simulacién sin control.

Comparacion de ambos resultados.

Después de someter al sistema a diferentes perturbaciones de distintos
tipos y mezclas entre ellas, se han seleccionado 3 para ser presentadas como
las mas relevantes. Junto con cada explicacién del tipo de perturbacién y su
efecto en el sistema, existen dos figuras que describen su comportamiento
graficamente. Una de ellas es la que se simulé con el control predictivo y la
otra es la que carece de éste. A continuacién se describen las perturbaciones.

= Perturbacion 1. La simulacién estd representada en las figuras 6.9 y

6.10. Podemos apreciar que se tienen dos perturbaciones tipo escalén
en aproximadamente 600 segundos de separacién.La funcién objetivo
evaluada con el control predictivo arrojé un valor de 776.1, mientras
que sin control predictivo fue de 1247.3. Esto es importante mencio-
narlo, pues demuestra que el algoritmo genético hizo su trabajo al
encontrar parametros que minimizaran la funcién objetivo. La dife-
rencia entre el sistema con control predictivo y el que carece de éste,
fue el tiempo de respuesta. Ademas que el primero utiliza un flujo de
agua mayor para compensar rapidamente la perturbacion.
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= Perturbacion 2. Esta simulaciéon esta representada en las figuras 6.11
y 6.12. Podemos ver que se tienen dos rampas, una seguida de la otra
y de pendiente contraria. Algo interesante es ver cémo el sistema tiene
que recuperarse de una perturbacién después de que otra ocurra. En
este caso la funcién objetivo tiene un valor de 1431.8 para el sistema
con control predictivo y un valor de 2741.9 para el otro. Al igual que
en la perturbacién anterior, el control predictivo actia un poco mas
rapido que el otro, permitiendo compensar la perturbaciéon con maés
rapidez.

= Perturbacién 3. Una de las perturbaciones que puede parecer menos
importante es la de pulso, ya que solamente cambia las condiciones en
un intervalo de tiempo muy pequeno. Sin embargo esto puede ser su-
ficiente para sacar al sistema de su estado estacionario. En esta serie
de perturbaciones podemos ver perturbaciones tipo pulso hacia arriba
y hacia abajo. Ambos controladores intentan compensar rapidamen-
te las perturbaciones, evitando que ambos sistemas sufrieran grandes
cambios. En este caso el valor de la funcién objetivo es de 64.8 para
el sistema con control predictivo y 66.3 para el otro. Podemos ver que
son muy préximos, lo que podria indicar que el control predictivo no
es tan necesario para perturbaciones como éstas. También es impor-
tante mencionar que el control predictivo parece desempenarse mejor
cuando la perturbacion es tipo rampa o escalén, pues el cambio brusco
o constante requieren una seleccién mas precisa de los pardametros de
control.
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Conclusiones

En la industria es indispensable, por cuestiones de calidad y seguridad,
el control de procesos. Un buen sistema se control de procesos es el mejor
aliado de los ingenieros de produccién. Este trabajo ha demostrado que un
algoritmo genético, en combinacién con una red neuronal, permiten con-
trolar un CSTR mediante control predictivo. Demostrando que el control
predictivo es mas eficiente que un sistema en el que sus pardmetros de con-
trol permanecen constantes en el tiempo. Sin embargo este método no se
limita solamente al uso en un reactor quimico, puede ser usado en cualquier
otro proceso teniendo un modelo matematico que simule fielmente al sistema
que se desea controlar.
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