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RESUMEN

En esta investigacion se desarrollé el modelo diferencial lineal e invariante en el tiempo (LTI) y
neurodifuso de la unidad hidrogeneradora de la Central Agoyan, ubicada en la localidad de Barfios de
Agua Santa, para su posterior sintonizacion de los controladores PID LTI y neurodifuso, con ese
propdsito se parametrizaron los modelos LTI de la turbina, el generador y el servomotor, haciendo uso
del método de optimizacion del gradiente decreciente, lograndose el ajuste de registro de la potencia
eléctrica del generador como respuesta a la variacion de la sefial de control. Una vez obtenido el modelo
LTI, se estructur6 el modelo neurodifuso y con el método del gradiente decreciente, se ajustaron los
singletones o pesos del modelo lo que permitié una reproduccién del comportamiento lineal ya obtenido,
permitiendo una igualdad de desempefio en el punto de partida de comparacién entre ambos modelos,
LTIy neurodifuso. Finalmente, se plante6 una funcion de costo que minimizo el estrés mecanico medido
a nivel de servomotores del modelo, permitiendo el ajuste del controlador PID tanto neurodifuso como
LTI Como resultado, se verificd la hipotesis, demostrandose que un controlador PID neurodifuso, al
presentar mas parametros para su sintonizacion, partiendo de una respuesta inicial igual al controlador
PID LTI, fue capaz de presentar mejor desempefio al contrastar su respuesta de manera comparativa con
una sefial de desempefio patrén, y empleando como criterio de valoracién la raiz del error cuadratico
medio vy el factor de correlacion cuadratico multivariable de Pearson, ante una funcion de costo, como
criterio de valoracion de desempefio durante la optimizacion empleando método del gradiente
decreciente, que considera al error cuadréatico y el cuadrado de la velocidad del servomotor de manera
global.

Palabras claves: MATEMATICAS, SISTEMAS LINEALES E INVARIANTES EN EL TIEMPO
(LTI), NEURODIFUSO, HIDROGENERADOR, CONTROLADOR PID

| LUIS ALBERTO
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SUMMARY

In this investigation, the differential linear model and the invariant of time (LTI) was developed and the
neuro-fuzzy of the hydro-generation plant of the Central Agoyan, located in Banos de Agua Santa, for
the subsequent tuning of the PID LTI controllers and the neuro-fuzzy; for this reason, the LTI models
of the turbine, the generator and the servo-motor were divided and studied, making use of the
optimization method of the decreasing gradient, accomplishing the adjustment of registration of electric
power from the generator in response to the variation of the control signal. After obtaining the model
LTI, the neuro-fuzzy model was put together, and with the decreasing gradient method, the single-tones
were adjusted, or the weights of the model that allowed reproduction of the already obtained linear
behavior, allowing for equality of performance at the point of comparison of records between both
models, LTI and neuro-fuzzy. Finally, a cost function was planted that minimized the mechanical stress
calculated by the level of servomotors of the model, allowing the adjustment of the PID controller, both
the neuro-fuzzy and the LTI. As a result, the hypothesis was verified, demonstrating that a PID neuro-
fuzzy controller, when presenting more parameters for its tuning, based on the initial response, equal to
the controller PID LTI, was capable of presenting better performance when contrasting its response in
a comparative way with a sign of performance pattern, and employing the origin of the average quadratic
error and the correlation factor Pearson quadratic multivariable as criteria for valuation, compared to a
cost function, as criteria for valuation of performance during the optimization employing the decreasing
gradient method, which considers the quadratic error and the square of the velocity of the global servo-

motor.

Key Words: MATHEMATICS, LINEAR AND INVARIANT SYSTEMS IN TIME (LTI), NEURO-
FUZZY, HYDRO GENERATOR, PID CONTROLLER
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CAPITULO |
1. INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del problema

1.1.1. Situacion problemética

En la actualidad, los paises latinos, asi como también el Ecuador, no se dan abasto con el personal
experto en el proceso de sintonizacion de controladores en la gestion de generacién eléctrica 'y en
particular, en el proceso de hidrogeneracion de electricidad. El problema se agrava al considerar
que, la formacidn de profesionales, con este perfil, deben manejar técnicas que involucran
métodos numéricos aplicados tanto a la identificacion y/o modelacién de sistemas diferenciales,
como a técnicas modernas del tipo estadistica enmarcada dentro del campo de la optimizacion de
modelos dinamicos. Por lo tanto, resulta claro, que de existir un modelo integrodiferencial lineal,
este no cuenta con la calidad en la reproduccién de no linealidades. En consecuencia, la ausencia
de modelos con parametros probados, y de procedimientos para mejorar la capacidad de
reproducir no linealidades del sistema, aunado con sintonizacion de controladores de manera
empirica que no necesariamente en correspondencia con lo que dindmicamente amerita el sistema,
provoca en la unidad hidrogeneradora condiciones de inestabilidad transitoria que se manifiestan
en oscilaciones de potencia a nivel de la unidad y del sistema eléctrico, asi como también en estrés
mecéanico Yy estructural por la presencia de golpes de ariete en la tuberia forzada, en consecuencia

en la estructura civil del monolito en el cual se encuentra embutida la unidad hidrogeneradora.

1.1.2. Formulacion del problema

Determinacion del modelo neurodifuso del controlador PID y de la unidad hidrogeneradora, de la
Central Hidroeléctrica Agoyan, ubicada en Bafios de Agua Santa, partiendo de muestras
temporales de variacion de potencia eléctrica y consigna del controlador, para mejorar el
desempefio del modelo lineal invariante en el tiempo, obtenido mediante identificacion de sistema
diferencial conjunta, entrenados ambos controladores ante una misma sefial patrén de desempefio

deseado.

1.1.3. Preguntas directrices o especificas de la investigacion

¢Al parametrizar modelos de la turbina, el generador y el servomotor, haciendo uso del método
de optimizacion del gradiente decreciente, se podra lograr ajustar el registro de la potencia

eléctrica del generador como respuesta a la variacion de la sefial de control?

1



¢Al estructurar los modelos neurodifusos, aplicando el método de optimizacion del gradiente
decreciente, para el ajuste de singletones o pesos del modelo, se podra reproducir el modelo lineal
obtenido mediante muestra temporal de la sefial de control y potencia eléctrica?

¢Al plantear una funcién de costo, tal que minimice el estrés mecénico medido a nivel de

servomotores, se podré ajustar el controlador PID tanto neurodifuso como LTI?

1.2. Justificacién de la investigacion

La ausencia de modelos dinamicos de la Central Agoyan de Bafios de Agua Santa, asociados a la
generacién de potencia eléctrica, imposibilitan maniobras seguras de sintonizacion de los
controladores de la central, por lo que la operacidn segura bajo criterios civiles estructurales y
condicion de estabilidad del sistema eléctricos se ven comprometidos ante la sintonizacién poco

eficientes.

La operacion segura de la central hidroeléctrica Agoyan, debe contar con condiciones seguras de
maniobras de servomotores que garanticen la recuperacién de la frecuencia eléctrica y el
suministro de potencia eléctrica, preservando condiciones seguras de presion evaluadas a nivel de
la caja espiral de la turbina, razon por la cual la misma debe ser estimada empleando las
consideraciones de Bernoulli-Euler para minimizar el estrés mecéanico, lo cual s6lo es posible con

un buen modelo de la unidad hidrogeneradora de electricidad.

La necesidad de contar con un modelo basado en ecuaciones diferenciales lineales invariantes en
el tiempo, que presente un homologo no lineal del tipo neurodifuso para garantizar
comportamientos lineales en principio, y que a futuro permita revision e incorporacién de

comportamiento no lineal en el sistema.

1.3. Objetivos de la investigacion

1.3.1. General

Desarrollar modelo diferencial neurodifuso de hidrogenerador de la Central Agoyan, ubicada en

la localidad de Bafios de Agua Santa, para la sintonizacién de controlador PID lineal invariante

en el tiempo y neurodifuso.



1.3.2. Especificos

Parametrizar modelos de la turbina, el generador y el servomotor, haciendo uso del método de
optimizacién del gradiente decreciente, para lograr ajustar el registro de la potencia eléctrica del
generador como respuesta a la variacion de la sefial de control.

Estructurar los modelos neurodifusos, tal que, aplicando el método de optimizacion del gradiente
decreciente, se ajusten los singletones o pesos del modelo, para que sean capaces de reproducir el

modelo lineal obtenido mediante muestra temporal de la sefial de control y potencia eléctrica.

Plantear una funcion de costo tal que minimice el estrés mecanico medido a nivel de servomotores

para el ajuste del controlador PID tanto neurodifuso como LTI.

1.4. Hipétesis de la investigacion

1.4.1. General

El modelo neurodifuso del controlador PID y de la unidad hidrogeneradora, de la Central
Hidroeléctrica Agoyan mejora el desempefio del modelo lineal invariante en el tiempo, obtenido
mediante identificacion de sistema diferencial conjunta, por medio de muestra temporal de
variacion de potencia eléctrica, entrenados ambos controladores ante una misma sefial patron de

desemperio deseado.

1.4.2. Especifica

Al parametrizar modelos de la turbina, el generador y el servomotor, haciendo uso del método de
optimizacién del gradiente decreciente, se logra ajustar el registro de la potencia eléctrica del

generador como respuesta a la variacion de la sefial de control.

Al estructurar los modelos neurodifusos, aplicando el método de optimizacién del gradiente
decreciente, para el ajuste de singletones o pesos del modelo, se puede reproducir el modelo lineal

obtenido mediante muestra temporal de la sefial de control y potencia eléctrica.

Al plantear una funcion de costo, tal que minimice el estrés mecanico medido a nivel de

servomotores, se puede ajustar el controlador PID tanto neurodifuso como LTI.



CAPITULO II
2. MARCO DE REFERENCIA

2.1. Antecedentes de la investigacion

A nivel mundial, regional y local, ha habido muchas investigaciones al respecto, en cuanto a lo
que se refiere a modelacion matematica clasica, en la cual se parametrizan ecuaciones
diferenciales lineales, como uno de los tantos métodos estadisticos de la modelacion dinamica, o
en la obtencion de modelos matematicos estadisticos del tipo instantaneo, ya sean lineales o0 no

lineales pero que no dependen de una historia.

La tesis de maestria, de Sevilla, Espafia, Modelado y control de una Central Hidroeléctrica
(Trujillo-Naharro, 2012), presenta informacion clasica en el arte del modelado, haciendo énfasis
en las ecuaciones parciales relacionadas al comportamiento hidraulico, en la modelacion de las
ecuaciones diferenciales lineales en forma matricial o espacio de estado, y finalmente en la
implementacion de funciones de costo que minimizadas, permiten la obtencion estadistica de

algun parametro de interés asociado al modelo.

El articulo titulado, Automatizacion y control de un sistema de generacion hidroeléctrico
didactico y modular (Castafio et al., 2009), es una obra resumida de lo que se puede hacer con un
laboratorio en una universidad. Este trabajo desarrollado en la Universidad del Valle, Colombia,
presenta aspectos importantes a considerar en el proceso de control de una central. Las
consideraciones de prearranque, sincronizaciéon y despeje de una unidad, ponen en contexto

aspectos de interés en lo que respecta a maniobras de operacion en el proceso de generacion.

Desde el punto de vista matematico, por considerar técnicas de modelado de sistemas dinamicos,
y plantear herramientas matematicas para su valoracién, se tiene el trabajo titulado, Identificacion
de pequefias centrales hidroeléctricas mediante la utilizacion de modelos predictivos (Estrada
Viana et al., 2012). Este trabajo presenta cuatro métodos estadisticos, los cuales en el mundo de
la identificacion de sistemas reciben los nombres de ARX, ARMAX, Box-Jenkins y Output Error
(OE), los cuales aplican para la identificacion de estructuras de modelos dindmicos de ecuaciones
diferenciales planteados en diferencias. Tal vez, uno de los aspectos mas importantes de esta tesis,
es la valoracion estadistica de los resultados con base en las funciones de costo tipificadas en el
mundo del control, es decir, el uso de los criterios integrales tales como, el Criterio Integral del
Cuadrado del Error, el Criterio Integral del Valor Absoluto del Error, el Criterio Integral del
Cuadrado del Error por el Tiempo, el Criterio Integral del VValor Absoluto del Error por el Tiempo
(Smith, Carlos A; Corripio, 1991, pp. 285-294).
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En el &mbito local, se tiene que, la tesis titulada, Modelacion De La Transferencia De Energia
Entre Un Aprovechamiento Hidroenergético Y Turboméaquinas, desarrollada en Quito, en la
Escuela Politécnica Nacional (Arévalo, 2017), presenta un desarrollo que compendia, tanto el uso
simplificado y linealizado de las ecuaciones diferenciales parciales del comportamiento
hidraulico, con base en la ecuacion de fluidos liquidos de Bernoulli, para finalmente establecer
condiciones de balance tanto masico, como de energia y volumétrico, y por ende de caudal, que
en conjunto con otros criterios de conservacién, permiten emitir juicios de valoracién con base

en ecuaciones instantaneas.

Como colofdn de estos antecedentes, resta decir que, en el &mbito de la modelacién borrosa, existe
mucha investigacién presentada, y que contrario a lo que pensaban los ingenieros-matematicos
que lo crearon, Zadeh y Mamdani, su aplicacion en el mundo de la evaluacién humana y su
consideracion de cuantificar lo incuantificable, su mayor avance ha sido en el mundo industrial.
Las consideraciones matematicas, que los profesores de teoria de conjunto abordaron para
describir aspectos humanos, se extrapolaron al mundo industrial para explicar el comportamiento
de procesos y sistemas, conservando todos los aspectos originales dados en la teoria de conjunto,
y con ello incorporando aspectos estadistico que incluyen la probabilidad, pero ya no para predecir
lo que sucederd, sino para estimar lo que acontece (lzquierdo & lzquierdo, 2016), es decir la
diferencia entre la probabilidad y la inferencia o l6gica borrosa radica en que la primera predice
el grado en el cual algo sucederd, y la segunda estima el grado en el cual algo se cumple, aunque

las herramientas matematicas sean las mismas.

2.2. Loégica Borrosa como una forma aplicada de la teoria de conjuntos y probabilidad
2.2.1. Modelado de sistemas a partir de inferencias difusas

2.2.1.1. Logica difusa

Es un método novedoso que sirve para definir modelos de sistemas, reglas y procesos empleando
un lenguaje ambiguo o difuso, permitiendo aplicar una l6gica natural capaz de manejar verdades
parciales.

2.2.1.2. Conjunto difuso

En la teoria clasica de conjunto, un elemento pertenece o no pertenece a un conjunto en particular,

no obstante, este puede ser parcialmente verdadero o falso en la teoria de conjuntos difusos. Si se
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denota la unidad (1) como el valor verdadero y cero (0) como el valor falso, en la teoria de
conjuntos difusos, el grado de pertenencia asume valores en el intervalo [0,1] lo que representa el
grado de verdad de la sentencia en cuestion.

e -
sem

CONJUNTOS BORROSOS CONJUNTOS CLASICOS

Figura 1-2: Ejemplo gréafico de conjuntos difusos y conjuntos

clasicos. Los conjuntos clasicos no admiten matices
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

2.2.1.3. Funcién de pertenencia difusa

Es una estructura matematica que define una curva, la cual establece el grado de pertenencia entre

cada punto del espacio de entrada entre 0 y 1, siendo el espacio de entrada el universo del discurso.

/" (©) CONJUNTO CON UN UNICO
ELEMENTO (SINGLETON)
0.5 / \ ' ‘ == CONJUNTO CLASICO {CRISP SET}
== CONJUNTO BORROSO
/ \ I 1 (FUZZY SET}
/ \ !
o gy Y L 1
-1 d I ‘1 -1 I 1

Figura 2-2: Ejemplo de conjunto difuso, clasico, y de elemento Gnico
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

2.2.1.4. Formulaciény parametrizacion de una funcion de pertenencia difusa

Considerando que los conjuntos difusos son una caracterizacién dada por sus funciones de
pertenencia difusas (Sivanandam, Sumathi, y Deepa 2007, pp. 5), las cuales guardan
correspondencia con los infinitos nimeros del conjunto de los reales, resulta impractico
referenciar las infinitas posibilidades de funciones de pertenencia que pudieren existir, razon por
la cual se consideran ejemplos tipicos de funciones de pertenencia para una variable (Celikyilmaz
y Turksen 2015, pp. 12).

Funcién de pertenencia Triangular:



X—a c—XxX

triangular(x, a, b, ¢) = max(min , 1)
gular(x,a,b,¢) = max(min(;—,—))
Funcion de pertenencia Trapezoidal:
. . o /x—a d-—x 2
trapezoidal(x,a,b,c,d) = max (mm (mm (—,—) , 1> , 0) (2)
b—ad-c
Funcion de pertenencia Gaussiana:
1/x—c\2
gaussiana(x,c,0) = e_f(T) ®)
B FUNCK AR ' FUNCK F TRAPEZOIDAL ' F PERT
FA
<“ /A <:: 4:::
g™ /N IER \ 2
o7 / \ { oy o
] / \ =TS =y
o \ 1k &
& os / \ J&es / o es
g : \\ Etu "'3'“
g“ / \ ] Eo’s 3n
003 "J \\ 1 E =
@02 / \ 4 02 a2
a1 \\ 01 (3]
0 1 2 3 4v 5 6 7 8 9 0 (1] 1 2 3 I“R!IMLE 7 8 L] 10 1 2 3 ‘lmnsm.-; 7 8 9 1
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Gréfico 1-2: Funciones de pertenencia: a) triangular, b) trapezoidal, ¢) gaussiana
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Funcion de pertenencia Campana Generalizada:

1
campana(x,a,b,c) = o (4)
1+
Funcion de pertenencia Sigmoidal:
1
sigmoide(x,a,c) e

. FUNCION DE PERTENENCIACAMPANA . FUNCION DE PERTENENCIA SIGMODAL . FUNCION DE PER TENENCIA SIGMODAL
= n:u .‘ \"‘\‘ % n:n / " : % nin ‘ L‘\
E 06 ‘w“ ‘ E L “‘.“" 1 E 06 \
& os | \ o o5 “If‘ R E as \
o n:z o “:2 : : o n:2 \\.

Y 2 3 4v 5 6 T 8 EE ) o 1 2 3 4v 5 3 7 8 T wn L} 1 2 3 4v 5 6 7 8 ERE )

a) b)

Gréfico 2-2: Funciones de pertenencia: a) campana generalizada, b) sigmoidales.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022



2.2.1.5. Consideraciones para la formulacién y parametrizacion de una funcién de pertenencia
difusa

Jhon Yen y Reza Langari (Yen y Langari 1999, pp. 48), plantean en su libro Fuzzy Logic, que las
funciones de pertenencia de una variable antecedente determina la convergencia de una regla,
razdn por la cual plantean las siguientes dos reglas de amplio uso, por parte de los desarrolladores

de sistemas difusos.

1° Cada funcion de pertenencia debe solaparse solamente con las funciones de pertenencia
vecinas mas cercana.
2° La suma de los grados de activaciones de las diferentes funciones de pertenencia, por

parte de una variable de entrada posible, debe ser igual a la unidad.

2.2.1.6. Operaciones légicas difusas

De manera sucinta se tiene que la logica difusa es un superconjunto de la légica booleana
(Mathworks 2020, pp. 1-16), por lo que sus valores en los extremos se mantienen en 1
(completamente verdadero), y 0 (completamente falso), siendo las operaciones l6gicas definibles

como se muestra a continuacion:

AND: {/\—) min(u(x),u(y)) (6)
A= p(x) X u(y)
NOT: {_ - m )
->1—ulx)
OR:{ v max(u(x), u(y)) (8)
Vo p(x) + p(y) — u(x) x uly)

Considerando que la adicién de las funciones de pertenencia, para fines practicos, no debera

exceder de la unidad, se tiene:

OR: {v- pu(x) + u(»)} ©)

La interseccion de dos conjuntos difusos da origen a un mapeo binario T al cual denominan
agregacion (Mathworks 2020, pp. 1-16). El operador T-norma o norma triangular es un mapeo

binario que satisface los siguientes enunciados:



Condicidn de frontera o borde:

T(00)=0, T(a,1)=T{,a)=a (10)

Condicion de monotocidad:

T(a,b) <T(c,d) oa<cAb<d (11)

Condicion de conmutatividad:

T(a,b) = T(b,a) (12)

Condicién de asociatividad:

T(a,T(b, c)) =T(T(a,b),c) (13)

La union de dos conjuntos difusos da origen a un mapeo binario S al cual denominan adicién
(Mathworks 2020, pp. 1-17). El operador S-norma o conorma triangular (T-conorma) s un mapeo

binario que satisface los siguientes enunciados:

Condicién de frontera o borde:

S, D=1 S(a,0)=S(0a)=a (14)

Condicién de monoticidad:

S(a,b) <S(c,d) o a<cAb<d (15)

Condicién de conmutatividad:

S(a,b) =S(b,a) (16)

Condicidn de asociatividad:

S(a,S(b, c)) = 5(S(a, b),c) 17)

2.2.1.7. Funcidn de pertenencia difusa de dos o méas variables

Cuando se desarrollan estudios tendentes a la obtencion de un modelo es frecuente encontrar la
dependencia de una variable de salida respecto a por lo menos un par de variables de entradas
(Roy y Chakraborty 2013, pp. 22-26), es por ello que, para estos casos, y para fines de la presente

memoria, las funciones de pertenencia de dos o mas variables se trataran como un caso de



agregacion. La agregacion de las funciones de pertenencia podra ser efectuada con los operadores
del minimo o del producto. Los graficos 3-2 y 4-2 muestran casos tipicos de funciones de

pertenencia generados empleando agregacion.

TRIANGULAR & min TRIANGULAR & * TRAPEZOIDAL & min TRAPEZOIDAL & *
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Gréfico 3-2: Funcion de pertenencia de dos variables, obtenidas con agregacion haciendo uso

del minimo y del producto, a) triangular, b) trapezoidal.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022
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Gréfico 4-2: Funcion de pertenencia de dos variables, obtenidas con agregacion haciendo uso

del minimo y del producto, a) gaussiana, b) campana.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022
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2.2.1.8. Proceso de defusificacion de la variable de entrada

La defusificacion es el proceso en el cual un valor numérico de una variable se traslada a un grado
de pertenencia de un conjunto difuso de naturaleza linglistica, es decir, las funciones de
pertenencia son aplicadas a las mediciones para determinar el grado de verdad de cada premisa.

2.2.1.9. Inferencia de reglas difusas

Los sistemas basados en logica difusa usan reglas para representar la relacion entre las variables
observadas y la accion. Estas reglas consisten en un antecedente (parte IF) y un consecuente (parte
THEN). Los antecedentes pueden estar constituidos por multiples condiciones enlazados por
operadores AND u OR, e inclusive los antecedentes pueden ser negados con un NOT. El calculo

de las reglas difusas es lo que se denomina inferencia difusa.

La inferencia difusa puede ser resumida en tres pasos a cumplir:

1° Laagregacion: la cual determina el grado de validez o de verdad de los antecedentes.

2° Inferencia: el cual determinar el sub-conjunto difuso para cada variable de salida
correspondiente a cada regla.

3° Composicion: paso en el cual se combinan los sub-conjuntos difusos para cada

variable de salida en un sub-conjunto difuso Unico.

2.2.1.10. Método de inferencia

Los métodos de inferencia mas conocidos y de mayor divulgacion son del tipo Mamdani o
Sugeno. De manera sucinta puede afirmarse que el método de inferencia Mamdani tanto el
antecedente como el consecuente son de naturaleza difusos, mientras que en el método de
inferencia Takagi-Sugeno-Kang, s6lo el antecedente es difuso, siendo el consecuente una

ecuacion.

El método de inferencia de Mamdani es apropiado para la creacién de sistemas expertos basados
en el conocimiento humano, siendo preferible, para los casos analiticos, el método mapeado de
Takagi-Sugeno-Kang, el cual se comporta como un interpolador o caracterizador de funciones
(Roy y Chakraborty 2013, pp. 577-578).

En esta memoria el método de inferencia a emplear es el método Takagi-Sugeno-Kang,

teniéndose de manera formal el siguiente método de inferencia:
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1° Antecedente difuso, consecuente un valor Unico:
Ejemplo: Si X es Ay Y es B entonces z=k
2° Antecedente difuso, consecuente una ecuacion:

Ejemplo: Si X es Ay Y es B entonces z=pX+qY+r

El método de inferencia de Takagi-Sugeno-Kang presenta las siguientes bondades:

Es eficiente computacionalmente.

Trabaja bien con técnicas lineales.

Trabaja bien con técnicas de optimizacion y técnicas adaptativas.
Garantiza dominios continuos (curvas, superficies, etc.)

Mejor adaptado para analisis matematicos.

2.2.1.11. Defusificacion

Es el paso mediante el cual la composicion de conjuntos difusos de salida se procesa para obtener

un valor unico correspondiente a un conjunto clasico.

Los métodos mas comunes de defusificacién son:

1°  El centro de gravedad o centroide: en este método el valor de defusificacion es definido
como el valor dentro del rango de la variable de salida para la cual el area bajo la grafica
de la funcién de pertenencia es dividida en dos sub-areas iguales (Rouvray 1996, pp. 336).
Las ecuaciones (18) y (19) ilustran los casos de calculo para variable continua o discreta,
respectivamente.
C2)z dz
dCA(C) = —f_ﬁ 2 (18)
J..C@) dz
ZZ=1 C(zx)zk
des(C) = ———— (19)
ca(C) ST C(z0)
2°  El centro del maximo: en este método el valor de defusificacion d -y, (C), esta definido
como el promedio entre el valor mas pequefio y el valor mas grande para los cuales C(z)
es la altura, h(z), de C (Rouvray 1996, pp. 337). De manera formal se tiene:
dea (€) inf (M) ‘|2‘ sup(M) (20)
De dénde:
M={z€[-cc] |C() =h)} (21)
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Para los casos discretos el tratamiento matematico es como se muestra en (22) y (23):

Aoy (C) = min(z, |z € M) -|2- max(z, |z, € M) (22)
De donde:
M ={z, |C(z)=h(C)} (23)
3°  El método de la altura: es un método de defusificacion que puede ser tratado como un

procedimiento de dos pasos. El primer paso convierte el valor de pertenencia del
consecuente en un valor Unico y = C;, donde el valor de C; es el centroide de C;, y el
segundo paso consiste en la aplicacion de la defusificacion del centroide aplicada a los

valores Unicos del consecuente. La ecuacién (24) ilustra el segundo paso de este método.

_ 11“11 w;C; (24)

En la ecuacion (24), w; es el grado de correspondencia entre la data de entrada y la i-ésima
regla. La principal ventaja del método de la altura es su simplicidad, siendo necesario

calcular el valor correspondiente a cada C; durante la compilacion.

2.2.1.12. El ANFIS como metodologia para el desarrollo de modelos difusos

Considerando el sistema de inferencia difuso neuronal adaptativo como una metodologia para la

obtencion automatica de un modelo difuso para el vinculo de variables, es posible ejecutar, de

manera automatica, la optimizacion del modelo, para finalmente obtener un sistema de inferencia

gue se comporte como un interpolador universal (Zeng y Singh 1996, pp. 44-63).

Para explicar de manera sucinta el funcionamiento del ANFIS, debe suponerse un sistema de

inferencia de dos entradas y una salida, cada entrada presentando tan sélo dos funciones de

pertenencia, tal como se muestra en la Figura 3-2.

CAPA1 CAPA 2

ﬂmﬁsﬂ

Figura 3-2: ANFIS o sistema de inferencia difusa

neuro-adaptativa, de dos entradas y una salida
Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022
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En la Figura 3-2 se observa un ANFIS constituido por cinco capas que permiten ajustar el modelo

explicado con tan sélo dos reglas.

Capa 1: tiene por propésito efectuar la fusificacion de las entradas asignandoles un grado

de pertenencia para cada caso.

e Capa2: etapa en la cual se efectla el proceso l6gico difuso de los antecedentes dando
como resultado el consecuente obtenido a partir de la aplicacion de la T-norma, siendo el
método de implicacion a aplicar en esta memoria el producto tal como se propone en
(Jang 1993, pp. 665-685).

e Capa 3: en esta etapa se efectla el ajuste de los pesos de las conexiones neuronales, para
este caso denominados f;, considerando que el método difuso a ajustar es el TSK de orden
cero, y considerando que las funciones de transferencia para la activacion neuronal son
lineales, se puede afirmar que la obtencion de los f; se corresponden con los valores de
los C;, los cuales se pueden determinar aplicando la técnica de minimos cuadrados.

e Capa 4: Se efectla el producto entre los respectivos grados de activacion de las reglas y
sus valores unicos o singlentones. Simultdneamente se determina el peso total
correspondiente a la posibilidad de activacién de las reglas.

e Capa5: Esta arroja el valor Unico de salida, luego de efectuar el cociente de los resultados

simultaneos obtenidos en la capa anterior, este resultado es equivalente al ponderado de

los valores Unicos o singletones respecto a la activacion de las reglas.

Figura 4-2: Sistemas de inferencia difusa de a) dos variables
cada una con dos funciones de pertenencia, y b) tres variables,

cada una con dos funciones de pertenencia
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

De cumplirse las consideraciones planteadas asociadas a la regla del solapamiento, el sistema de
inferencia difusa ANFIS se tornaria menos complejo. No obstante, cuando se evallan sistemas
con mayor cantidad de funciones de pertenencia, y mas de una entrada, el sistema presenta mayor
cantidad de reglas siendo necesario resefiarlas en el proceso de identificacion empleando el

ANFIS especificando s6lo las reglas susceptibles de ser activadas.
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La Figura 4-2 muestra el caso de inferencia difusa de un sistema de dos y tres variables, Figura
4-2 a) y b) respectivamente, siendo los valores defusificados, para cada caso, los mostrados en las

ecuaciones (25) y (26).

_SMWG L WAG T WRG WGy + WG
W, y W, + W, + W; + W, (25)

Wy =By W, = w8, W5 = usfs, Wy = taBa,

y _ i\%\; WiCi . M — 8 = y — +W5C5 + W6C6 + W7C7 + WgCg (26)
W, {+W1 + W, + W; + W4}

Supongamos el hipotético caso, en el cual el sistema planteado en el ejemplo de la Figura 5-2 a)
presentase una regla sin posibilidad de activaciéon, en este caso, el sistema de inferencia ANFIS
deberé identificar esta regla, para este caso la Figura 5-2 a) presenta las reglas activadas mostradas

en la Figura 5-2 b).

)

“x)

AY

Ar)

Figura 5-2: a) ANFIS o sistema de inferencia difusa neuro-adaptativa, presentando

dos entradas y una salida b) Universos del discurso y sus reglas activadas.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

El caso planteado para ejemplificar la no activacion de una regla, no es probable para cuando se
tienen dos variables cada uno con dos funciones de pertenencia, sin embargo para casos de
identificacion, de dos o0 mas variables con mas de dos funciones de pertenencia esto si es posible.
La Figura 5-2 b) ilustra el caso planteado, para el cual se tienen 25 reglas de las cuales se activan

tan solo 18 durante el proceso de identificacion neuro-difuso.

2.2.1.13. Aplicacion del modelado difuso TSK a sistemas dinamicos

La aplicacion del sistema de inferencia difuso, propuesto por Takagi-Sugeno-Kang, presenta la

bondad de caracterizar variables dependientes de una o méas variables independientes, lo que le
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ha concedido el calificativo de aproximador universal de funciones, siendo el grado de precision
un atributo impuesto por el usuario de la técnica (L.-X. Wang, 1997; L. X. Wang, 1992; Zeng &
Singh, 1995, 1996).

La seleccion, en esta memoria, del sistema de inferencia de Takagi-Sugeno-Kang, para el
desarrollo de modelos aplicados a servomotor, generador y turbinas Francis, obedece, ademas de
al hecho de presentar mayor aceptacion (Takagi y Sugeno 1984, 55-60), a su sencillez de computo
respecto a otros sistemas de inferencia propuestos en la literatura (Baturone et al., 1997; Jang,
1993; Mendel, 1995; Miki & Yamakawa, 1995; Yamakawa, 1993). Adicionalmente se cuenta con
la aprobacién experimental de lo expuesto por parte de disefiadores de controladores quienes
avalan el método TSK (Franchi et al., 1998; Guo et al., 1996; Rodriguez-Vazquez et al., 1999),
siendo uno de los principales atributos la claridad en la interpretacién de las reglas de inferencia,

conllevando esto a implementaciones mas simples (Yamakawa, 1993).

2.3. Sistema de inferencia difuso de orden cero TSK, aplicadas al desarrollo de modelos de

sistemas de una unidad hidrogeneradora Francis

2.3.1. Modelo de la turbina, consideracidn clasica lineal ideal y no ideal

El Dr. Quiroga, en su tesis doctoral (Quiroga, 2000), plantea que el modelo de fase no minima,
para una turbina, con un polo y un cero ha sido la funcidn de transferencia en variable de
desviacion mas difundida para relacionar pequefias desviaciones de las paletas moviles (o el

servomotor) y la potencia mecanica de una unidad hidrogeneradora.

Asi mismo, el autor citado plantea que durante las Gltimas tres décadas, autores como: Wozniak
(1990), Luging y otros (1989), Undrill y Woodward (1967), IEEE comittee report (1973), y
Kundur (1994) han considerado el modelo ideal de la turbina con la columna de agua ineléstica

en sus publicaciones, linealizando, en variable desviacion, respecto a un punto de operacion.

Otros autores como Sanathanan (1987) plantearon propuestas de segundo orden como opcién de
reproducir las oscilaciones de presidn que suelen presentarse en la tuberia forzada y la caja espiral

de las unidades hidrogeneradoras

En 1992 la IEEE Working Group (IEEE Working Group Report, 2013), concluyé que los modelos
linealizados de primer orden eran Utiles para la sintonizacion de reguladores de velocidad para
cuando se emplean técnicas de control lineal para lo cual deben identificarse los parametros

considerando dos casos: el caso de la condicién de operacion de red aislada a maxima potencia,
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y el caso en pequefia sefial para estudio de estabilidad del sistema de potencia tendentes a

disminuir el efecto de las oscilaciones inter-areas.

La funcién de transferencia clasica de una turbina hidraulica ideal ha sido ampliamente difundida
y consultada en la obra del Dr. Kundur (Kundur 1994, pp. 383). Kundur sostiene que la
representacion de turbinas hidraulicas y de columnas de agua en estudios de estabilidad se basa

en las siguientes asunciones:

Las resistencias hidraulicas son despreciables.

e Latuberia forzada es inelastica y el agua es incompresible.

e La velocidad del agua varia directamente proporcional a la apertura de paletas y con la
raiz cuadrada de la caida neta.

e Lapotencia de salida de la turbina es proporcional al producto de la caida neta y al caudal

turbinado.

La Figura 6-2 presenta los elementos esenciales de una planta hidroeléctrica, para los fines de la

presente memoria.

Generador

H
Tuberia Forzada
Turbina

Figura 6-2: Elementos esenciales de una

planta hidroeléctrica
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Paletas Directrices (WG)

El autor citado afirma que las caracteristicas de la turbina y de la tuberia forzada son determinadas

por tres ecuaciones basicas relacionadas como se muestra seguidamente:

¢ Velocidad del agua en la tuberia.
e Potencia mecénica de la turbina.

e Aceleracién de la columna de agua.

La velocidad del agua en la tuberia es dada por la ecuacion (27)

U = K,GVH 27)

Donde:
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U = velocidad del agua

G = Posicidn de las paletas
H = nivel de agua medido desde la cabecera hasta las paletas
Ky = constante de proporcionalidad

Para pequefias desviaciones alrededor del punto de operacion se plantea la ecuacion (28):

ou ou (28)
AU = ﬁAH + %AG

Sustituyendo la expresién apropiada para las derivadas parciales y dividiendo todo por

U, =K Gy/H, , se obtiene la siguiente expresion en variable de desviacién normalizada.

— 1 _ _
AU =EAH+AG (29)

Donde el subindice cero en la expresion U, = K,,Gy+/Hy, denota las condiciones en el estado

estacionario inicial, el prefijo A denota una pequefia desviacion y la suprabarra “ * indica que

son valores normalizados basados en los valores de operacién en el estado estacionario.

La potencia mecéanica de la turbina es proporcional al producto de la presion y el flujo, de alli que
la ecuacion (30), para la potencia, se establezca como se observa:
P = K,HU (30)
Linealizando por consideracion de pequefios desplazamientos y normalizando, dividiendo ambos
lados por P, = K,H,yU, se tiene:

AP, AH AU (31)

_— + R
Pno  Ho U
O lo que es igual:
5 AL 4 AT (32)

Sustituyendo por la variable desviacion AU de la ecuacion (29) se tiene:
AP, = 1.5AH + AG (33)
Alternativamente por sustitucion de AH de la ecuacion (29), se puede escribir la ecuacion (34):

AP, = 300 — 2AG (34)
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La aceleracion de la columna de agua debido a los cambios en la cabecera con respecto a la turbina
es caracterizada por la segunda Ley de Newton del movimiento y puede ser expresada como se
plantea en la ecuacion (35).

(pLA) dﬁ—tU = —A(pay)AH (35)

Donde:

L = longitud del conducto

A = area de la tuberia

p = densidad de masa

ag = aceleracion debido a la gravedad

pLA = masa de agua en el conducto

pagAH = cambio incremental en la presion de la paleta de la turbina

t = tiempo en segundos.

Dividiendo ambos lados por ApayHyU, la ecuacion de la aceleracion es normalizada y llega a
ser tal como se plantea en la ecuacion (36):
dAT _ (36)
—— =-AH
Wodt
Donde por definicion Ty, es igual a la ecuacion (37):

_ L (37)
agHgy

w

Aqui Ty, se refiere al tiempo de inercia del agua en representacion al tiempo requerido para que
la cabecera H, acelere el agua en la tuberia desde el reposo hasta la velocidad U,. Debe notarse

que Ty, varia con la carga. Segin Kundur Ty, a carga completa estéa entre 0,5 y 4 segundos.
La ecuacion (37) representa una caracteristica importante de las plantas hidraulicas.

De las ecuaciones (29) y (36) se pueden expresar las relaciones entre los cambios de la velocidad
y los cambios en la posicion de las paletas dando como resultado la siguiente ecuacion:

dAU _ _
Ty~ = 2(AG - AD) (38)

Reemplazando el operador d/dt con el operador de Laplace s. Se pueden escribir las ecuaciones
que conllevan a la ecuacion (40):

T,y sAT = 2(AG — AT) (39)
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— 1 _
AU = fAG (40)

Sustituyendo a AU de la ecuacion (34) y rearreglando se puede obtener la ecuacion (41):
AP, 1-Tys

AG 1

= (41)

La ecuacion (41) representa la funcion de transferencia clasica de una turbina hidraulica y muestra
como la potencia de salida de la turbina cambia para cuando la apertura de paletas experimenta
una variacion en un comportamiento de una turbina ideal, donde AP,,, es la variacion de potencia
mecanica y AG, es la variacion de apertura de las paletas moviles, ambas en variable de

desviacion, siendo Ty, la constante de inercia del agua.

2.3.2. Modelo de primer orden para reproducir la potencia mecéanica de una turbina Francis
La propuesta de desarrollo de modelo de primer orden para reproducir la potencia mecéanica de
una turbina Francis que emplea sistemas de inferencia difusos tiene por propdésito presentar el

enfogue de la metodologia para el desarrollo de dicho modelo.

2.3.2.1. Estructura del sistema difuso para la caracterizacién de la derivada primera del estado

de la turbina y su potencia mecanica

Figura 7-2: a) Estructura del sistema de inferencia difuso para
predecir la derivada primera del estado de la potencia mecénica
b) de la potencia mecéanicay ¢) Modelo diferencial difuso de la

turbina
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

La representacion de un estado controlable (Ogata 2010, pp. 649), en cuanto estructura, permite
establecer la forma de la estructura del sistema neurodifuso y su interconexion con los
integradores para reproducir la dinamica de un sistema. En la Figura 7-2 a) y b) se muestra la

estructura neurodifusa que predicen tanto a la primera derivada del modelo de la turbina como a
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su salida o potencia mecénica, siendo la Figura 7-c) la estructura diferencial neurodifusa de la

turbina para predecir el comportamiento dindmico de la potencia mecanica.

2.3.2.2. Consideraciones para la asignacion de las funciones de pertenencia de la turbina

En el universo del discurso de la variable, las funciones de pertenencia determinan conjuntos que
establecen el grado de verdad de la variable respecto a cada una de las funciones de pertenencia.
Considerando la regla de amplio uso referida por Jhon Yen y Reza Langari (Yeny Langari 1999,
pp. 168), se tiene que las funciones de pertenencia solamente se solapan con sus vecinas y
adicionalmente se tiene que la suma de los grados de verdad deben ser igual a la unidad, el
planteamiento de esta regla conlleva a la conclusion de que la cantidad de reglas activadas en un
sistema de n variables es menor o igual a la potencia de n con base dos, siendo n=2, para el
ejemplo, se concluye que la cantidad de reglas es menor o igual que 22 6 4 dentro de un universo
de reglas igual a la productoria de las cantidades de funciones de pertenencia para cada una de las

variables.

Una consideracion para plantear el intervalo del universo del discurso, consiste en determinar los
valores maximo y minimo para cada una de las variables, asi como también, en caso de presentar
valores positivos y negativos, en el universo del discurso, se debe considerar el valor cero como

parte del universo del discurso.

Considerando que tanto la productoria de las cantidades de funciones de pertenencia determinan
la cantidad de reglas, asi como también la cantidad de variables involucradas en el proceso de
identificacion se tiene que con tres funciones de pertenencia por variables se totaliza una cantidad
de 32 6 9 reglas. Cada regla del sistema de inferencia presenta un singleton asociado. La Figura
8-2 a) es un ejemplo de los universos del discurso para cuando se considera una aproximacion de

primer orden de la potencia mecanica.

minwe) 0 maxyg)

*|

ming ) 0 maxg )

X1

mingy,) 0 maxy,)
a) b)
Figura 8-2: a) Funciones de pertenencia del modelo b) modelo LTI para

estimar el universo del discurso de la turbina.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022
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Con ayuda del o los estados, segun el caso, y el comportamiento de la entrada, tomando en
consideracion un modelo diferencial lineal, previamente identificado, como el mostrado en la
Figura 8-2 b) se estiman los valores maximos y minimos del universo del discurso de cada una

de las variables.

2.3.2.3. Consideraciones para la inicializacion de los singletones empleados en la
caracterizacion de la derivada primera del estado del modelo diferencial neurodifuso y la

caracterizacion de la potencia mecéanica de la turbina

Un modelo diferencial neurodifuso no puede entrenarse si éste no esta inicializado de forma
aproximada tal que se garantice la estabilidad del sistema, es por ello que el primer paso es
identificar un modelo diferencial LTI, tal que sus parametros permitan obtener un
comportamiento cuya evaluacién, mediante simulacion, permita encontrar valores de partida para
los singletones del modelo neurodifuso (Rodriguez-Flores 2009, pp. 244). La Figura 9-2 presenta
la estructura de identificacion por medio del gradiente decreciente de una funcién de costo igual

a la integral del cuadrado del error de prediccion.
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Figura 9-2: Estructura de identificacion del
modelo LTI de la turbina por optimizacion de
la funcion de costo de la integral del cuadrado

del error.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022

La estructura TSK para modelos difusos permiten estimar la derivada del estado del modelo
diferencial LTI, para ello debe cumplirse la ecuacion (42) y la ecuacion (43) para estimar la salida
0 potencia mecanica en este caso. Para ambas expresiones u es el grado de pertenencia a la funcién
de membresia de la variable, en el universo del discurso, y C es el singleton asociado a la regla

definida por T-norma.

+C1(1_1) K1) Kz
dar +C1(2,1,) H(1,2) K21 (42)
= *
| +C1(2,3,) H(1,2) H23) |

k+C1(3,3,) H1,3) H(2,3) J

22



f"‘cz(l_l) K, Bz ]
+C2(2_1) H(1,2) H(z,1) 43)
P,=7y= : }
| tCopm B12) H23) |
\+Cagay H13) Hi23) )

Para poder entrenar el singletdn asociado a cada norma, es importante realizarlo en dos etapas.
La primera etapa es la de inicializacion, en ella se busca el mejor valor para cada singleton,
tomando como referencia el desempefio del sistema lineal identificado para tal fin. Esto se puede
apreciar en la Figura 10-2 a), en donde se puede observar como se entrena el singleton mediante

ajustes sucesivos a la variable a predecir, pero sin dindmica asociada a su desempefio.

Copr=Co— A(szdt)

a) b)
Figura 10-2: a) Inicializacion y b) ajuste dinamico, de singletones del
modelo diferencial neurodifuso de la turbina.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

La segunda etapa, observada en la Figura 10-2 b) se tiene el entrenamiento, minimizando la
funcion de costo del cuadrado del error, siendo este un proceso de optimizacion iterativo que
exige la corrida de la dindmica, contrastando el desempefio de ambos modelos diferenciales, el
LTI obtenido con base en las muestras y el neurodifuso. Ahora bien, considerando que la
inicializacion resulto estable en la primera etapa, la segunda etapa corrige y mejora el desempefio
global considerando la dindmica con los detalles del sistema LTI, es por esta razon que se afirma
gue el modelo diferencial neurodifuso, sin entrenar respecto al comportamiento no lineal, ya esta
en capacidad de reproducir el comportamiento del modelo diferencial lineal con una correlacion

unitaria.

2.3.2.4. Implementacion del modelo diferencial neurodifuso y modelo diferencial lineal

invariante en el tiempo de la turbina.
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Una vez planteada la estructura para ambos modelos diferenciales, se cuenta con la capacidad de
reproducir el comportamiento de la turbina y por ende su potencia mecénica, claro esta que
considerando lo que su orden nominal reducido permite evidenciar, por lo tanto, es un modelo
restringido, que reproduce bien el comportamiento a grandes rasgos pero que no puede evidenciar
detalles tales como las pulsaciones de potencia y otros fenémenos de tipo hidraulico tales como
pulsaciones de presion o cavitacion. No obstante es un modelo que bien permite la sintonizacion
de controladores vy la evaluacion del sistema en conjunto, esta demas decir, operando en lazo
cerrado (IEEE Working Group Report 2013, pp. 167-179) . Ahora la Figura 11-2 a) presenta la
estructura del modelo diferencial neurodifuso, cuya principal bondad radica en el hecho de poder,
luego de un entrenamiento, reproducir el comportamiento con mayor precision considerando que
conceptualmente la constante de inercia del agua es un pardmetro que depende del punto de
operacion y por dende, del caudal turbinado, resulta claro que esto es un comportamiento no lineal

gue presenta la turbina.

WG—y

Figura 11-2: Estructura del modelo diferencial de la turbinay su

potencia mecanica, a) neurodifuso, b) LTI.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

La Figura 11-2 b) muestra la estructura del modelo diferencial lineal invariante en el tiempo LTI,
obtenido a partir de los registros. Este modelo es necesario para estudios clasicos y evaluaciones
de respuesta en frecuencia bajo los criterios de aceptacién, no obstante suele considerarse como
poco representativo para comportamiento en el espectro amplio de operacion que presenta la
unidad, sin embargo es necesario para muchas consideraciones de calculo y estimacion de

participacion en la recuperacion dinamica de la frecuencia del sistema eléctrico.

2.3.3.  Modelo de primer orden para reproducir la potencia eléctrica del generador

La propuesta de desarrollo de modelo de primer orden para reproducir la potencia eléctrica del
generador que emplea sistemas de inferencia difusos tiene por propésito presentar el enfoque de

la metodologia para el desarrollo de dicho modelo.

2.3.3.1. Estructura del sistema difuso para la caracterizacion de la derivada primera del estado

del generador
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La representacion de un estado controlable (Ogata 2010, pp. 649), en cuanto estructura, permite
establecer la forma de la estructura del sistema neurodifuso y su interconexion con los
integradores para reproducir la dinamica de un sistema. En la Figura 12-2 a) se muestra la
estructura neurodifusa que predice la primera derivada del modelo del generador, siendo la Figura
12-2 b) la estructura diferencial neurodifusa del generador para predecir el comportamiento
dinamico de la potencia eléctrica.

Py ——
xy — PO

a)
Figura 12-2: a) Estructura del sistema de inferencia difuso para
predecir la derivada primera de la potencia eléctrica b) Modelo

diferencial neurodifuso del generador.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

2.3.3.2. Consideraciones para la asignacion de las funciones de pertenencia del generador

En el universo del discurso de la variable, las funciones de pertenencia determinan conjuntos que
establecen el grado de verdad de la variable respecto a cada una de las funciones de pertenencia.
Considerando la regla de amplio uso referida por Jhon Yen y Reza Langari (Yeny Langari 1999,
pp. 168), se tiene que las funciones de pertenencia solamente se solapan con sus vecinas y
adicionalmente se tiene que la suma de los grados de verdad deben ser igual a la unidad, el
planteamiento de esta regla conlleva a la conclusién de que la cantidad de reglas activadas en un
sistema de n variables es menor o igual a la potencia de n con base dos, siendo n=2, para el
ejemplo, se concluye que la cantidad de reglas es menor o igual que 22 6 4 dentro de un universo
de reglas igual a la productoria de las cantidades de funciones de pertenencia para cada una de las

variables.

Una consideracion para plantear el intervalo del universo del discurso, consiste en determinar los
valores maximo y minimo para cada una de las variables, asi como también, en caso de presentar
valores positivos y negativos, en el universo del discurso, se debe considerar el valor cero como

parte del universo del discurso.

Considerando que tanto la productoria de las cantidades de funciones de pertenencia determinan
la cantidad de reglas, asi como también la cantidad de variables involucradas en el proceso de
identificacion se tiene que con tres funciones de pertenencia por variables se totaliza una cantidad

de 32 6 9 reglas. Cada regla del sistema de inferencia presenta un singleton asociado. La Figura
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13-2 a) es un ejemplo de los universos del discurso para cuando se considera una aproximacion

de primer orden de la potencia eléctrica.

Pm

ming,,) 0 maxg,)

X1

min(xl) 0 Max(y
a) b)
Figura 13-2: a) Funciones de pertenencia del modelo del generador b)

modelo LTI para estimar el universo del discurso del generador.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Con ayuda del o los estados, segun el caso, y el comportamiento de la entrada, tomando en
consideracion un modelo diferencial lineal, previamente identificado, como el mostrado en la
Figura 13-2 b) se estiman los valores maximos y minimos del universo del discurso de cada una

de las variables.

2.3.3.3. Consideraciones para la inicializacion de los singletones empleados en la
caracterizacion de la derivada primera del estado del modelo diferencial neurodifuso de la
potencia eléctrica del generador

Un modelo diferencial neurodifuso no puede entrenarse si éste no esta inicializado de forma
aproximada tal que se garantice la estabilidad del sistema (Rodriguez-Flores 2009, pp. 244), es
por ello que el primer paso es identificar un modelo diferencial LTI, tal que sus parametros
permitan obtener un comportamiento cuya evaluacion, mediante simulacion, permita encontrar

valores de partida para los singletones del modelo neurodifuso.

La Figura 14-2 presenta la estructura de identificacion por medio del gradiente decreciente de una

funcidn de costo igual a la integral del cuadrado del error de prediccidn.

La estructura TSK para modelos difusos permiten estimar la derivada del estado del modelo
diferencial LTI, para ello debe cumplirse la ecuacién (44), siendo u el grado de pertenencia de
funcion de membresia de la variable, en el universo del discurso, y C es el singleton asociado a la

regla definida por T-norma.
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Figura 14-2: Estructura de identificacion del modelo LTI del
generador por optimizacion de la funcién de costo de la integral

del cuadrado del error
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022
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Para poder entrenar el singletén asociado a cada norma, es importante realizarlo en dos etapas.
La primera etapa es la de inicializacion, en ella se busca el mejor valor para cada singleton,
tomando como referencia el desempefio del sistema lineal identificado para tal fin. Esto se puede
apreciar en la Figura 15-2 a), en donde se puede observar como se entrena el singleton mediante

ajustes sucesivos a la variable a predecir, pero sin dindmica asociada a su desempefio.

Cosr = Cp—a-4 ([ wr)
J’E:Zdl J

a) b)
Figura 15-2: a) Inicializacién y b) ajuste dinamico, de singletones del

modelo diferencial neurodifuso del generador.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

La segunda etapa, observada en la Figura 15-2 b) se tiene el entrenamiento, minimizando la
funcion de costo del cuadrado del error, siendo este un proceso de optimizacion iterativo que
exige la corrida de la dindmica, contrastando el desempefio de ambos modelos diferenciales, el
LTI obtenido con base en las muestras y el neurodifuso. Ahora bien, considerando que la
inicializacion resultd estable en la primera etapa, la segunda etapa corrige y mejora el desempefio
global considerando la dindmica con los detalles del sistema LTI, es por esta razén que se afirma

que el modelo diferencial neurodifuso, sin entrenar respecto al comportamiento no lineal, ya esta
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en capacidad de reproducir el comportamiento del modelo diferencial lineal con una correlacion

unitaria.

2.3.3.4. Implementacioén del modelo diferencial neurodifuso y modelo diferencial lineal

invariante en el tiempo del generador.

Una vez planteada la estructura para ambos modelos diferenciales, se cuenta con la capacidad de
reproducir el comportamiento del generador y por ende su potencia eléctrica, claro esta que
considerando lo que su orden nominal reducido permite evidenciar. Ahora la Figura 16-2 a)
presenta la estructura del modelo diferencial neurodifuso, cuya principal bondad radica en el

hecho de poder, luego de un entrenamiento, reproducir el comportamiento con mayor precision.

La Figura 16-2 b) muestra la estructura del modelo diferencial lineal invariante en el tiempo LTI,
obtenido a partir de los registros. Este modelo es necesario para estudios clasicos y evaluaciones
de respuesta en frecuencia bajo los criterios de aceptacion y para la estimacion de participacion

en la recuperacion dinamica de la frecuencia del sistema eléctrico.

a) b)
Figura 16-2: Estructura del modelo diferencial de la potencia eléctrica
del generador a) difuso b) LTI.

Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022

2.3.4. Modelo de segundo orden para reproducir la posicién del servomotor o paletas

directrices

La propuesta de desarrollo de modelo de segundo orden para reproducir la posiciéon del
servomotor que emplea sistemas de inferencia difusos tiene por propoésito presentar el enfoque de

la metodologia para el desarrollo de dicho modelo.

2.3.4.1. Estructura del sistema difuso para la caracterizacion de la derivada segunda del estado

del servomotor o paletas directrices

La representacion de un estado controlable (Ogata 2010, pp. 649), en cuanto estructura, permite
establecer la forma de la estructura del sistema neurodifuso y su interconexion con los
integradores para reproducir la dindmica de un sistema. En la Figura 17-2 a) se muestra la

estructura neurodifusa que predice la segunda derivada del modelo del servomotor, siendo la
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Figura 17-2 b) la estructura diferencial neurodifusa del servomotor para predecir el

comportamiento dindmico de la posicion del servomotor o wicket gate (paletas directrices).

YM Yﬂ :
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Figura 17-2: a) Estructura del sistema de inferencia difuso para
predecir la derivada segunda de la posicion del servomotor b)

Modelo diferencial neurodifuso del servomotor.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

2.3.4.2. Consideraciones para la asignacion de las funciones de pertenencia del servomotor o
paletas directrices

En el universo del discurso de la variable, las funciones de pertenencia determinan conjuntos que
establecen el grado de verdad de la variable respecto a cada una de las funciones de pertenencia.
Considerando la regla de amplio uso referida por Jhon Yen y Reza Langari (Yeny Langari 1999,
pp. 168), se tiene que las funciones de pertenencia solamente se solapan con sus vecinas y
adicionalmente se tiene que la suma de los grados de verdad deben ser igual a la unidad, el
planteamiento de esta regla conlleva a la conclusién de que la cantidad de reglas activadas en un
sistema de n variables es menor o igual a la potencia de n con base dos, siendo n=3, para el
ejemplo, se concluye que la cantidad de reglas es menor o igual que 23 u 8 dentro de un universo
de reglas igual a la productoria de las cantidades de funciones de pertenencia para cada una de las

variables.

Una consideracion para plantear el intervalo del universo del discurso, consiste en determinar los
valores maximo y minimo para cada una de las variables, asi como también, en caso de presentar
valores positivos y negativos, en el universo del discurso, se debe considerar el valor cero como

parte del universo del discurso.

Considerando que tanto la productoria de las cantidades de funciones de pertenencia determinan
la cantidad de reglas, asi como también la cantidad de variables involucradas en el proceso de
identificacion se tiene que con tres funciones de pertenencia por variables se totaliza una cantidad
de 33 6 27 reglas. Cada regla del sistema de inferencia presenta un singleton asociado. La Figura
18-2 a) es un ejemplo de los universos del discurso para cuando se considera una aproximacion

de segundo orden de la posicién del servomotor.
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Figura 18-2: a) Funciones de pertenencia del modelo del servomotor b)

modelo LTI para estimar el universo del discurso del servomotor.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Con ayuda de los estados y el comportamiento de la entrada, tomando en consideracién un modelo
diferencial lineal, previamente identificado, como el mostrado en la Figura 18-2 b) se estiman los

valores maximos y minimos del universo del discurso de cada una de las variables.

2.3.4.3. Consideraciones para la inicializacion de los singletones empleados en la
caracterizacion de la derivada segunda del estado del modelo diferencial neurodifuso de la

posicion del servomotor

Un modelo diferencial neurodifuso no puede entrenarse si éste no esta inicializado de forma
aproximada tal que se garantice la estabilidad del sistema (Rodriguez-Flores 2009, pp. 244), es
por ello que el primer paso es identificar un modelo diferencial LTI, tal que sus pardmetros
permitan obtener un comportamiento cuya evaluacion, mediante simulacién, permita encontrar
valores de partida para los singletones del modelo neurodifuso. La Figura 19-2 presenta la
estructura de identificacion por medio del gradiente decreciente de una funcion de costo igual a

la integral del cuadrado del error de prediccion.
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Figura 19-2: Estructura de identificacion del
modelo LTI del servomotor por optimizacion de la

funcion de costo de la integral del cuadrado del error
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

La estructura TSK para modelos difusos permiten estimar la derivada del estado del modelo

diferencial LTI, para ello debe cumplirse la ecuacion (45), siendo u el grado de pertenencia de

30



funcion de membresia de la variable, en el universo del discurso, y C es el singleton asociado a la
regla definida por T-norma.
{+C1(1_1_1) K, K1) KN

gt +Ciy 10 H12) B0l

_ (45)
a2 T

+C1(2_3_3) H1,2) H2,3)K(3,3)
+C1(3_3_3) H(1,3) H2,3)K4(3,3)

Para poder entrenar el singletdn asociado a cada norma, es importante realizarlo en dos etapas.
La primera etapa es la de inicializacion, en ella se busca el mejor valor para cada singleton,
tomando como referencia el desempefio del sistema lineal identificado para tal fin. Esto se puede
apreciar en la Figura 20-2 a), en donde se puede observar como se entrena el singleton mediante

ajustes sucesivos a la variable a predecir, pero sin dindmica asociada a su desempefio.
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a) b)
Figura 20-2: a) Inicializacion y b) ajuste dindmico, de singletones del
modelo diferencial neurodifuso del servomtor.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

La segunda etapa, observada en la Figura 20-2 b) se tiene el entrenamiento, minimizando la
funcion de costo del cuadrado del error, siendo este un proceso de optimizacion iterativo que
exige la corrida de la dindmica, contrastando el desempefio de ambos modelos diferenciales, el
LTI obtenido con base en las muestras y el neurodifuso. Ahora bien, considerando que la
inicializacion resultd estable en la primera etapa, la segunda etapa corrige y mejora el desempefio
global considerando la dinamica con los detalles del sistema LTI, es por esta razén que se afirma
que el modelo diferencial neurodifuso, sin entrenar respecto al comportamiento no lineal, ya esta
en capacidad de reproducir el comportamiento del modelo diferencial lineal con una correlacién

unitaria.

2.3.4.4. Implementacion del modelo diferencial neurodifuso y modelo diferencial lineal

invariante en el tiempo del servomotor o paletas directrices.
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Una vez planteada la estructura para ambos modelos diferenciales, se cuenta con la capacidad de
reproducir el comportamiento del servomotor y por ende su posicién, claro esta que considerando
lo que su orden nominal reducido permite evidenciar. Ahora la Figura 21-2 a) presenta la
estructura del modelo diferencial neurodifuso, cuya principal bondad radica en el hecho de poder,

luego de un entrenamiento, reproducir el comportamiento con mayor precision.

La figura Figura 21-2 b) muestra la estructura del modelo diferencial lineal invariante en el tiempo
LTI, obtenido a partir de los registros. Este modelo es necesario para estudios clasicos y

evaluaciones de respuesta en frecuencia bajo los criterios de aceptacion.

a) b)
Figura 21-2: Estructura del modelo diferencial del servomotor a)
difuso b) LTI.

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

2.4.  Funciones de costo implementada para la optimizacion de los modelos y
sintonizacion del controlador PID

Plantear una funcion de costo tal que minimice el estrés mecanico medido a nivel de servomotores
para el ajuste del controlador PID tanto neurodifuso como LTI, es un objetivo especifico que
preserva las condiciones de seguridad estructural del monolito en el cual se encuentra embutida
la unidad hidrogeneradora de electricidad. Plantear una funcién de costo con el propésito
mencionado es garantia de encontrar parametros que satisfagan, de la mejor manera, el desempefio

temporal deseado.

Es importante destacar que, aunque se plantee esta funcién de costo, las consideraciones de
correccion, tanto de frecuencia como de potencia, que involucren un gradiente de cambio de
posicion en los servomotores, se encuentran prefijadas durante la sintonizacion y ajuste mecanico
del servomotor, por lo tanto, una funcién de costo con este fin pretende alcanzar valores éptimos
respetando estas limitaciones tal que durante la operacién el regulador no violente la zona de

operacion lineal impuesta por la no linealidad presente en los servomotores.
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Conceptualmente, la funcion de costo debe ser de tipo global y su totalizacion no debe presentar
la cancelacion o dependencia de signos. Bajo estas condiciones, se tiene en consecuencia, que la
funcion de costo involucra integrales o sumatorias, y a su vez funciones pares tal que el resultado
de su aplicacion sea siempre un valor positivo. Para el caso de interés, debe ser capaz de minimizar
la diferencia entre la sefial patrén del comportamiento deseado, pero con la minima velocidad de
la méxima posible que pueda tomar el servomotor en su correccion. En funcion de lo enunciado

se plantea la siguiente funcién de costo:

J= %Z(P ) 4 a2y (46)
i=1

La aplicacion de la funcién de costo, que considera el desempefio deseado de la unidad
hidrogeneradora, por tanto, de su potencia eléctrica, penaliza los ajustes en funcién de la velocidad

de la reaccion del servomotor durante la correccidn, ademas del error cuadréatico global.

Ahora bien, una penalizacion excesiva de la velocidad del servomotor, puede ocasionar que los
parametros de los controladores sean tal que no minimice lo suficiente la desviacion respecto al
patron de desempefio deseado, para evitar esta situacion se incorpora un factor de participacion

de este criterio de penalizacion, que por lo normal es mucho menor que la unidad.
Asi mismo, la funcién de costo puede ser planteada desagregandola:

=[] o3 ()]

i=1

+ a

Por lo que se puede definir la propuesta como una funcién de costo que contempla el error
cuadratico respecto al patron de desempefio deseado con un aporte en la penalizacion dado por
un factor de participacion del valor cuadratico de la velocidad del servomotor durante la

correccion.

Finalmente, pero no menos importante, el resto de modelos se ajustaron empleando como funcién
de costo la ecuacion clésica en el mundo de la identificacion, cuya naturaleza misma, es estadistica

pura por definicion:

N
1
J= EZ@ S0k (48)
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2.4.1. Optimizacion de modelos en la identificacion de sistemas
2.4.1.1. Runge-Kutta de orden 4 para la simulacién de sistemas dindmicos

Para desarrollar modelos diferenciales cuyo comportamiento se evalla de manera numérica, es
necesario aplicar métodos que permitan su resolucion de la mejor manera posible. En particular,
dado su gran precision se emplea el método de los alemanes Runge y Kutta, y en un buen
compromiso entre el costo computacional y la exactitud, se usa el método de cuarto orden (Chapra
y Canales 2007, pp. 746-748).

2.4.1.2. Factor de correlacién cuadratico multivariable de Pearson y el error cuadratico medio,

error cuadratico medio relativo porcentual y sus raices

Para poder efectuar valoracion en muestras temporales, es necesario aplicar estadistica propia
para datos secuenciales como las que se usan en la identificacion de sistemas, es por ello que se
toma como referencia los criterios de Lennart Ljung para efectuar estos estudios comparativos
(Ljung, 1999, pp. 170-196).

El principal indicador es el factor de correlacion cuadratica multivariable, el cual se presenta con
la r minuscula para indicar que se ha suprimido el nivel de tendencia medio de la sefial a predecir,
a la sefial a predecir y a la prediccion misma. Es importante sefialar que el factor de correlacion

con la r mindscula, penaliza con mayor fuerza los errores de prediccion.

2 _ {Vzl(y _3_’)2 (49)

VI -2

La ecuacidn (49) es equivalente al factor de correlacion cuadratica multivariable presentada por
Pearson (Walpole, 2012), y aunque es recomendada en el campo de la identificacién de sistema,
es manifiesto el hecho de no poder acotar el valor entre 0y 1. La ecuacién (50) es la que se emplea
en analisis de regresion, no obstante, tanto la ecuacion (49) como la (50) provienen de una relacion
rectangular, para el mejor de los casos, entre la prediccién, los datos predichos y el error, tal y

como se observa en la ecuacion (51).

_Z?I:l(y _y)z (50)

r2=1 —
§V=1(y —¥)?

y

34



N N N
DO =) -9+ ) 0 -9) (51)
i=1 i=1 i=1

Otros criterios estadisticos empleados son, el error cuadratico medio, y el error cuadratico relativo

porcentual, ecuaciones (52) y (53) respectivamente.

N
1
Em = NZ(% - 9)? (52)
i=1
10 (v — i 2
Ecrop = NZ( ——x 100) (53)
=" Vi

Ambos criterios resultan buenos indicadores, no obstante, la raiz cuadrada de estos indicadores
arroja mas informacion, es decir la raiz del error cuadréatico medio, ecuacion (54), es equivalente
a una desviacion estandar, y la raiz del error cuadratico medio relativo porcentual, ecuacion (55),
es un indicador de dispersién porcentual cuya penalizacion es mayor a la penalizacion del
coeficiente de variacion de Pearson equivalente a la desviacion estandar sobre su valor medio

expresado de manera porcentual, ecuacion (56).

N
1
Rgcm = NZ(Yi - 5}1,)2 (54)
i=1
N “ 2
1 5,
REro, = | (y‘ .yl X 100) (59)
i=1 i

1 12
W0 -3)
1
NZ{V:1 Vi

CV% = 100 (56)

Con este apartado y el anterior, se cubre el aspecto de valorar estadisticamente el desempefio
temporal de los modelos diferenciales al momento de comparar con un desempefio temporal
patron.
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2.4.1.3. Algoritmos de minimizacién de la funcién de costo que no requieren procesos de

derivacion

Trabajos con machine learning (Ossai 2019, p. 8) presentan como tema introductorio a la
optimizacion la técnica del descenso de la colina de Nealder-Mead (McKinnon 1998, pp. 2;
Nelder y Mead 1965, pp. 308-313), el cual no requiere célculos de derivadas, y depende de una
figura geométrica basica que puede ser formada en una dimension N y que presenta N+1 lados.
La técnica requiere la introduccion de un primer punto coordenado, de la figura geométrica,
generando de manera automatica los puntos restantes y produciendo un desplazamiento

automatico de la figura geométrica hasta alcanzar el valor minimo.

Aln mas intuitiva, y no dependiente de derivada alguna, es la técnica del ascenso de la colina, o
técnica del descenso del valle, la cual se encuentra referenciada en el manual practico de
algoritmos genéticos (Dehghani et al. 2021, pp. 1-17)(Ahn 2006, pp. 1-25). Con esta técnica se
pretende producir una variacion constante en una direccion hasta que no se consiga mejora en la
funcién de costo a optimizar, lo que conlleva a producir la variacion de la variable siguiente,

repitiéndose el ciclo hasta conseguir que se cumpla la condicion de error deseada.

Una variante de la técnica del descenso del valle, para optimizar modelos candidatos, cuyos
parametros se desean identificar, con el objeto de reproducir el comportamiento obtenido durante
pruebas experimentales de sistemas en evaluacion se logra efectuando ajustes que propendan a la
disminucién de la funcion de costo haciendo uso de un autémata secuencial para este fin (Bakaev
y Razumnikova 2021, pp. 3-5). La variacion de los pardmetros se acota entre un paso maximo y

un paso minimo, como se puede observar en la ecuacion (57).

AO = AQMAX]L "-]L < 1A AQMIN < AO < AQMAX (57)
0 0

Luego de dado inicio al proceso de optimizacion automatico, cada parametro es cuestionado
respecto al sentido de minimizacion o descenso de la funcién de costo, y su actualizacion continua
cesa para cuando se cumple una condicion de parada, pudiendo ser esta un error cuadratico medio
minimo, una cantidad especifica de ciclos o la imposibilidad de producir una variacion en los

parametros que conduzca a una mejora de la funcién de costo.
2.4.1.4. Algoritmos de minimizacion de la funcion de costo que requieren procesos de derivacion

Muchos de los casos de minimizacion de la funcion de costo que requieren procesos de derivacion

pueden ser enmarcados en lo que se titula métodos de minimizacion lineal sucesiva, siendo su
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eficiencia cuestionable para cuando se estd en presencia de una funcidn costo no lineal no
derivable. Si la funcion de costo presenta un minimo en un punto, entonces las derivadas parciales
de la funcién de costo evaluada en ese punto deben ser cero, siendo estas componentes las
variables de un vector denominado gradiente (Kreyszig 2006, pp. 403). Haciendo uso del
desarrollo de la expansion en serie de Taylor, de una funcidn de costo cuyas variables de control
se definen por el vector x, se tiene:

(X - xn)
!

_ 58
5 H(x —x,)7T (58)

](X) = ](xn) + V](xn)(x - xn)T +

Si se igualan a cero el gradiente de los términos segundo y tercero se tiene la siguiente ecuacion:

Ve +1-E g (59)

Desarrollando la ecuacion (59) se obtiene la expresidn general para la optimizacién de la funcién

de costo:

Xps1 = Xp — H7 1] (x) (60)

Considerando que la matriz H o Hessiana, por lo normal suele ser desconocida, la ecuacién (60)

se modifica y plantea como se muestra en (61).

Xns1 = Xn — @nAn V] (x) (61)

En la ecuacion (61) se tiene que &, es el tamafio del paso n-ésimo y Ah la aproximacion a la

matriz Hessiana en el paso en cuestion. Cuando A] =1, setiene gue la ecuacion (61) se convierte

en el método del gradiente decreciente y cuando A4,, = H7! se tiene el método Newton-Raphson
(Chapra y Canales 2007, pp. 148).

Figura 22-2: Proceso de blsqueda de un minimo en una

superficie de costo.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022
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Para cualquiera de los casos (método del gradiente decreciente o Newton-Raphson) basicamente
las técnicas numéricas parten de un punto aleatorio ubicado en la superficie de costo y se
desplazan hasta encontrar un minimo el cual se espera que sea el minimo global. La Figura 22-2
ilustra este proceso.
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CAPITULO Il
3. DISENO DE LA INVESTIGACION METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1. Identificacion de variables

3.1.1.Variables independientes

Las variables en el tiempo de potencia activa y orden del controlador de la unidad
hidrogeneradora. Por lo tanto, las variables Yp;p, y P, registradas en un lapso de 60 segundos. Y
la sefial de prediccion de potencia eléctrica P, la cual rige el entrenamiento para la sintonizacion

de los controladores PID LTIy PID neurodifuso.

3.1.2. Variables dependientes

Las variables dependientes son parametros de los modelos diferenciales y neurodifusos, por lo
tanto se tienen: Ty, K, T, Ksm, Tsm, Para los modelos diferenciales lineales y los diferentes C;

de los modelos difusos.

3.2.  Operacionalizacion de variables

La matriz operacional de la variable como cuadro l6gico de coherencia e interrelacion
metodoldgica y tedrica, posee un conjunto de caracteristicas que en esencia expresan su naturaleza

y significacion (Hernandez et al., 2014).

Segln (Hernandez et al. 2014, pp. 211) “la operacionalizacion es el transito de la
variable al item o valor. El paso de una variable tedrica a indicadores empiricos
verificables y medibles e items o equivalentes se le denomina operacionalizacion.
La operacionalizacion se fundamenta en la definicion conceptual y operacional de la
variable. Cuando se construye un instrumento, el proceso mas légico para hacerlo es
transitar de la variable a sus dimensiones o componentes, luego a los indicadores y

finalmente a los items o reactivos y sus categorias”.

En el proceso de operacionalizar las variables que se estudian, como parte de la investigacion, su
conceptualizacion esta vinculada con el problema y por su naturaleza de medicién, numérica, su
dimensionalidad no obedece a una conceptualizacion de una escala que permita dimensionarla
puesto que las variables presentan dimension por si misma y su significado es propio y conocido

por quienes manejan el tema. Considerando la naturaleza de lo estudiado y la pertinencia con el
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tema de quienes lean el estudio, las dimensiones serén tal cual como si se estuviera hablando del

sistema meétrico internacional, salvo otras consideraciones propias de la jerga tales como las

mediciones por unidad tomando como referencia los valores nominales.

Tabla 1-3: Operacionalizacién de variables

w
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Tabla 1-3: Operacionalizacién de variables

Tiempo desde el reposo hasta la

Constante de tiempo del generador para

Ganancia asociada al posicionamiento del

Eficiencia turbina generador

velocidad nominal del agua.

establecerse al 99.32% del valor estable.

servomotor

Raiz del error
cuadrdtico
medio
REC relativo

MRP porcentual Tendencia a

0% Identificacién
REC Raiz del error . por
[s] M cuadrético Tendencia a 0 optimizacién
medio p.u. funcion de
FCC . costo
Tendenciaa 1
M Factor de
correlaciéon
cuadrdtico

multivariable
Raiz del error
cuadrdtico
medio
REC relativo

MRP porcentudl Tendencia a

0% Identificacién
REC Raiz del error . por
[p.u] o Tendencia a 0 optimizacion
M cuadrdtico .
. p.u. funcién de
medio costo
FCC Tendenciaa 1
M Factor de
correlaciéon
cuadrdtico
multivariable
Raiz del error
cuadrdtico
medio
REC relativo Tendencia a
MRP porcentual 0%
Identificacién
REC por
[s] Raiz del error  Tendencia a 0 optimizaciéon
M - funciéon de
cuadrdatico p.U.
costo
medio
FCC Tendencia a1
M
Factor de
correlaciéon
cuadrdtico
multivariable
Raiz del error
cuadrdtico
medio
REC relativo Tendencia a
MRP porcentual 0%
Identificacién
REC por
[p.u.] Raiz del error  Tendencia a 0 optimizaciéon
M - funcién de
cuadrdtico p.U.
costo
medio
FCC .
M Tendenciaa 1
Factor de
correlaciéon
cuadrdtico

multivariable
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Registro de secuencia de datos

Registro de secuencia de datfos

Registro de secuencia de datos

Valores entre 0 y 4 seg.
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Valores entre 0y 1 seg.
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Tabla 1-3: Operacionalizacién de variables

Singletones de entrada al modelo Constante de tiempo del servomotor para

Singletones de salida del modelo diferencial

establecerse al 99.32% del valor final

diferencial difuso de la turbina

difuso de la turbina
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relativo

porcentual

Raiz del error
cuadrdtico
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correlaciéon
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Tendencia a
0%
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p.U.

Tendencia a1
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0%

Tendencia a0

p.U.

Tendenciaa 1

Tendencia a
0%

Tendencia a 0

p.U.

Tendencia a1
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Registro de secuencia de dafos Registro de secuencia de datos

Registro de secuencia de datos

Valores entre Oy 1 seg.

el

Valores entre +15

10 [p.u.].

Valores entre +10



Tabla 1-3: Operacionalizacién de variables
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o 2]
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Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

En el proceso de la obtencion de los modelos debe cumplirse un orden, en principio la obtencién
de parametros del modelo diferencial lineal e invariante en el tiempo para el servomotor, la turbina
y el generador (fondo amarillo pastel), luego los modelos diferenciales, siendo para ello necesario
obtener un comportamiento LTI del sistema (fondo magenta pastel) para posteriormente obtener

el modelo difuso (fondo verde pastel), por lo tanto, existe un orden y una relacion que se debe
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cumplir para lograr los objetivos planteados. Observe la jError! No se encuentra el origen de |

a referencia.-3.

Tabla 2-3: Operacionalizacion de variables, relacion de dependencia, orden para la obtencién de

parametros
Mod. Dif. LTI
servomotor- Mod. Dif. Difuso de la Mod. Dif. Difuso del Mod. Dif. Difuso del
turbina- Turbina Generador Servomotor
generador
Var. | Var. | Var. | Var. | Var. | Var. | Var. | Var. | Var. | Var. | Vvar. | Var. | Var. | Var.
Ind. | Dep. | Ind. | Dep. | Ind. | Dep. | Ind. | Dep. | Ind. | Dep. | Ind. | Dep. | Ind. | Dep.
Ksm
Y,
Yoip Tsm 1(6) y 1(6) Torw | 1(E) y 1(6) 17 1(t) v 1t Yompree
P Tw T. Tirr Y. Cr1 Ke Grri Y, C Ksm smyrr | Y. C
e K; w Torr Cra e Grrl G Tem smyry sm
Te

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

3.3.

Matriz de Consistencia

Es un instrumento de varios cuadros formado por columnas y filas y permite evaluar el grado de

coherencia y conexion ldgica entre el titulo, el problema, los objetivos, las hip6tesis, las variables,

el tipo, método, disefio de investigacién la poblacion y la muestra de estudio (Hernandez et al.,

2014).

Tabla 3-3: Matriz de Consistencia

» 0
@o w %) IC—)
FORMULACION I-_IIJ [ < =
OBJETIVO ) o o o w
DEL HIPOTESIS < <DE = S
PROBLEMA GENERAL 4 o Q =
S 5 : ;
= z
Determinacion Desarrollar ¢Puede el modelo - Métodos
del modelo modelo diferencial ~ neurodifuso del correlacionales
neurodifuso del neurodifuso de controlador PID y de y basados en la
. . - Duracion del L
controlador PID hidrogenerador de la unidad V Ind. registro. minimizacion del
y de la unidad la Central hidrogeneradora, de - Tiempos de error cuadratico - Base de datos
: . . Establecimiento ) .
hidrogeneradora, Agoyan, ubicada la Central Yoip - Sobrepaso de la medio entre las secuenciados.
de la Central en la localidad de Hidroeléctrica sefial. muestras. - gréficas
. L. . , . Equivalente w, y & o
Hidroeléctrica Barios de Agua Agoyéan mejorar el P, - Determinacion temporales.
3 i . con el polo de la
Agoyan, ubicada Santa, para la desempefio del de la banda de - tablas
o . o . N respuesta de un . i
en Bafios de sintonizacion de modelo lineal B, establecimiento comparativas.
. i sistema de 2do . o
Agua Santa, controlador PID invariante en el bajo el criterio
. . . . . . orden
partiendo de lineal invariante tiempo, obtenido del 2% de la
muestras en el tiempo y mediante sefial
temporales de neurodifuso. identificacion de normalizada.
variacion de sistema diferencial V Dep. Raiz del Error Métodos
i ; . - . - - Base de datos
potencia conjunta, por medio Cuadratico Medio numéricos. .
L . secuenciados.
eléctrica y de muestra temporal Tw Relativo Porcentual .
i L L - gréficas
consigna del de variacion de Aplicacion de la
o L temporales.
controlador, potencia eléctrica, K optimizacion
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para mejorar el

entrenados ambos

Raiz del Error

numérica

- tablas

desempefio del controladores ante T Cuadratico Medio empleando el comparativas.
modelo lineal una misma sefial gradiente
invariante en el patron de desempefio Ksm Factor de decreciente tanto
tiempo, obtenido deseado? Correlacion en los procesos
mediante Tom Cuadratico de identificacion
identificacion de Multivariable R2 y desarrollo de
sistema Kp modelos
diferencial diferenciales
conjunta, T lineales e
entrenados invariantes en el
ambos T tiempo como en
controladores modelos
ante una misma Crip diferenciales
sefial patron de difusos.
desempefio Cou
deseado. Caracterizacion

Cyr neurodifusa.

Cor métodos

numéricos para la
Ce resolucion de

ecuaciones
diferenciales
empleando
Runge-Kutta de
orden 4.

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

3.4.  Tipoy disefio de la investigacion

El presente trabajo de investigacion es del tipo explicativo, puesto que en él no se crea nueva
teoria, pero si se presenta una manera expedita para usar la teoria existente y establecer relacion
de correlacion entre variables (Hernandez et al. 2014, pp. 150) y hacer un desarrollo del modelo
diferencial neurodifuso del hidrogenerador de la central Agoyan para la sintonizacion del
controlador PID lineal invariante en el tiempo y PID neurodifuso. Por lo tanto, aunque la
experimentacion se desarrolla en un entorno simulado, el disefio se enmarca en el contexto de
experimento de laboratorio (Hernandez et al. 2014, pp. 150), puesto que a nivel computacional,
se tiene total control en las variables independientes que se manipulan y se efectdan las
correcciones pertinentes las veces que sean necesarias con base a criterios que ponderan el

comportamiento de la variable dependiente.

3.5.  Métodos de investigacion

El método empleado en la realizacién de la investigacion es el método l6gico-inductivo, puesto
que, a partir de datos experimentales, en este caso registro de comportamiento en la generacion

potencia de la unidad hidrogeneradora, se desarrollaron modelos diferenciales tanto lineales e
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invariantes en el tiempo como del tipo difuso, y adicionalmente se parametrizaron controladores

del tipo PID tanto del tipo LTI como neurodifuso.

3.6.  Enfoque de Investigacion
Para analizar este apartado se tomd como referencia los criterios de Roberto Herndndez Sampieri
(Hernandez, Ferndndez, y Baptista 2014), de tal manera de intentar unificar criterios y pretender

converger conceptualmente.

Para determinar el enfogue de la investigacion se procedio a realizar una tabla, con bases en el
autor citado, y resaltar los atributos en correspondencia con las caracteristicas, procesos y

bondades, ver jError! No se encuentra el origen de la referencia.-3.

En definitiva, el estudio es cuantitativo, pero no es un absoluto, aunque no al punto de decir que

sea un enfoque mixto.

Es importante decir que el estudio es inductivo porque necesita de las pruebas, de la
experimentacion para poder efectuar la validacion de la hipotesis, y este estudio necesitd un
registré de 60 segundos del comportamiento de la unidad hidrogeneradora de electricidad, para

partiendo de sus datos extraer las conclusiones, parametros y modelos del mismo.

Tabla 4-3: Enfoque de la investigacion segin Roberto Hernandez Sampieri
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Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

3.7.  Alcance de la investigacion
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El alcance o tipo de investigacion esta tipificada en exploratoria y descriptiva, las razones
obedecen a una casi ausencia del tema tratado, tanto en &mbito regional como internacional, lo
que plantea la investigacién como exploratoria, adicionalmente, se busca describir y cuantificar

fendmenos, razén por la cual la enmarca en una investigacion descriptiva.

3.8.  Poblacidn de estudio

3.8.1. Unidad de analisis

En opinidn del Doctor Roberto Herndndez Sampieri (Hernandez et al. 2014, pp. 172), la unidad
de andlisis es equivalente, para muchos de los casos, a decir unidad de muestreo, siendo
interpretado como el tipo de caso que se escoge para estudiar. Es asi como Hernandez se expresa
en términos de unidad de muestreo/analisis, y plantea su importancia como definicion previa que
antecede a la seleccion de la muestra objeto de estudio, es decir, la unidad de muestreo/analisis
seleccionada conduce, previo la aplicacién de indicadores, técnicas e instrumentos, a las

respuestas de las preguntas directrices de investigacion.

Tabla 5-3: Tipo de caso que define la unidad de analisis en la investigacion

Pregunta directriz de la investigacion Unidad de Andlisis

Muestras instantaneas de Potencia Eléctrica registrada y
Potencia Eléctrica predicha, para comparar, con bases en
indicadores, técnicas e instrumento, la capacidad de
ajuste o réplica del comportamiento.

¢Al parametrizar modelos de la turbina, el generador y
el servomotor, haciendo uso del método de optimizacion
del gradiente decreciente, se podra lograr ajustar el

registro de la potencia eléctrica del generador como Muestra Parametros manipulados
respuesta a la variacion de la sefial de control? —
| B Ty | Ko | Te [ Ksul Tsu

Muestras instantaneas de:

e Potencia Eléctrica predicha LTI y Potencia Eléctrica
predicha neurodifusa.

¢ Potencia Mecanica LTI predicha y Potencia Mecanica
predicha neurodifusa.

¢Al estructurar los modelos neurodifusos, aplicando el | ® Posicion del Servomotor LTI predicha y Posicion del

método de optimizacion del gradiente decreciente, para |  Servomotor predicha neurodifusa.

el ajuste de singletones o pesos del modelo, se podra | Para su comparacién con bases en los indicadores,

reproducir el modelo lineal obtenido mediante muestra | técnicas e instrumentos, de la capacidad de ajuste o

temporal de la sefial de control y potencia eléctrica? réplica del comportamiento.
Muestra Parametros manipulados
p B
e, e,
LTI 'ND ClT
Ypio| Py B Ce Csy
177 177 CZT
WGLTI WGND

Muestras instantaneas de la Potencia Eléctrica patrén, la
Potencia Eléctrica y Posicion del Servomotor predichas
¢Al plantear una funcion de costo, tal que minimice el | tanto LTI como neurodifuso, para evaluar la bondad de
estrés mecanico medido a nivel de servomotores, se | ajuste de larespuesta de la unidad con el compromiso de

podra ajustar el controlador PID tanto neurodifuso como | Minimizar el estrés mecanico.
LTI?

Muestra Parametros manipulados
PePATiJ PeLTI | PeND | I/l//\(;LT CP1D| KP | TI | TD

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

3.9.  Disefo experimental
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El disefio es del tipo experimental y se puede considerar de laboratorio, puesto que se opera sobre
modelos idealizados, razon por la cual las perturbaciones propias del sistema de generacién no
estan presentes, fendmenos tales como vorticidad, cavitacion, pulsaciones de presion, entre otros.
Adicionalmente se tienen variables independientes que se contrastan con las dependientes, siendo
las variables dependientes una consecuencia tanto del estimulo como de parametros manipulados
que forman parte de la prediccién, por lo tanto, la bondad de cualquier ajuste debido a juegos de
parametros, s6lo es posible valorarlos considerando una muestra de prediccidn como
consecuencia de la dindmica del sistema ante la excitacion y del juego de parametros establecidos,
de manera puntual, para tal fin, los cuales deberan ir variando hasta satisfacer un criterio

establecido como indicador en la metodologia de la investigacion.

Por lo tanto, se puede plantear como parte del disefio un proceso de ensayo y error de manera
sistematizada que es lo que se conoce como optimizacion, siendo en primera instancia necesario
la obtencion de un modelo LTI conjunto, cuya complicacion radica en la identificacion simultanea
de los cinco parametros que definen al conjunto servomotor-turbina-generador. Seguidamente,
contando con los pardmetros identificados, se procede a estructurar los modelos diferenciales
neurodifusos y a ajustar sus singletones tal que puedan reproducir la dindmica de los modelos
diferenciales LTI. Finalmente, se procede a la sintonizacion de los controles PID, tanto diferencial
LTI como diferencial neurodifuso, considerando la funcion de costo disefiada con el propdésito de
minimizar el error cuadratico entre la respuesta del sistema simulado y la de una sefial patrén
planteada para tal fin, tomando en consideracion la incorporacion del cuadrado de la velocidad
del servomotor, como criterio en la funcién de costo que garantiza la minimizacién del estrés

mecanico, como estructural, de la unidad hidrogeneradora.

3.10. Cronograma de actividades
Obtener los resultados de la investigacién y transcribir dichos resultados, incluyendo todo lo

involucrado para ello, exigi6 el cumplimiento del siguiente plan:

Tabla 6-3: Cronograma de actividades para realizar la investigacién y tesis

MESES
ACTIVIDADES MES 1 MES 2 MES 3 MES 4
1(2(3(4]11]2|3]4]11]2|3[412/ 3|4

Revision de bibliografia
Revision del marco teérico
Desarrollo de la metodologia
Desarrollo y procesamiento de resultados

Revision y preparacion del documento de tesis

Realizado por: JesUs Rodriguez Flores 2022

3.11. Presupuesto
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Tabla 7-3: Costo asociado a la investigacién y redaccién del documento de tesis

ITEM PRECIO
Libros y Articulos cientificos 2000 usd
Software 0 usd
Computador 1200 usd
Material para la edicién e impresion 100 usd
TOTAL 3300 USD

Realizado por: Jests Rodriguez Flores 2022
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CAPITULO IV
4. RESULTADOS
4.1. Desarrollo de modelo diferencial LTI para el servomotor, la turbinay el generador
4.1.1.Parametrizacion del modelo LTI de la turbina considerando especificaciones técnicas de
la central hidroélectrica Agoyan

La turbina de la unidad hidrogeneradora presenta como entrada la posicion del servomotor o de
las paletas directrices WG por sus siglas en inglés (wicket gate), siendo la salida la potencia
mecanica de la unidad hidrogeneradora Pm.

La ecuacion diferencial que rige este comportamiento se representa en la siguiente ecuacion:

Ty (dP,, ~ AWG -
S (G2) + B = w6 =T () (62)

La funcion de transferencia de la turbina se expresa mediante la siguiente ecuacion:

1-—-Tys
G(s) ST (63)
TS +1

En las ecuaciones (62) y (63) T, por sus siglas en inglés (water time) es la constante de inercia
del agua, cuyo valor se considera constante en un rango de operacion, pero que en realidad
dependen del caudal de agua que discurre por la turbina en funcion de la potencia eléctrica

generada y por ende de la potencia mecanica en esta etapa del sistema.

Las normas internacionales establecen un rango para T,, inferior a 2.5 segundos, para la mayoria
de los casos, siendo el tope de 4.5 segundos en opinidon de Kundur (Kundur, 1994). Existen
muchas formas de obtener un valor estimado para este pardmetro, no obstante, por su simplicidad

se prefiere la siguiente ecuacién para estimar su valor:

L-V

— (64)

TW =

En el proceso de obtencion de la constante de inercia del agua, se encuentran variables tales como:
L que es la longitud del tinel de descarga o tuberia forzada en metros, Q el caudal en metros
cubicos por segundos, g es la gravedad, y H es un valor estimado ante un leve golpe de ariete que

produzca un incremento en la inmediatez de la toma de la tuberia forzada.

En la siguiente tabla, se presentan datos de la central hidroeléctrica Agoyan, con ellos se

determinan parametros indirectos que permiten determinar el valor de la constante de inercia del
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agua para reproducir el comportamiento de la potencia mecanica ante variaciones de posicion del

servomotor.

Tabla 1-4: Estimacion del Tw de la turbina de la Central Hidroeléctrica Agoyan

Dimensiones Directas Dimensiones Indirectas
2
Caida bruta 178 [m] Seccion transversal A= (g) 28.2743 [m?]
Longitud tunel de . ; _Q m
descarga 2378 [m] Velocidad del fluido V= " 4.2441 [?]
3 m
Caudal turbinado 120 m Variacion de Velocidad av =g- i 3.5 [—2]
s dt 14 S
m LdV
Gravedad 9,8 [—2] Incremento en la Cabecera H=—— 0.8492 [m]
s g dt
Diametro del . . _L-v
tinel de descarga 6 [m] Constante de inercia del agua Tw = i 1.2126 [s]

Fuente:(MEER, 2015)
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

En la figura se presenta el diagrama de bloques que reproduce el comportamiento diferencial para

la potencia mecénica obtenida de la turbina.

Figura 1-4: Modelo de la Potencia
mecénica de la turbina en Diagrama de

Bloques.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

En la siguiente ecuacion se muestra el sistema de ecuaciones diferenciales bajo el estandar del
espacio de estado, para reproducir la dindmica entre la posicion del servomotor o paletas

directrices y la potencia mecanica.

[Dx;] =

[Pr]

[;—j ] + [%] (We) )

[B1[x1] + [-2][WG]

4.2. Desarrollo de modelo diferencial LTI para el servomotor, la turbinay el generador

La estimacion de pardmetros bajo criterios fisicos y matematicos, conllevan a un proceso de
elucubracion, que permiten, de manera aproximada, reproducir la realidad con un relativo buen
margen de error, no obstante, para cuando ya se tiene un sistema, lo mejor es proceder a un
proceso de identificacion, empleando el gradiente decreciente, para la obtencidn de los pardmetros

que mejor reproduzcan la dindmica de un comportamiento patron. Por lo tanto, con un registro de

51



60 segundos de la variacion de potencia eléctrica, debido a maniobras de control variando la
posicion del servomotor o paletas directrices en 10%, y aplicando técnicas inteligentes de
aprendizaje se logra minimizar la funcién de costo de la raiz del error cuadratico medio relativo
porcentual. Con este procedimiento se encuentran valores que permiten parametrizar el modelo

LTI en conjunto para el sistema servomotor, turbina, generador.

Con bases en una muestra del comportamiento de la unidad hidrogeneradora de Agoyan,
especificamente de potencia eléctrica como consecuencia de una variacion del controlador a la
entrada del servomotor, se tiene mediante procesos de optimizacion inteligente para la busqueda
de parametros con base en el descenso del gradiente de la funcion de costo, los pardmetros de las
funciones de transferencia de los modelos del servomotor, turbina y generador (modelos LTI). La
bondad del ajuste, con base en los parametros encontrados, se valoran empleando los estadisticos
e indicadores tales como RECMRP o raiz del error cuadratico medio relativo porcentual y el
FCCM o factor de correlacion cuadratico multivariable, el primero expresa la desviacién
porcentual media que se puede esperar en la reproduccién del fenémeno estudiado, de manera
global, y la segunda expresa la bondad de ajuste con bases a los criterios de Person como estandar
en un proceso de identificacion de sistemas. Los indicadores estadisticos que presentan valores
satisfactorios permiten afirmar que los modelos, en principio grises, ya se han parametrizado y se
encuentran listos para su uso en estudios de interés, tal y como se observa en la Tabla 2-4.

Tabla 2-4: Parametros identificados del modelo diferencial conjunto de la unidad hidrogeneradora.

Valor Inicial Valor Final RECMRP Inicial REF?:]\QFP
Tw 1.353 1.229979 149.7461 0.0518
Kg 0.9 0.939998
FCCM R2
Tg 0.165 0.150546 cc Y
Ksm 6.2953 5.739601
Tem 01375 0.125208 0.999999999857019

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Los resultados de evolucion de los pardmetros, en el proceso de optimizacion, se observan en el
Gréfico 1-4.
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Evolucion del Tw
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Gréfico 1-4: Evolucion de los pardmetros de una unidad de hidrogeneradora de la

Central Agoyan durante el proceso de identificacion.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

El jError! No se encuentra el origen de la referencia.-4 a), muestra la evolucion de la funcion d
e costo, raiz del error cuadratico medio relativo porcentual, comenzando en un valor préximo al
150% para luego descender hasta casi el 0%, finalmente con un factor de correlacion cuadratico
multivariable practicamente unitario, se tiene en el Grafico 2-4 b) la comparacion entre la potencia
eléctrica de la muestra, en trazo rojo, y la predicha, en trazo azul, siendo el trazo verde el estimulo

como entrada, en este caso el registro a nivel del controlador.

Evolucion del RECMRP RESPUESTA SISTEMA IDENTIFICADO

RECMRP: [%]

0.2

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 10 20 30 40 50 60

epocas: [-] t: [s]
a) b)

Gréfico 2-4: a) Evolucion de la funcion de costo RECMRP y b) resultados de prediccion

y sefales de entrenamiento
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022
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Finalmente, en la Figura 2-4, se tienen los modelos en diagrama de bloques, cuyos parametros
fueron presentados en la Tabla 2-4, listos para su uso en el proceso de identificacion difusa de

modelos diferenciales tanto para la turbina, el generador y el servomotor.

Figura 2-4: Diagramas de bloques de los modelos diferenciales de a) la

turbina, b) el generador y c) el servomotor.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022

4.2.1.0btencién del modelo diferencial neurodifuso de la turbina

La estructura propuesta para el modelo diferencial neurodifuso de la turbina, es mostrado en la
Figura 3-4, en la figura se aprecia dos sistemas de inferencia neurodifusos para lograr reproducir
el comportamiento diferencial de la turbina. Por lo tanto, a la entrada del sistema es necesario
platear dos universos del discurso, el primero asociado al estado y el segundo, a la entrada que
viene siendo la posicion del servomotor. A la salida del sistema, para este caso, es necesario
plantear dos universos del discurso, sin embargo, el primero ya se tiene, quedando entonces el

planteamiento del segundo universo del discurso asociado a la derivada del estado.

I R A

Figura 3-4: Estructura modelo
diferencial neurodifuso de la

turbina.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022
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El Gréfico 3-4 a) , b) y ¢), muestran el universo del discurso para cada una de las entradas de los

sistemas de inferencia neurodifusos.

FUNCIONES DE PERTENENCIA FUNCIONES DE PERTENENCIA FUNCIONES DE PERTENENCIA
DEL UNIVERSO DEL DISCURSO x1 . DEL UNIVERSO DEL DISCURSO WG i DEL UNIVERSO DEL DISCURSO Dx1

Dx1:“[p,u]

WG: [p.u.]

b) c)

Gréfico 3-4: Funciones de pertenencia de los universos del discurso a) estado x1, b)

posicién WG, c) derivada del estado Dx1.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Aplicando el método del gradiente decreciente se ajustan cada uno de los pesos o singletones del
modelo diferencial neurodifuso. La funcion de costo que permite este ajuste es la raiz del error
cuadréatico medio relativo porcentual, cuya evolucion se observa en el Gréafico 4-4, que partiendo

de 263% alcanza en la ultima época un valor practicamente de 0%.

EVOLUCION DE LA FUNCION DE COSTO

_RECMRP%

100 |

Relativo Porcentual: [%)

Raiz del Error Cuadratico Medio

o 10 20 30 40 50
epocas: [-]

Gréfico 4-4: Evolucion de la funcion de costo RECMRP en el
proceso de ajuste de los singletones para predecir el

comportamiento de la potencia mecanica de la turbina
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

El Gréfico 5-4 muestra la evolucion en cada época de los valores de los singletones, tanto del
sistema neurodifuso de entrada como de salida. Siendo los valores finales de los singletones,

presentados en las Tabla 3-4 y Tabla 4-4.
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a) b)
Grafico 5-4: Evolucion del ajuste de pesos de los Singletones del modelo diferencial

neurodifuso de la turbina, a) fusificacion de entrada, b) fusificacion de salida
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Tabla 3-4: Singletones del sistema de inferencia difusa de la turbina, fusificacién de entrada

UNIVERSO DEL DISCURSO DE WG
Hwe,1) Hwe,2) Hwe,3)
o o H(x,,1) 8.88178419700125e-16 6.5041711145384 13.0083422290768
% d % ; H(x,,2) -6.5041711145384 0 6.5041711145384
>oou
Z a0 Uix. 3 -13.0083422290768 -6.5041711145384 -8.88178419700125e-16
5 A (X1,3)

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Tabla 4-4: Singletones del sistema de inferencia difusa de la turbina, fusificacién de salida

UNIVERSO DEL DISCURSO DE DX1
Hpx1,1) Hpx1,2) H(px1,3)
o o H(x,1) 0.919919761716024 -4 -8.91991976171602
% d % ; H(x,,2) 4.91991976171602 0 -4,91991976171602
>oouw
% g e H(x,,3) 8.91991976171602 4 -0.919919761716024

Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022

Considerando el modelo diferencial LTI el patron de comparacién, trazo rojo, se tiene que la
prediccién del modelo diferencial neurodifuso, trazo azul, ajusta al patrén con una correlacion

cuadratica multivariable de la unidad, como se observa en el Grafico 6-4.

COMPARACION MODELO TURBINA LTI

MODELO TURBINA NEURODIFUSA

—P

mp

Gréfico 6-4: Comparacion de la prediccion de la potencia
mecénica de la turbina entre un modelo LTI y un modelo

neurodifuso
Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022
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El comportamiento valorado, en una sucesion de 501 puntos, y empleando 50 iteraciones o épocas
de ajuste en un tiempo de ejecucién de 2.21 segundos, permite evidenciar las mejorias bajo el
indicador o funcion de costo de la raiz del error cuadratico medio relativo porcentual entre el
sistema ajustado y la sefial patron, siendo su valor inicial de 263.56% Yy su valor final de 1.13e-
5%, con un factor de correlacion multivariable de Pearson de 1. Tal y como se observa en la Tabla
5-4,

Tabla 5-4: Pardmetros de valoracion de Ajustes del Modelo Neurodifuso e Indicadores Estadisticos.

Raiz del Error Cuadréatico

Numero de muestras 501 Medio Relativo Porcentual 263.564445548622
Inicial
Tiempo de Muestreo 0.0245995986269473 Raiz del Error Cuadréatico
Epocas de 50 Medio Relativo Porcentual 1.13562872273234e-05
Entrenamiento Final

Factor de Correlacién

Tiempo de ejecucion 22189896 Cuadratico Multivariable R%,

Realizado por: Jesus Rodriguez Flores 2022

4.2.2.0btencién del modelo diferencial neurodifuso del generador

La estructura propuesta para el modelo diferencial neurodifuso del generador, es mostrado en la
Figura 4-4, en la figura se aprecia un sistema de inferencia neurodifuso para lograr reproducir el
comportamiento diferencial del generador. Por lo tanto, a la entrada del sistema es necesario
platear dos universos del discurso, el primero asociado al estado, que es la potencia eléctrica

misma del generador, y el segundo, a la entrada que viene siendo la potencia mecénica.

Figura 4-4: Diagrama de
bloques del modelo diferencial

neurodifuso del generador
Realizado por: Rodriguez Flores, Jesls
2021

Los Gréfico 7-4 a) y b), muestran el universo del discurso para cada una de las entradas del sistema

de inferencia neurodifuso del generador.
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FUNCIONES DE PERTENENCIA FUNCIONES DE PERTENENCIA
DEL UNIVERSO DEL DISCURSO x1 DEL UNIVERSO DEL DISCURSO Pm

T 05F
>

2 1.5 -1 05 0 05 1 15 2

x1: [p.u.*s]

a)

Gréfico 7-4: Funciones de pertenencia del universo a) estado x1, b)

potencia mecanica.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Aplicando el método del gradiente decreciente se ajustan cada uno de los pesos o singletones del
modelo diferencial neurodifuso. La funcion de costo que permite este ajuste es la raiz del error
cuadratico medio relativo porcentual, cuya evolucion se observa en el Gréfico 8-4, que partiendo
de 35% alcanza en la Gltima época un valor practicamente de 0.01 %.

EVOLUCION DE LA FUNCION DE COSTO

o — ECMRP,,
° ]
g _
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8 '7‘30 rF
S ©
g ..g 251
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2
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2 o5t
=3
=]
o} % 10}
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© 51
04

0 I I
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Gréfico 8-4: Evolucién de la funcion de costo RECMRP en el
proceso de ajuste de los singletones para predecir el

comportamiento de la potencia eléctrica del generador
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

El Gréafico 9-4 muestra la evolucion en cada época de los valores de los singletones, del sistema
neurodifuso de entrada. Siendo los valores finales de los singletones, presentados en la Tabla 6-
4.
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Gréfico 9-4: Evolucion del ajuste de pesos de los Singletones

del modelo neurodifuso del generador
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Tabla 6-4: Singletones del sistema de inferencia difusa de la turbina, fusificacién de entrada

UNIVERSO DEL DISCURSO DE Pm
H(pp,1) Hpp,2) H(py,3)
o o Hp,1) 0.796005186669712 13.2868546299813 25.7777040732929
% d % e H(p,2) -12.4908494433116 0 12.4908494433116
>nooy
% ‘g e H(p,3) -25.7777040732929 -13.2868546299813 -0.796005186669712

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Considerando el modelo diferencial LTI el patrén de comparacion, trazo rojo, se tiene que la
prediccion del modelo diferencial neurodifuso, trazo azul, ajusta al patron con una correlacion
cuadratica multivariable de 0.9999, como se observa en el Grafico 10-4.

COMPARACION MODELO GENERADOR LTI
Vs
MODELO GENERADOR NEURODIFUSA
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Grafico 10-4: Comparacion de la prediccion de la potencia
eléctrica del generador entre un modelo LTI y un modelo

neurodifuso
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022
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El comportamiento valorado, en una sucesion de 501 puntos, y empleando 1209 iteraciones o
épocas de ajuste en un tiempo de ejecucion de 61 segundos, permite evidenciar las mejorias bajo
el indicador o funcion de costo de la raiz del error cuadréatico medio relativo porcentual entre el
sistema ajustado y la sefial patron, siendo su valor inicial de 35.71% vy su valor final de 0.01%,
con un factor de correlacién multivariable de Pearson de 0.9999. Tal y como se observa en la
Tabla 7-4.

Tabla 7-4: Pardmetros de valoracion de Ajustes del Modelo Neurodifuso e Indicadores Estadisticos.

Raiz del Error Cuadréatico

Numero de muestras 501 Medio Relativo Porcentual 35.7123029946116
Inicial
Tiempo de Muestreo 0.00301092017656168 Error Cuadratico Medio
Epocas de . . 0.0126149207665752
. 1209 Relativo Porcentual Final
Entrenamiento
Tiempo de ejecucion 61.4344267 Factor de Correlacion 0.999999735576514

Cuadratico Multivariable R

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

4.2.3.0btencion del modelo diferencial neurodifuso del servomotor

La estructura propuesta para el modelo diferencial neurodifuso del servomotor, es mostrado en la
Figura 5-4, en la figura se aprecia un sistema de inferencia neurodifuso para lograr reproducir el
comportamiento diferencial del servomotor. Por lo tanto, a la entrada del sistema es necesario
platear tres universos del discurso, el primero asociado a la variacién de posicion del servomotor,
el segundo, a la posicion misma del servomotor, y la tercera entrada es la orden proveniente del

controlador PID.

Figura 5-4: Diagrama de
bloques del modelo neurodifuso

del servomotor
Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus
2022

El Gréfico 11 a), b) y c), muestran el universo del discurso para cada una de las entradas del

sistema de inferencia neurodifuso asociado al servomotor.
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Grafico 11-4: Funciones de pertenencia del universo del discurso a) posicion del
servomotor, b) variacién en el tiempo de la posicion del servomotor, ¢) salida del PID o

entrada de consigna de posicion del servomotor.
.Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022

Aplicando el método del gradiente decreciente se ajustan cada uno de los pesos o singletones del
modelo diferencial neurodifuso. La funcion de costo que permite este ajuste es la raiz del error
cuadréatico medio relativo porcentual, cuya evolucion se observa en el Grafico 12-4, que partiendo

de 15.73% alcanza en la ultima época un valor practicamente de 0.65 %.
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Gréfico 12-4: Evolucidn de la funcion de costo RECMRP
en el proceso de ajuste de los singletones para predecir el

comportamiento de la potencia eléctrica del generador
Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022

El Gréfico 13-4 muestra la evolucién en cada época de los valores de los singletones, del sistema
neurodifuso de entrada. Siendo los valores finales de los singletones, presentados en la jError! N

0 se encuentra el origen de la referencia.-4, Tabla 9-4, y Tabla 10-4.
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Gréfico 13-4: Evolucion del ajuste de pesos de los

Singletones del modelo neurodifuso del servomotor

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Tabla 8-4: Singletones del sistema de inferencia difusa de la turbina, fusificacién de entrada

UNIVERSO UNIVERSO DEL DISCURSO DE Sm
DEL P
DISCURSO ~ “(pio1) H(s,p1) H(S2) H(S,,3)
DE Ypid
o o H(ps,,1) 79.8671011436969 -378.538192447767 -836.943486039231
(%] (%)
©oc <§ H(ps,.2) 0 -458.405293591464 -916.810587182928
200
Z 29 Hos.y -79.8671011436969 -538.272394735161 -996.677688326624

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Tabla 9-4: Singletones del sistema de inferencia difusa de la turbina, fusificacién de entrada

UNIVERSO UNIVERSO DEL DISCURSO DE Sm
DEL .

DISCURSO ~ "(*po?) H($ 1) H(5,.2) H($,3)

DE Ypid

o g | Hosw 538.272394735161 79.8671011436969 -378.538192447767
@ o § R | Wpsn2) 458.405293591464 0 -458.405293591464
Z 00y

Z 20 | tosu 378.538192447767 -79.8671011436969 -538.272394735161

Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022

Tabla 10-4: Singletones del sistema de inferencia difusa de la turbina, fusificacion de entrada

UNIVERSO UNIVERSO DEL DISCURSO DE Sm
DEL u
DISCURSO ~ "(ro®) H(Sm1) H(sm2) )
DE Ypid
o o U(DS,1) 996.677688326624 538.272394735161 79.8671011436969
2 & § Hos,z | 916.810587182928 458.405293591464 0
L
200
% g &) H(DS3) 836.943486039231 378.538192447767 -79.8671011436969

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022
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Gréfico 14-4: Comparacién de la prediccion de la posicion del

servomotor entre el modelo LTIy el modelo neurodifuso
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Considerando el modelo diferencial LTI el patron de comparacién, trazo rojo, se tiene que la
prediccién del modelo diferencial neurodifuso, trazo azul, ajusta al patrén con una correlacién

cuadréatica multivariable de 0.9999, tal y como se observa en el Gréfico 14-4.

El comportamiento valorado, en una sucesion de 1001 puntos, y empleando 57 iteraciones o
épocas de ajuste en un tiempo de ejecucidon de 5.96 segundos, permite evidenciar las mejorias
bajo el indicador o funcion de costo de la raiz del error cuadratico medio relativo porcentual entre
el sistema ajustado y la sefial patrén, siendo su valor inicial de 15.73% vy su valor final de 0.65%,
con un factor de correlacion multivariable de Pearson de 0.9999. Tal y como se observa en la
Tabla 11-4.

Tabla 11-4: Parametros de valoracién de Ajustes del Modelo Neurodifuso e Indicadores Estadisticos.

N(mero de muestras 1001 Error Cuadratico Medio Relativo 15.7358942614766

Porcentual Inicial

Tiempo de Muestreo  0.0025041647335584 - . .

Epocas de Error Cuadratico Megﬂo Relativo 0.655270370479882

. 57 Porcentual Final

Entrenamiento
. . ., Factor de Correlacién Cuadréatico

Tiempo de ejecucion 5.9688809 Multivariable R§ 0.999998387619635

Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022

4.3. Sintonizacion de controladores diferenciales PID difuso y PID lineal e invariante en el
tiempo

4.3.1.0btencion del modelo diferencial neurodifuso del PID y sintonizacion de ambos modelos
tanto PID neuro difuso como PID LTI
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4.3.1.1.Sintonizacion del controlador PID neuro-difuso bajo el concepto de asignacion de polos
implementado empleando el gradiente decreciente a la funcidn de costo que minimiza el

estrés mecanico

Resulta claro que, siendo el sistema constituido por el servomotor, la turbina y el generador, un
sistema de fase no minima, al presentar la turbina un cero en el semiplano derecho, el
comportamiento en el tiempo siempre presentard un efecto contrario a la consigna, de manera
transitoria, al momento de efectuarse una transicion, no obstante, al momento de especificar el
desemperfio siempre se efectla planteando el deseo de que se presente un sobrepaso y tiempo de
establecimiento, propio de un sistema cuya dinamica se corresponde a la de un sistema de segundo

orden del tipo:
2

_ wh 66
Geq(s) s+ 28w,s + w? (66)

El planteamiento de una dinamica equivalente como la presentada es lo que se denomina,

asignacion de polos, puesto que el polo deseado es el que se corresponde con:

Sp=—wy + iwp 1 — &2 (67)

Lograr esta semejanza de comportamientos, no es posible tratarla de manera analitica, por
multiples razones, la primera y ya mencionada es el efecto de fase no minima de la planta, y la
segunda, y en correspondencia por lo dicho por Fubini, el PID Neurodifuso, presenta N
parametros, correspondientes a la cantidad de pesos o singletones, y con el polo deseado, s6lo es
posible formar dos ecuaciones en correspondencia con su parte real y su parte imaginaria, es por
ello que sélo se puede efectuar dicho ajuste, de la mejor manera posible, empleando técnicas
inteligentes de optimizacién como la del gradiente decreciente, efectuando la comparacién entre
el desempefio del sistema ajustado y el sistema patrén con polo especificado. El polo especifico
se asigna tomando en consideracion, normalmente, el sobrepaso del sistema y el tiempo de
establecimiento, que para este caso se han fijado en un sobrepaso del 10% y un tiempo de

establecimiento de 10 segundos.

Para poder implementar el controlador PID Neurodifuso, se deben plantear tres universos,
asociados a cada uno de los efectos, y establecer las funciones de pertenencia que permitan

reproducir el fendmeno deseado o que se desea reproducir, como se muestra en el Grafico 15-4
a),b)yc):
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FUNCIOMES DE PERTENENCIA FUNCIOMES DE PERTENENCIA FUNCIONES DE PERTENENCIA
DEL UNIVERSO DEL DISCURSO EFECTO INTEGRAL DEL UNIVERSO DEL EFECTO PROPORCIONAL  DEL UNIVERSO DEL DISCURSO EFECTO DERIVATIVO

Fl a

4 2 o 6 6 4 2 o Fl 4 0 2 4 &
INTEGRAL ERROR: [p.u.*s] PROPORCIONAL ERROR: [p.u.]

' DERIVADA ERROR [p.ufs]
a) b) c)

Grafico 15-4: Funciones de pertenencia del universo del discurso a) efecto integral, b)

efecto proporcional, c) efecto derivativo
.Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Luego, considerando los modelos LTI del sistema servomotor, turbina, y generador, se procede a
cerrar el lazo e implementar el método del gradiente decreciente. EI método del gradiente
decreciente debe encontrar un minimo de una funcién de costo disefiada para tal fin, cuyo
propdsito es encontrar la mejor respuesta temporal, tomando como referencia el desempefio
patrén dado por la asignacién de polos, y el resguardo de la estructura civil de la presa al lograr
minimizar el estrés mecanico. En consecuencia, la funcion de costo es la presentada en la ecuacion
(46) que por comodidad se presenta como la ecuacion (69). La evolucion de ajuste se observa en
el Grafico 16-4 a) pudiendo obtenerse un criterio adicional de manera auxiliar, como funcién de
costo, tal como la funcion de costo de la raiz del error cuadratico medio, cuyos valores se obtienen
en la medida que la funcidn de costo de ajuste evoluciona, tal y como se observa en el Grafico
16-4 b).

1% Yo\

5 2 Ysm
J =5 (P = Pu) + e (68)

22 dt
=1

EVOLUCION FUNCION DE COSTO EVOLUCION DE LA FUNCION DE COSTO DE LA

CRITERIO PARA UNIDADES HIDROGENERADORAS .42 RAIZ DEL ERROR CUADRATICO MEDIO
5
—reon

125

o
5]

15
0115 |

—_ 1

= 105

o

95 0.105

8.5

Raiz del Error Cuadratico Medio: [p.u.]

o
n
=
@
@
3
R
=

0 2 4 6 8 10 12 14
epocas: [-] epocas: [-]

a) b)

Gréfico 16-4: Evolucion de la funcién de costo en el proceso de ajuste de
pardmetros del control PID Neurodifuso para mejorar la respuesta de la potencia
eléctrica del generador a) Funcion de costo disefiada, b) RECM para cada caso de

la evolucién de la funcion de costo J.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022
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El gradiente decreciente operando sobre la funcion de costo, como indicador de mejoria en la
busqueda del desempefio deseado, permite ir ajustando los pesos o singletones del controlador
PID Neurodifuso. La evolucion de los pesos o singletones, en la medida que la funcion de costo
disminuye, se observa en el Gréfico 17-4.

AJUSTES DE SINGLETONES

Ci: [p.u]

(1] 2 4 6 8 10 12 14
epocas: [-]

Gréfico 17-4: Evolucién del ajuste de pesos de
los Singletones del modelo neurodifuso del

controlador PID
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Los valores finales de los pesos o singletones del controlador PID Neurodifuso, se presentan en
la Tabla 12-4, Tabla 13-4, Tabla 14-4, respectivamente:

Tabla 12-4: Singletones del sistema de inferencia difusa del controlador PID, fusificacién de entradas

UNIVERSO UNIVERSO DEL DISCURSO DEL ERROR PROPORCIONAL
DEL
DISCURSO DE  U(pererr1)
LA DERIVADA K(progrr,1) H(ProErr,2) H(proErr,3)
DEL ERROR
< U(intErr1) -4.20634511831945 -2.88378578994908 -1.5612264615787
8 8 <_(I % U(ntErr2) -1.70358621941922 -0.381026891048841 0.941532437321535
x@xomop
oo
>SS0
% 8 E U(intErr,3) 0.799172679481023 2.1217320078514 3.44429133622177
5=

Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022

El diagrama de bloques, que reproduce el comportamiento diferencial, del sistema servomotor,
turbina, generador, con controlador PID Neurodifuso, que permitié la valoracion del desempefio

y con ello la minimizacion de la funcion de costo se observa en la Figura 6-4:
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Tabla 13-4: Singletones del sistema de inferencia difusa del controlador PID, fusificacién de entradas

UNIVERSO UNIVERSO DEL DISCURSO DEL ERROR PROPORCIONAL
DEL
DISCURSO DE
LA DERIVADA Kpererr.2) H(proErr,1) H(proErr,2) H(proErr,3)
DEL ERROR
< H(intErr,1) -3.82531822727061 -2.50275889890024 -1.18019957052986
254
1] L
[a)] g o
8 o <—,:l DO: H(mtErr,2) -1.32255932837038 0 1.32255932837038
x@xomop
w O [ae
25398
% g E H(intErr,3) 1.18019957052986 2.50275889890024 3.82531822727061

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Tabla 14-4: Singletones del sistema de inferencia difusa del controlador PID, fusificacion de entradas

UNIVERSO UNIVERSO DEL DISCURSO DEL ERROR PROPORCIONAL
DEL
DISCURSO DE
LA DERIVADA Hperzrr.3) H(proErr,1) H(proErr,2) H(proErr,3)
DEL ERROR
o< H(intErr,1) -3.44429133622177 -2.1217320078514 -0.799172679481023
Aok
8 8 :(j % U(intErr,2) -0.941532437321535 0.381026891048841 1.70358621941922
x@romop
w o I0) o
>332
% g E HU(intErr,3) 1.5612264615787 2.88378578994908 4.20634511831945

Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022
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Figura 6-4: Diagrama de
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Realizado por: Rodriguez Flores,

Jesus 2022
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El desempefio antes y después del entrenamiento del control PID neurodifuso se comparan con la
sefial patrdn resultante de la asignacion del polo de un sistema de segundo orden subamortiguado,
y es observado en el Grafico 18-4.
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Grafico 18-4: Comparacion del ajuste del modelo servomotor-
turbina-generador en lazo cerrado con control PID Neurodifuso

respecto al sistema patron
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

El proceso de ajuste de pesos, con el fin de alcanzar el desempefio equivalente al polo asignado,
es causa del incremento de la maniobra a nivel del elemento final de control, la posicion del
servomotor, siendo el cuadrado de su velocidad, en el posicionamiento, el que se emplea como
criterio para penalizar la funcion de costo, pero con un leve factor de participacién de un milésimo
para permitir cumplir, lo mas posible con el desempefio deseado. El Gréafico 19-4 muestra en a)
la funcién de costo disefiada para sintonizar controladores de unidades hidrogeneradora, y en b)
el efecto en la funcion de costo del criterio del cuadrado de la velocidad del servomotor, siendo
la gréafica c) el efecto en la funcidn de costo del criterio del error cuadratico del ajuste respecto al
patrén dado por el comportamiento del polo asignado.

EVOLUCION FUNCION DE COSTO EVOLUCION FUNCION DE COSTO EVOLUCION FUNCION DE COSTO
CRITERIO PARA UNIDADES HIDROGENERADORAS CRITERIO DEL ERROR CUADRATICO

 SRITERIO DEL CUADRADO DE LA VELOCIDAD DEL SERVOMOTOR

)

epocas: [-] epocas: [-] epocas: [-]

a) b) )
Gréfico 19-4: a) Evolucion de la funcion de costo disefiada para ajustarlos pardmetros del control
PID Neurodifuso, siendo b) y c) los efectos desagregados del cuadrado de la velocidad y del error

cuadratico.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022
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El comportamiento valorado, en una sucesion de 1603 puntos, y empleando 13 iteraciones o
épocas de ajuste en un tiempo de ejecucion de 16.7 segundos, permite evidenciar las mejorias
bajo el indicador o funcion de costo de la raiz cuadrada del error cuadratico medio entre el sistema
ajustado y la sefial patron, siendo su valor inicial de 0.1205 y su valor final de 0.1002, con un
factor de correlacion multivariable de Pearson de 0.8447, e indicador que valora la velocidad en
el posicionamiento del servomotor de 0.8745. Tal y como se observa en la Tabla 15-4.

Tabla 15-4: Parametros de valoracion de Ajustes del Sistema con Controlador Neurodifuso e
Indicadores Estadisticos.

NGmero de muestras 1603 Raiz del Error Cuadratico 0.120572085684784
Medio Inicial
Tiempo de Muestreo  0.0131063286967987 Raiz del Error Cuadratico 0.100217398233641
Medio Final
Epocas de Factor de Correlacion
Entrenamiento 13 Cuadratico Multivariable R3 0.84471482329778
Milésimo del Valor
Tiempo de ejecucion 15.6482937 Cuadratico de la Velocidad de 0.874504417117073
Posicionamiento del
Servomotor

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

4.3.1.2. Sintonizacién del controlador PID LTI bajo el concepto de asignacion de polos
implementado empleando el gradiente decreciente a la funcion de costo que minimiza el

estrés mecanico.

Al igual que en el caso con controlador PID Neurodifuso, siendo el sistema constituido por el
servomotor, la turbina y el generador, un sistema de fase no minima, al presentar la turbina un
cero en el semiplano derecho, el comportamiento en el tiempo siempre presentara un efecto
contrario a la consigna, de manera transitoria, al momento de efectuarse un cambio de consigna,
no obstante, al momento de especificar el desempefio siempre se efectla planteando el deseo de
gue se presente un sobrepaso y tiempo de establecimiento, propio de un sistema cuya dindmica
se corresponde a la de un sistema de segundo orden. Lograr esta semejanza de comportamientos,
no es posible tratarla de manera analitica, por mdltiples razones, la primera y ya mencionada es
el efecto de fase no minima de la planta, y la segunda, y en correspondencia por lo dicho por
Fubini, el PID LTI, presenta tres parametros, correspondientes a los efectos proporcional, integral
y derivativo. Considerando que, con el polo deseado, s6lo es posible formar dos ecuaciones en
correspondencia con su parte real y su parte imaginaria, en consecuencia no es posible la
resolucion analitica, es por ello que s6lo se puede efectuar dicho ajuste, de la mejor manera
posible, empleando técnicas inteligentes de optimizacion como la del gradiente decreciente,
efectuando la comparacion entre el desempefio del sistema ajustado y el sistema patron con polo

especificado. El polo especifico se asigna tomando en consideracion, normalmente, el sobrepaso
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del sistema y el tiempo de establecimiento, que para este caso se han fijado en un sobrepaso del

10% y un tiempo de establecimiento de 10 segundos, al igual que en el caso neurodifuso.

Para poder implementar el controlador PID LTI, se deben iniciar los pardmetros Kp, Tiy Td, tal
que el sistema pueda operar, preferiblemente de forma estable, posteriormente, y en
correspondencia con el método del gradiente decreciente, se debe producir variaciones en los
parametros tal que la funcion de costo, disefiada para este proposito ecuacion (46) o (69),
disminuya en cada época o proceso de iteracion. EI Grafico 20-4, muestran la evolucion de los

parametros Kp, Ti, Td, en la medida que optimizan la funcién de costo.

EVOLUCION DEK EVOLUCION DET, EVOLUCION DE T,

| —

—* -l ——"

0 100 200 200 A0 500 800 700 800 "o 100 200 200 A0 500 800 700 800 0 100 200 300 400 500 600 00 800
epocas: [] epocas: [] epocas: [-]

) b) )
Gréfico 20-4: Evolucion de los parametros del controlador, para mejorar la respuesta de la

potencia eléctrica del generador: a) de la ganancia b) del tiempo integral, c) del tiempo derivativo.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Los resultados de ajuste de pardmetros permiten evidenciar la mejoria que experimenta la funcion
de costo disefiada con el propdsito de sintonizar el controlador penalizando el error cuadratico y
el cuadrado de la velocidad de posicionamiento del servomotor, esta funcion de consto al mejorar,
produce en consecuencia una mejora indirecta en la funcion de costo de la raiz cuadrada del error
cuadratico medio, hasta su convergencia en un minimo global, tal y como se observa en el Grafico
22-4.

El diagrama de bloques que reproduce el comportamiento diferencial de los modelos del

servomotor, turbina y generador, integrado con el controlador PID LTI, se observa en la Figura
7-4:
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Consignage:

Potorectrica

Figura 7-4: Diagrama de blogues
del modelo LTI del sistema con
controlador PID LTI.

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

El desempefio antes y después del entrenamiento del control PID LTI se comparan con la sefial
patron resultante de la asignacion del polo de un sistema de segundo orden subamortiguado, y es
observado en el Gréfico 21-4.

COMPARACION DEL SISTEMA PATRON
VERSUS
UNIDAD HIDROGENERADORA CON CONTROL PID LTI
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Gréafico 21-4: Comparacion del ajuste del modelo
servomotor-turbina-generador en lazo cerrado con control

PID LTI respecto al sistema patrén
Realizado por: Rodriguez Flores, Jesus 2022

El proceso de los grados de libertad, parametros Kp, Ti, y Td, con el fin de alcanzar el desempefio
equivalente al polo asignado, es causa del incremento de la maniobra a nivel del elemento final
de control, la posicion del servomotor, siendo el cuadrado de su velocidad, en el posicionamiento,
el que se emplea como criterio para penalizar la funcién de costo, pero con un leve factor de
participacion de un milésimo para permitir cumplir, lo mas posible, con el desempefio deseado.
El Gréafico 22-4 muestra en a) la funcion de costo disefiada para sintonizar controladores de

unidades hidrogeneradora, y en b) el efecto en la funcion de costo del criterio del cuadrado de la
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velocidad del servomotor, siendo la gréfica c) el efecto en la funcidn de costo del criterio del error

cuadratico del ajuste respecto al patron dado por el comportamiento del polo asignado.

EVOLUCION FUNCION DE COSTO
CRITERIO PARA UNIDADES HIDROGENERADORAS

EVOLUCION FUNCION DE COSTO
o GRITERIO DEL CUADRADO DE LA VELOCIDAD DEL SERVOMOTOR

EVOLUCION FUNCION DE COSTO
CRITERIO DEL ERROR CUADRATICO

— 3

—

300 400 500
epocas: [-]

a)

0 100 200

600

300 400 500 00 700 800
epocas: [-]

b)

700 800 0 100 200

0 100 200 300 400 500 700 800

epocas: [-]

c)

600

Gréfico 22-4: a) Evolucion de la funcion de costo disefiada para ajustarlos pardmetros del control
PID Neurodifuso, siendo b) y c) los efectos desagregados del cuadrado de la velocidad y del error

cuadratico.

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

Tabla 16-4: Parametros de valoracion de Ajustes del Sistema con Controlador LTI e Indicadores

Estadisticos.

NUmero de muestras 1603 Ajuste inicial del controlador PID LTI
Tlempo de Muestreo 0.0131063286967987 Kp 0.326553899631302
Epocas de
Entrenamiento 718
Ti 2.37747312377686
Tiempo de ejecucion 619.6638108
Td 0.0633819174630004

Raiz del Error
Cuadratico Medio
Inicial
Raiz del Error
Cuadratico Medio

0.120572085684784

Ajuste final del controlador PID LTI

0.105812442538543

Final Kp 0.24460511522029
Ti 2.50702840453473
Factor de Correlacion Td 0.0374999192767759
Cuadratico 0.826891962715176 [ Mmilésimo del Valor Cuadratico
Multivariable R ;
Y de la Velocidad de 0.864975715794913

Posicionamiento del

Servomotor

Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

El comportamiento valorado, en una sucesion de 1603 puntos, y empleando 718 iteraciones o
épocas de ajuste en un tiempo de ejecucion de 578 segundos, permite evidenciar las mejorias bajo
el indicador o funcion de costo de la raiz cuadrada del error cuadratico medio entre el sistema
ajustado y la sefial patron, siendo su valor inicial de 0.1205 y su valor final de 0.1058, con un
factor de correlacion multivariable de Pearson de 0.8268, e indicador que valora la velocidad en

el posicionamiento del servomotor de 0.8649. Tal y como se observa en la Tabla 16-4.

4.3.1.3. Comparacion entre los parametros de valoracion de ajustes del sistema servomotor,

turbina, generador con controlador PID LTIy PID neurodifuso
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Como en todo proceso comparativo de desemperfio, debe ofrecerse igualdad de condiciones al
inicio, y con las mismas oportunidades y herramientas para mejorar, es por ello por lo que el
estudio temporal se efectta con la misma sefial patron correspondiente al polo asignado, con el
mismo tiempo de muestreo, siendo la inicializacion del sistema de control PID neurodifuso,
entrenado para que inicialmente ofrezca el mismo indicador o funcion de costo de la raiz cuadrada

del error cuadratico medio.

Tabla 17-4: Resultados comparativos entre reguladores PID LTI y PID neurodifuso en ajuste respecto
a el polo asignado
PID LTI

P1D Neurodifuso

NUmero de muestras 1603 NUmero de muestras 1603

Tiempo de Muestreo 0.0131063286967987 Tiempo de Muestreo 0.0131063286967987
Epocas de Entrenamiento 718 Epocas de Entrenamiento 13

Tiempo de ejecucion 619.6638108 Tiempo de ejecucion 15.6482937

Raiz del Error Cuadratico
Medio Inicial
Raiz del Error Cuadratico
Medio Final
Factor de Correlacion
Cuadratico Multivariable
R
Milésimo del Valor
Cuadrético de la
Velocidad de
Posicionamiento del
Servomotor

0.120572085684784

0.105812442538543

0.826891962715176

0.864975715794913

Raiz del Error Cuadratico
Medio Inicial
Raiz del Error Cuadratico
Medio Final
Factor de Correlacién
Cuadratico Multivariable
R
Milésimo del Valor
Cuadratico de la
Velocidad de
Posicionamiento del
Servomotor

0.120572085684784

0.100217398233641

0.84471482329778

0.874504417117073

Realizado por: Jesus Rodriguez Flores 2022

Es posteriormente, donde se evidencia la bondad de un sistema con 27 parametros a ajustar, contra
otro de tan sélo 3. Es decir, ante las mismas condiciones, el controlador PID neurodifuso, se
plantea en ventaja en comparacién con el controlador PID LTI, y esto se evidencia en la tabla
comparativa, puesto que el control PID neurodifuso necesitd menos épocas para lograr un mejor
indicador o funcion de costo, siendo lo mas importante este Gltimo criterio, la mejora de la funcién
de costo. Como consecuencia l6gica, el controlador PID neurodifuso, necesit6 algo mas de tiempo
para poder entrenarse en comparacion con el controlador PID LTI. Finalmente, bajo los conceptos
de identificacion y de comparacion de desempefios con muestras temporales, se tiene que el
controlador PID neurodifuso presentdé mejor factor de correlacion cuadratica multivariable
respecto al controlador PID LTI, aunque no presentd menor criterio de valoracién en la velocidad
del servomotor al momento de posicionarse y alcanzar la consigna, sin embargo como este aporte
se ponder6 en un milésimo, para ser aplicado en la funcion de costo disefiada para la unidad
hidrogeneradora, el ajuste del PID difuso super6 al del PID LTI, de forma global. En la Tabla 17-

4 se presenta un resumen de los resultados del estudio.
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4.4. Evaluacion de desempefio del modelo desarrollado para la unidad hidrogeneradora de

la central Agoyéan, considerando el modelo diferencial neurodifuso

4.4.1.Comportamiento del modelo diferencial neurodifuso ante variaciones de consigna de

potencia

La principal ventaja de contar con un modelo diferencial neurodifuso de una unidad
hidrogeneradora de la Central Agoyan, es la capacidad de realizar pruebas, con resultados muy
proximo a los reales, que permitan mejorar el desempefio tanto de las acciones de control, como
de intervenciones dadas a nivel de servomotor (y esto debido a que tanto la turbina como el
generador no son susceptibles de intervencion que provoquen cambios significativos en su
desempefio), no obstante, el mayor aporte radica en la capacidad de evaluar maniobras de

operacion en la gestion de generar potencia eléctrica.

1 P \ﬁ PID
5 a Set Pointpguwer

¥

Turbine

Generator

v
L

Servomotor v

Figura 8-4: Modelo diferencial neurodifuso del
Control PID, servomotor, turbina, y generador

operando en lazo cerrado.
Realizado por: Jests Rodriguez Flores 2022

Por ejemplo, la Figura 8-4, muestra el modelo completo integrado del sistema diferencial
neurodifuso de las unidades hidrogeneradoras de Agoyan. Ahora bien, si se desea evaluar qué
pasa ante un cambio brusco de consigna, entorno a un punto de operacion del 50% (siendo la
potencia maxima o 100% 78Mw) es suficiente sintetizar una sefial de consigna y someterla a
evaluacion por el sistema, mismo que por ser simulado, presenta muy buena aproximacion al ser

ejecutado empleando un Runge-Kutta de orden 4.
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El Gréfico 23-4 muestra como ante una variacion del 20% para alcanzar el 60%, desde el 40%,
se produce un valor minimo previo de 32.57%, por el contrario, para cuando trasciende de 60%
de generacion a 40%, primero experimenta un valor maximo de 67.42%, esto debido al fendmeno
hidraulico, es decir, a la inercia del agua y el golpe de ariete inherente, razén por lo que se
denomina sistema de fase no minima al presentar en su modelo diferencial un cero en el semiplano
derecho del plano transformado de Laplace.

POTENCIA ELECTRICA
RUNGE-KUTTA 4

Set Point| |

P
e

0.9 r

08 r
0.7 +
0.6 e A -
0‘5‘/

Dar V4 v
0.3 r

Pe: [p.u]

0.2

0.1 F

0 10 20 30 40 50 60 70
t: [s]

Gréfico 23-4: Respuesta simulada de una unidad de la
Central Agoyan para cuando se produce una variacion de

potencia del 10% respecto al 50% de generacion
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

4.4.2.Determinacion del comportamiento de la presién en la caja espiral con bases en la
ecuacion Bernoulli-Euler tomando como referencia la potencia eléctrica de la unidad
hidrogeneradora

El comportamiento diferencial del discurrir del agua produce un modelo del tipo de fase no
minima que se evidencia en el modelo de la turbina, y mas especificamente en la relacion causa
efecto de la posicion del servomotor y con ello de las paletas directrices de la unidad
hidrogeneradora y la potencia mecénica, siendo esta ultima la entrada del modelo diferencial del
generador, por lo tanto, y considerando que existe una relacién entre el caudal turbinado y la

potencia eléctrica generada, se cuantifica esta relacion por medio de la ecuacion (69):

P, = pQH (69)

Siendo p el peso especifico, @ el caudal turbinado y H, la caida neta en el proceso de

hidrogeneracion.
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Por lo tanto el caudal puede ser aproximado a partir de la siguiente ecuacion:
0P
pH

Conociendo la seccion transversal de la tuberia forzada, cuya dimension es equivalente a la

(70)

seccion de entrada del caracol de la caja espiral, se puede determinar la velocidad del fluido que

discurre en este punto, para ello se hace uso de la ecuacién (71):

Q = Av (71)
Por lo tanto, se tiene que:
Q P
=== 72
V=4 = Al (72)

La caida neta, es compleja de calcular, por lo que se suele estimar a partir de la potencia méaxima,

como consecuencia del caudal maximo turbinado.

- — Pemax (73)
meax
Por ende, la velocidad del caudal turbinado para cualquier potencia queda determinado por
v = Pe Qmax (74)
PemaxA

Empleando la relacion de Bernoulli-Euler para estudiar la dinamica de fluidos, se obtiene una
relacion como la dada por la ecuacion (75):

v: P
Z + E = Hpruta

(75)
Por lo tanto, la presién en la caja espiral, a nivel de la turbina puede ser estimada empleando la

ecuacion (76)

_ PeQmax 2 1 76
P = p <Hbruta - <PemaxA) Z) ( )

En la Tabla 18-4, se presentan datos y estimaciones que son relevantes en este modelo que permite
estimar la presion en la caja espiral.

Tabla 18-4: Parametros la Central Agoyan que permiten estimar la caida bruta y neta

Dimensiones Directas Di . Indirect
Peso especifico p 9800 imensiones Indirectas
Poter:T(]:;\( ierlrzeaftrlca P 78 ,
; Caida neta H 132.65306122449
Caudal turbinado 0 60 n
maximo max
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Cota de la turbina
respecto al nivel Hiyrpina 1490
del mar
Cota maximo de
latomarespecto  Hotq empaise 1651
al nivel del mar
Fuente: (MEER, 2015)

Caida bruta Hpruta 161

Considerando que, existe una relacion casi lineal entre la posicion del servomotor o paletas

directrices y la potencia tanto mecanica como eléctrica, se puede plantear la ecuacion (77).

Hprutq (WG X Qpax\> 1
P=r (H””‘m_ Hma( WG n,l:x> 29 (77)
neta max g

Por afectar directamente a la entrada de la turbina, es precisamente en este punto donde es mejor,
por razones dindmicas, explicar el comportamiento de la presion en la caja espiral a nivel de la
turbina. Por lo normal, estos sensores de presion se ubican en las adyacencias de la boca de visita
de inspeccidn de la caja espiral.

El Grafico 24-4 muestra como ante una apertura o cierre del servomotor (gréfico b) se produce
una accion inversa con caida de presion o incremento de presion en la caja espiral, como se
observa en la gréfica a), no obstante, al comparar el comportamiento de la presion en la caja
espiral con la potencia eléctrica, se puede observar una causalidad dindmica que justifica el porqué
de un transitorio inverso de potencia durante el incremento o decremento de la misma.

PRESION EN LA CAJA ESPIRAL POSICION SERVOMATOR POTENCIA ELECTRICA
18 RUNGE-KUTTA 4 RUNGE-KUTTA 4

- 12 ; : ;
. Presion] | we 12 "

PRESION: [Bar]
Pe: [p-u]

0 20 20 2 100 120

t: [s] |U [s]
a) c)
Gréfico 24-4: Relacion causa efecto entre el movimiento de los servomotores b), la presién en la

caja espiral a) y la potencia eléctrica de la unidad hidrogeneradora c).
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022
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CONCLUSIONES

En la memoria se desarrollé el modelo diferencial neurodifuso del hidrogenerador de la Central
Agoyan, ubicada en la localidad de Bafios de Agua Santa, para la sintonizacion del controlador
PID lineal invariante en el tiempo y neurodifuso. Lo més importante del modelo desarrollado fue
la capacidad de ajustar, de mejor manera, la respuesta dindmica del sistema para la generacién de
potencia eléctrica, con la potencia eléctrica como sefial patron generada a partir de una
especificacion de polos. El desarrollo de este modelo de naturaleza dindmica diferencial, ain
presentando etapas neurodifusas para su mejora, era por naturaleza desagregado por sistemas
claramente definidos y cuyo orden nominal reducido le permiti6 ser méas manejable,
numéricamente hablando, toda vez que permitié incorporar modelacion instantanea que
combinada con la dindmica del servomotor predijo el comportamiento de la presion en la caja
espiral, con una total correspondencia con lo esperado, es decir, ante el cierre total de
servomotores, la presion presentada en la simulacién se correspondi6, numéricamente, con el
valor de la columna de agua, bajo condicién estatica, y por el contrario, en presencia de una
generacion al cien por ciento, la presion en la caja espiral fue cero por una transformacion total
de energias, incluso el fendmeno de fase no minima del sistema se evidencio, a nivel de presion
en la caja espiral, hasta con los valores de presion negativa ocasionada por el vacio generado ante
una apertura rapida del servomotor. Ahora bien, lo méas complejo de este modelo es generar la
activacion de reglas y cumplir con los cuatro pasos que exige un Runge-Kutta de orden cuatro, y
sobre todo lo que tiene que ver con los ajustes de pesos que origina una condicion profusa de
minimos locales que provocd convergencias erradas del método de optimizacién del gradiente
decreciente aplicado sobre la funcién de costo disefiada para mejorar el desempefio considerando
mitigar el estrés mecénico, para ello fue necesario repetir la simulacion muchas veces buscando

valores de inicializacion hasta que finalmente se lograra una convergencia global.

Para cumplir con el objetivo general, y tal como se explica en la operacionalizacion de las
variables, en la metodologia, primero se parametrizaron los modelos de la turbina, el generador y
el servomotor, haciendo uso del método de optimizacion del gradiente decreciente, para lograr
ajustar el registro de la potencia eléctrica del generador como respuesta a la variacion de la sefial
de control. Es importante sefialar que la determinacion conjunta de los diferentes modelos, y por
ende de un orden nominal superior, exige una inicializacion acorde a la realidad por lo que de
manera particular interviene mucho la experiencia de quien implemente el proceso de
optimizacién o aprendizaje, no obstante resulta exultante observar la convergencia del modelo
con la muestra experimental de las sefiales aportadas tanto de control como de potencia eléctrica

sin importar la presencia de ruido inherente al proceso de registro durante la prueba. La principal
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ayuda en el proceso de identificacion lo constituyo el hecho de existir informacion del fendmeno
de fase no minima presente en la turbina y procedimientos que permitieron la parametrizacion
para finalmente obtener la constante de inercia del agua, como parametro que establece la

condicién dindmica mas compleja y de mayor importancia en el modelo conjunto.

En la memoria se estructuraron los modelos neurodifusos, tal que, aplicando el método de
optimizacién del gradiente decreciente, se ajusten los singletones o pesos del modelo, para que
sean capaces de reproducir el modelo lineal obtenido mediante muestra temporal de la sefial de
control y potencia eléctrica. Es importante sefialar que, durante el proceso de optimizacién,
empleando el método del gradiente decreciente, se complementd la estructura del algoritmo con
el concepto de aprendizaje inteligente, siendo para ello necesario incorporar un parametro de
aprendizaje el cual se plante6, en correspondencia con la teoria, con un valor pequefio y positivo,
no obstante fue necesario admitir un factor de aprendizaje con signo negativo para lograr el
proceso de convergencia en el aprendizaje. Este proceso de optimizacion exigié mucho tiempo
invertido en ensayo y error tal que se pudiese encontrar el factor de aprendizaje, tanto en magnitud
como en signo, para que en conjunto con el establecimiento del limite de iteraciones se lograra la
convergencia bajo los estandares admisible de los criterios de identificacion, en particular la
satisfaccion del factor de correlacion cuadratica multivariable de Pearson y de los criterios de la

raiz del error cuadratico medio relativo porcentual.

Dando cumplimiento al objetivo especifico, se plante6 una funcion de costo tal que minimizé el
estrés mecanico medido a nivel de servomotores para el ajuste del controlador PID tanto
neurodifuso como LTI, para ello se incorporé a la funcion de costo, como criterio de optimizacion,
ya conocida del error cuadratico medio entre la prediccion y el patron de entrenamiento, el valor
cuadréatico medio de la velocidad del servomotor, durante el proceso de ajuste. Lo mas importante
en el logro de este objetivo fue el encontrar pardmetros, tanto para el PID LTI como para el PID
neurodifusos, capaces de satisfacer la condicion patron especificada mediante la asignacion de un
polo, como desempefio estandar industrial del comportamiento equivalente de un sistema de
segundo orden, siendo lo mas complejo durante el entrenamiento la asignacion inicial de
parametros tal que se lograse parametros que garantizasen la estabilidad del sistema conjunto

operando en lazo cerrado.

Finalmente se tiene que, mediante tabla comparativa, realizada durante el entrenamiento de los
sistemas, con controlador PID LTIy PID neurodifuso, y garantizando puntos de partida con igual
valor de la funcion de costo inicial, se logré probar la hipétesis, siendo el sistema controlado con

el PID neurodifuso quien presentd mejor ajuste global de desempefio, teniendo presente el estrés
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medido empleando el valor cuadrético de la velocidad del servomotor, como elementos de la

funcidn costo planteada para tal fin.
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RECOMENDACIONES

Por razones inherentes al proceso de generacién, y las condiciones de seguridad que deben
cumplirse, la realizacion de pruebas prolijas que registradas permitan ajustar los modelos
diferenciales neurodifusos tal que se pueda cumplir con una reproduccién mas ajustadas a las no
linealidades, deberan formar parte de un proyecto de investigacion futuro que involucre de manera
participativa a la entidad gubernamental, esto debido a que los tiempos de experimentacion y los
casos evaluados exigen lapsos gue en promedio toman mucho mas de un afio. Adicionalmente, el
modelo cubre una parte de la realidad que en conjunto deberia involucrar a un sistema eléctrico
nacional simplificado tal que se pueda incorporar la modelacion del efecto de la frecuencia de la
unidad hidrogeneradora sincronizada a una barra de energia, como la del sistema interconectado

nacional.
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ANEXOS

ANEXO A

MODELO DIFUSO DE LA UNIDAD HIDROGENERADORA DE LA CENTRAL
AGOYAN IMPLEMENTADO CON FUZZY LOGIC DESIGNER Y SIMULINK

La implementacién del modelo difuso de la Central Hidroeléctrica Agoyan, empleando software
sofisticados, permite, de manera rapida, la verificacion y evaluacion del comportamiento

diferencial, ante diferentes entradas o condiciones de consigna de potencia.

A continuacién, se presentan aspectos de la parametrizacion del software fuzzylLogicDesigner.
De manera general, en la Figura 1-A, se presenta una vision global del diagrama de simulacién
implementado en Simulink, y luego se procede a ilustrar el proceso de parametrizacién de cada
uno de los bloques difusos.
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UNIDAD HIDROGENERADORA
SERVOMOTOR TURBINA AGOYAN

Figura 1-A: Diagrama de simulacion de una unidad hidrogeneradora de Agoyan.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022

La parametrizacion efectuada en el fuzzyLogicDesigner y el diagrama de bloques de simulacion,
desarrollado en Simulink y presentado en la Figura 1-A, pueden ser descargados y evaluados en
la version de Matlab R2019a o posterior, para ello haga uso del siguiente enlace o link:

https://www.dropbox.com/sh/76zrhmjwl3a3ez6/AADaenjyKhqypJ_qG6rnXkkna?dl=0



Parametrizacion del nucleo difuso del controlador PID

Se invoca el toolbox, desde el Comand Windows de Matlab: fuzzylLogicDesigner, como se

observa en la Figura 2-A, esto se cumple para todos los nicleos difusos implementados.
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Figura 2-A: a) apertura del asistente para disefio de légica borrosa,
por defecto Mamdani. b) Sistema de inferencia borrosa por el

método de Sugeno.
Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022
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Luego de seleccionar el sistema de inferencia de Sugeno, se procede a configurar, las entradas,
salidas y las reglas. En la Figura 3-A se aprecian las funciones de pertenencia de cada universo
del discurso para cada una de las entradas, y como estas se relacionan por medio de las reglas de
inferencia. El sistema de inferencia difuso del controlador PID, presenta un total de 27 reglas, lo
que sin lugar a duda es algo prolijo para ser, de manera directa, determinadas por un experto. En
la pagina 63, en la seccion: Sintonizacion de controladores diferenciales PID difuso y PID lineal
e invariante en el tiempo, se presentan las tablas y valores para la parametrizacién de cada uno de

los apartados o madulos del sistema de inferencia difuso.



Parametrizacion del ntcleo difuso del modelo del servomotor

La Figura 4-A, presenta la estructura de la parametrizacion del sistema difuso del servomotor,
para cuando se emplea el toolbox fuzzylLogicDesigner. La pégina 60, en la seccion titulada:
Obtencion del modelo diferencial neurodifuso del servomotor, se encuentran las gréficas de las

funciones de pertenencia y las tablas de los singletones o alturas para la defusificacion.
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Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022



Parametrizacion del nucleo difuso del modelo de la turbina

La Figura 5-A, presenta la estructura de la parametrizacion del sistema difuso, de entrada, o de
obtencion de la derivada de mayor orden, de la turbina, para cuando se emplea el toolbox
fuzzyLogicDesigner. La péagina 54, en la seccion titulada: Obtencion del modelo diferencial
neurodifuso de la turbina, se encuentran las gréaficas de las funciones de pertenencia y las tablas

de los singletones o alturas para la defusificacion.
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La Figura 6-A, presenta la estructura de la parametrizacion del sistema difuso, de salida, o de
obtencion de la agregacion de los estados observados del modelo, de la turbina, para cuando se
emplea el toolbox fuzzyLogicDesigner. La pagina 54, en la seccion titulada: Obtencién del
modelo diferencial neurodifuso de la turbina, se encuentran las gréaficas de las funciones de
pertenencia y las tablas de los singletones o alturas para la defusificacion.
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Parametrizacion del nacleo difuso del modelo del generador

La Figura 7-A, presenta la estructura de la parametrizacion del sistema difuso, de entrada, o de
obtencion de la derivada de mayor orden, del modelo del generador, para cuando se emplea el
toolbox fuzzylLogicDesigner. La pagina 57, en la seccién titulada: Obtencion del modelo
diferencial neurodifuso del generador, se encuentran las graficas de las funciones de pertenencia

y las tablas de los singletones o alturas para la defusificacion.
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Realizado por: Rodriguez Flores, Jests 2022



ANEXO B
CENTRAL AGOYAN 156 MW

A continuacién se presenta informacion de la central Agoyan tomada del informe de rendicion de
cuentas de la empresa CELEC EP, especificamente la Unidad de Negocios Hidroagoyan (MEER,
2015).

La central Agoyan aprovecha el caudal del rio Pastaza, formado principalmente por los
rios el Chambo y Patate, con un caudal promedio mensual de 122 m3xs, esta ubicada en
la provincia de Tungurahua a 180 Km al sur este de Quito y a 5 Km al este de ciudad

turistica de Bafos en el sector de Ulba.

La central Agoyan utiliza la cuenca del rio Pastaza, cuya extension es de 8.237 Km2, que
corresponden a las provincias de Tungurahua, Cotopaxi y Chimborazo, con una
produccioén media anual de 1000 GW hora al afio.

Dispone de una represa de hormigén armado, de 300m de longitud, 43m de altura y la
elevacion de la corona es de 1.653m sobre el nivel del mar, el embalse tiene un volumen
de almacenamiento de 1.810.000 m3, de los cuales 760.000 son de volumen util, posee
dos desagules y tres vertederos de excesos, los desagiies de fondo sirven para evacuar
periédicamente los sedimentos que se acumulan en el embalse, y los vertederos para

evacuar el agua sobrante en operacién normal de la central.

El tinel de carga se inicia en latoma de la presay tiene un diametro de 6 m, una capacidad
de conduccion de 120m3xs y una longitud de 2.378. Al terminar este tramo, el tlnel de
presidn se torna vertical con una caida de 178m hacia las turbinas de la casa de maquinas,
monumental obra de ingenieria, con especial disefio arquitectdnico, enclavado en la
cordillera central y a la que se accede fundamentalmente por medio de un ascensor que
desciende rapida y comodamente a 130m de profundidad, llegando a una caverna
sorprendente de 50m de largo con 18m de ancho y 34m de altura, escenario imponente
con luces, placas gigantescas de metal, grdas de gran capacidad y roca viva decorativa
que nos transporta a un mundo tecnolégico moderno insospechado en el corazén mismo

de la montana.

La casa de maquinas aloja dos grupos turbina-generador de 78MW de potencia instalada

cada uno, las turbinas son de tipo Francis de eje vertical con un caudal de 58.1 m3xs, y



giran a una velocidad de 225 revoluciones x min, las aguas turbinadas son dirigidas al

tanel de carga que se conecta con la central San Francisco. (pp. 4-5)



