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Identificacion de Sistemas basada en Inteligencia Computacional y su
Aplicacion a la Modelacion de un Aerogenerador

Es muy comun recurrir a modelacion de sistemas en ingenieria de control. En sistemas de
control avanzado, éstos incluso pueden formar parte del controlador; por ejemplo para
realizar predicciones acerca del comportamiento futuro del sistema y asi lograr generar
acciones de control 6ptimas en el presente.

Cuando los procesos a modelar son muy complejos, usualmente se recurre a técnicas de
identificacion de sistemas para la obtencion de modelos. Existen diversos métodos de
identificacion, algunos mds adecuados que otros para representar sistemas no-lineales.
Entre esas técnicas se encuentra la identificacion de sistemas difusos.

En este trabajo se propone un nuevo método de identificacion difusa basado en
Algoritmos Genéticos y Optimizacion por Enjambre de Particulas, técnicas que tienen su
origen en aplicaciones del ambito de inteligencia computacional. Ambos métodos
requieren del ajuste de una serie de pardmetros para su funcionamiento, por lo que se
realiz6 un andlisis de sensibilidad de los pardmetros de ajuste del nuevo método.

En particular, el presente trabajo plantea la utilizaciéon de un simulador desarrollado a
medida de un aerogenerador como proceso a identificar. Se asumi6 que el simulador es el
sistema real sobre el cual se esta trabajando. La modelacién del proceso estd basada en
sistemas de ecuaciones diferenciales y algebraicas. El aerogenerador es no-lineal, en
tiempo continuo con variables continuas. Dado que los aerogeneradores son alimentados
con la energia proveniente del viento, cuya velocidad es un proceso estocastico, el
aerogenerador es un sistema estocastico.

Se realizaron simulaciones de tiempo continuo y se tomaron datos de manera discreta,
para, posteriormente, obtener un modelo de caja negra del sistema mediante diferentes
técnicas de identificacion. Se contrastaron los modelos obtenidos mediante el nuevo
método con otros modelos difusos obtenidos mediante otras técnicas existentes y con
modelos lineales autorregresivos de variable exdgena. El criterio de comparacion
utilizado fue el error cuadritico medio de las predicciones a 1, 10 y N pasos obtenidas
con cada uno de los modelos.

Los modelos obtenidos con el nuevo método mostraron un buen desempefio en las
predicciones a 1 y 10 pasos. No asi en las predicciones a N pasos, &mbito en el cual se
deberian concentrar los esfuerzos en desarrollos futuros.
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Capitulo 1

Introduccion

El método de razonamiento utilizado por el hombre fue continuamente perfeccionandose, hasta
llegar a lo que se conoce hoy en dia como el método cientifico. Dicho método consiste en varias
etapas cuyo fin es la obtencién de una teoria que explique ciertos aspectos de algin fendémeno de
interés en forma general.

En todo este proceso es clave la capacidad de inferencia del cientifico. El proceso mental que
involucra la inferencia requiere primero de la abstraccion del sistema. El cientifico forma una imagen
mental del proceso que esta observando, conservando en esa imagen todos aquellos atributos que
son relevantes para el planteamiento de las inferencias y descartando los que considere irrelevantes.

Es usual que los cientificos se apoyen en modelos para mejorar el entendimiento de los objetos o
fenomenos observados. Por ejemplo, si se quiere estudiar la conectividad de las calles de una ciudad,
éstas se pueden representar por grafos, lo que puede ayudar a la comprension del sistema.

Basicamente, un modelo es una representacion simplificada y acotada de una parte de la realidad,
en donde se incluyen s6lo los aspectos relevantes necesarios y tutiles para la soluciéon de un problema
en particular. Se pueden modelar desde objetos reales, tanto animados como inanimados, hasta
situaciones fisicas bastante complejas. Cada modelo es creado con un propdésito particular y, muy
probablemente, su utilidad sera bastante acotada a su proposito original [5].

Es muy importante prescindir de aquellos aspectos que no se consideren fundamentales para la
resolucién del problema, porque dichas simplificaciones son las que permiten un nivel de abstraccion

de la realidad suficiente como para facilitar la comprensién de ciertos aspectos del fenémeno en



estudio [5].

Una vez que se dispone del modelo, es posible apoyarse en él para realizar inferencias deductivas
para averiguar la logica que gobierna el comportamiento del modelo y, eventualmente, intentar
extrapolar dichas conclusiones al sistema real.

En ingenieria se busca generar modelos de sistemas, de tal forma de estudiar su comportamiento
bajo distintas condiciones, sin intervenir sobre el sistema real o para conocer como se comportara
un sistema en el futuro, incluso antes de ser construido. La utilizacion de modelos resulta muy
util y practica, porque hacer intervenciones directamente sobre sistemas en funcionamiento puede
resultar muy costoso e incluso peligroso [29].

En la Figura 1.0.1 se muestra un esquema que resume la utilizacién de modelos como apoyo al

método cientifico [16].

Proceso

Abstraccion Analisis, interpretacion
(Sistema) y aplicacion

Modelo  |wmmp( Inferencia |wsmp| Resultados

Figura 1.0.1: Esquema de utilizacién de modelos para apoyar el método cientifico.

Los modelos, en general, pueden clasificarse en modelos icdnicos, andlogos y simbdlicos [23]. Los
modelos iconicos consisten en una réplica de las propiedades exactas de un sistema real, pero a
menor escala. Por ejemplo los modelos a escala de aeronaves y los mapas entran en esta categoria.
Los modelos anélogos se basan en el hecho que dos sistemas distintos pueden tener patrones de
comportamiento similares cuando se cumplen ciertas condiciones. Por ejemplo se puede utilizar un
modelo hidraulico para representar un circuito eléctrico, porque al hacer una equivalencia correcta
entre las variables y parametros relevantes de cada sistema, se observa que éstos responden de

una forma similar. Los modelos simbolicos representan sistemas reales mediante simbolos, como



ecuaciones mateméticas o programas computacionales [6,23].

Particularmente, modelar mateméaticamente un sistema consiste en encontrar un conjunto de
ecuaciones diferenciales o algebraicas que representen el comportamiento del sistema real. Dicho
sistema puede llegar a ser muy complejo y distintos tipos de ecuaciones pueden representar al mismo
sistema real con distinto nivel de detalle o rango de validez [6].

Como ya se menciond, una vez que se dispone de un modelo y sus parametros han sido cali-
brados, el objetivo es utilizarlo para visualizar como se comportaria el sistema que representa, en
distintas condiciones. En algunos casos es posible resolver el sistema de ecuaciones, encontrando una
solucion analitica que representara el comportamiento del modelo. Otras veces el sistema es de tal
complejidad que la solucién analitica no es evidente. En estos casos se recurre a diferentes métodos
numeéricos para evaluar el modelo para distintos valores de variables y pardmetros. Asi es posible
observar como evolucionaria el sistema modelado a medida que transcurre un cierto intervalo de
tiempo.

Lo anterior corresponde a lo que se conoce por simulacion. Simulacion corresponde a la imitacion
de la operacion de un proceso o sistema a medida que transcurre el tiempo [5]. La simulacion
involucra la generacion de una historia artificial del sistema basada en un modelo. La visualizacién
de dicha historia permitira realizar inferencias y obtener conclusiones acerca de los fenomenos
de interés en el sistema real. Es muy comun recurrir a computadores para realizar simulaciones,
porque la cantidad de evaluaciones que se necesita realizar al modelo matemaético harian muy lento
el proceso si se hiciera de manera manual [5].

La simulacion es una herramienta para el analisis de sistemas, y presenta una serie de ventajas [6]:

= Se pueden estudiar procesos mas rapido, en forma mas econémica y exhaustiva que utilizando

una planta real o un prototipo.

= Las variables de operacién se pueden llevar al extremo de sus rangos de operacion, lo que

normalmente no es posible en la planta real por razones de seguridad.

= Es posible realizar modificaciones al modelo facilmente, lo que permite la evaluaciéon de dis-
tintas politicas de operacion o de diseno y observar si es razonable y compatible realizar

cambios.

= Se puede realizar anélisis de sensibilidad con respecto a los parametros del sistema. Esto es



especialmente 1til para el diseno de estrategias de control adecuadas.

= Permite el desarrollo de estrategias de optimizacion de la operacion del sistema bajo multiples

criterios.

= Es posible realizar estudios de la estabilidad del sistema y sus componentes ante perturbacio-

nes y variaciones en las condiciones de operacion.

1.1. Sistemas

En el contexto de modelacion y simulacion de sistemas, es necesario especificar qué se entiende
por sistema. A continuacién se especificara lo anterior y se explicaran definiciones importantes
deben tenerse en cuenta.

Un sistema es una abstracciéon de un grupo de objetos vinculados entre si a través de cierta
interaccion regular o interdependencia orientada hacia el cumplimiento de algtin propésito [23]. Por
ejemplo, en una faena minera de cobre toda la maquinaria y personal que intervienen en la linea
productiva estan relacionados de tal forma que, a lo largo de varias etapas, es posible obtener un
catodo de cobre de alta pureza a partir de simples rocas.

Es comun que los sistemas se vean afectados por cambios que ocurren fuera de él. A todo aquello
que queda fuera del sistema, se conoce como entorno del sistema. Dependiendo de los propositos y
objetivos que se tengan para un problema en particular, parte de las decisiones que se deben tomar
al definir un sistema es la elecciéon de sus limites. Dichos limites determinaran cuando se acaba el
sistema y donde comienza el entorno.

Ademas de los limites, es necesario precisar otras caracteristicas del sistema para lograr repre-
sentarlo. Existen algunas definiciones importantes que ayudan a realizar esta tarea. De acuerdo
a [5], una entidad es un objeto de interés en el sistema. Un atributo es una propiedad de una
entidad. Una actividad representa un periodo de tiempo de una duracion especifica, mientras que
un evento corresponde a un fenémeno instantaneo que puede cambiar el estado del sistema. Las
actividades y eventos seran enddgenos cuando éstos ocurran al interior del sistema y seran exdgenos
cuando estos ocurran en el entorno y afecten al sistema.

Una variable corresponde a un elemento, caracteristica o factor que es susceptible a variar o

cambiar.
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En primera instancia, las variables pueden dividirse en variables internas y externas. Variables
del primer tipo son aquellas que son variables de entrada, salida y perturbaciones. Basicamente
representan los elementos del sistema que tienen contacto con el entorno del sistema. Variables
del segundo tipo corresponden a las variables de estado, pardmetros y perturbaciones originadas al
interior mismo del sistema.

Las entradas son variables que pueden ser modificadas en forma externa al sistema mediante
eventos exogenos generados por un experimentador. Las perturbaciones son variables cuyo origen
también es externo al sistema, afectando a éste, pero que no ofrecen la posibilidad de ser mani-
puladas por un experimentador. Su origen radica en condiciones ambientales incontrolables. Las
perturbaciones pueden ser medibles o0 no medibles. En caso de ser medibles, pueden incorporarse a la
modelacion del sistema. Tanto las variables de entrada como las perturbaciones son las responsables
de la evolucion del sistema.

Las salidas son variables que cambian como consecuencia de la interaccién de las variables de
entrada y perturbaciones con el sistema. Pueden ser observadas por un experimentador, sin embargo
éste no puede alterar su valor directamente, a menos que intervenga sobre las entradas.

Los parametros son valores asociados a atributos que son intrinsecos al sistema.

Las variables de estado describen la evoluciéon del sistema y relacionan de forma univoca un
segmento de variables de entrada con otro de salida, de acuerdo a la dindmica del sistema.

En algunos sistemas se pueden encontrar perturbaciones internas que también afectaran sobre
las variables de estado.

Los sistemas pueden clasificarse de acuerdo a varios criterios. Un tipo de clasificaciéon es con
respecto a su origen: un sistema puede ser natural o artificial, dependiendo si se encuentra en la
naturaleza en forma independiente a la accién del ser humano o si este fue creado por intervencién
del hombre.

Desde el punto de vista de la naturaleza de los procesos internos que gobiernan el sistema, estos

pueden ser clasificados como |[5, 6]:

= Sistemas deterministicos: Son aquellos en que las variables de salida estan determinadas para
todo instante de tiempo y estan determinadas en forma tnica. S6lo dependen de la evolucion

de las variables de entrada y de las condiciones iniciales del sistema.
= Sistemas estocasticos: La evolucion de estos sistemas estd determinada por variables que

11



tienen asociadas cierta densidad de probabilidad. En ellos no es posible determinar los valores
de las variables de salida a partir de las entradas y condiciones iniciales. Hay un factor de

incertidumbre asociado a las variables.
De acuerdo a la cantidad de entradas de un sistema, éstos pueden ser:
= Sistemas monovariables: Poseen s6lo una entrada y una salida.
» Sistemas multivariables: Poseen mas de una entrada y/o mas de una salida.
De acuerdo a la continuidad de las variables que forman el sistema, éstos se pueden clasificar en:

= Sistemas de variable continua: En este tipo de sistemas, las variables pueden tomar todos los

valores reales contenidos en el rango de accion factible de la variable.

= Sistemas de variable discreta: En este tipo de sistemas, las variables s6lo pueden tomar algunos

valores contenidos en el rango de accion factible de la variable.
Segin las caracteristicas de continuidad del tiempo, los sistemas pueden ser:
= Sistemas de tiempo continuo: Las variables estan definidas en todos los instantes.

= Sistemas de tiempo discreto: Las variables estan definidas sélo en algunos instantes o subin-

tervalos.
Segun el comportamiento de sus caracteristicas a medida que transcurre el tiempo:
= Sistemas invariantes en el tiempo: Son aquellos cuyos pardmetros no cambian en el tiempo.
= Sistemas variantes en el tiempo: Son aquellos cuyos parametros cambian con el tiempo.
Segun la linealidad de sus variables:

= Sistemas lineales: Son aquellos sistemas que al ser excitados por una combinacion lineal de
entradas, generan como salida la combinacién lineal de las salidas independientes asociadas a

cada una de las componentes que forman la entrada.
= Sistemas no-lineales: Son aquellos que no son lineales.

Segun la memoria de las variables de un sistema:
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= Sistemas sin memoria: Son aquellos en que la respuesta del sistema depende sélo de la entrada

aplicada en el instante actual.

= Sistemas con memoria: Son aquellos en que la respuesta del sistema depende tanto de la

entrada aplicada en el instante actual, como de toda la historia previa del sistema.

Al momento de disenar un sistema de control o de realizar un disefio de procesos desde el punto de

vista de investigacion operativa, el procedimiento que usualmente se realiza es el siguiente [23]:
= Formulacién del problema.
= Modelacion del sistema.
= Validacion del modelo.
= Uso del modelo para probar distintas soluciones.
= Implementacion de la solucion.

Este procedimiento es iterativo, porque es usual volver a pasos previos a medida que se va avanzando
con el trabajo y van surgiendo nuevas inquietudes o se repara en detalles que no habian sido tomados
en cuenta inicialmente. Por ejemplo, cuando se esta trabajando en la validacién del modelo, es muy
comin volver a replantear supuestos y simplificaciones realizadas en los primeros dos pasos del
procedimiento.

En la parte de modelaciéon de sistemas, el esquema de trabajo usual es el siguiente:
= Modelacién del sistema.

= Identificacion de los parametros del sistema.

= Simulacién del sistema.

Este procedimiento también es iterativo, por las mismas razones que lo es el procedimiento anterior.
Cada uno de los puntos mencionados anteriormente es muy sensible al tipo de sistema que se
desea modelar y analizar. Hay muchas formas de abordar cada parte del trabajo, sin embargo no
todos los métodos y técnicas existentes son adecuados para todos los sistemas. Hay que prestar
mucha atenciéon al momento de elegir la técnica més adecuada para abordar cada problema en

particular. En este trabajo se pondra énfasis en la parte relacionada con modelacion de sistemas.
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A continuacion se muestra una resena acerca de distintas metodologias existentes en cada uno de

los puntos mencionados.

1.1.1. Modelaciéon de sistemas

La modelacién de un sistema no es un proceso simple y es delicado. Requiere de un gran cono-
cimiento del sistema o proceso que se esta estudiando. La abstraccién de las distintas magnitudes
relevantes del sistema, y la correspondiente relaciéon entre ellas, es un problema que debe ser abor-
dado de distinta forma, dependiendo de la naturaleza del sistema.

Por lo general los sistemas y procesos consisten en la interconexién de varias etapas o unidades
que juntas actiian como un todo. En la modelacion es conveniente identificar las distintas partes
que forman el sistema para crear un modelo basado en bloques independientes entre si, pero que al
unirlos formen una representaciéon adecuada del sistema.

Anteriormente se menciondé que un modelo es una representacion simplificada de la realidad.
Un paso importante en la modelacion es establecer cuéles seran las hipdtesis que se consideraran
para realizar la simplificaciéon. Estas deben ser coherentes con los objetivos que se persiguen y
estar sujetas a las caracteristicas del sistema y del modelo, por lo que deben ser debidamente
justificadas para obtener modelos que se adecuen a lo que se busca. La complejidad del modelo
involucra un compromiso entre la fidelidad de la descripcion del proceso y compatibilidad con las
herramientas computacionales y matemaéticas disponibles. Normalmente un modelo muy complejo
describira el sistema mas fielmente que uno menos completo, sin embargo el esfuerzo computacional
o de resolucién analitica que involucra trabajar con el primero serd mayor que con el segundo. Se
debe tener precauciéon de construir un modelo adecuado para las herramientas disponibles, pero
que sea lo suficientemente complejo para que no escape de los objetivos generales del problema.

Hay una correlaciéon importante entre la construcciéon de un modelo y de los datos de entrada
medidos en los que éste se basa [5]. Como punto de inicio en la modelacion de un sistema, por
lo general se utilizan datos reales medidos a través de diversos medios. Es necesario verificar la
calidad de dichos datos en forma previa a la modelacién. Si los datos son erréneos, o presentan alto
porcentaje de error, dichas imprecisiones quedaran incorporadas al modelo, lo que incluso puede
invalidarlo.

Existen dos esquemas para la obtencién de un modelo: empirico y analitico. También se puede
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aplicar una metodologia hibrida que incluya ambos esquemas.

El esquema empirico consiste en excitar el proceso con entradas conocidas, para luego medir
las salidas y otras variables accesibles. El objetivo es correlacionar las entradas con sus respuestas.
Este tipo de métodos se suelen llamar de caja negra y, por lo general, son utilizados cuando no hay
un conocimiento acabado acerca de la dinamica del sistema [13].

Las entradas tipicas para estos esquemas son impulsos, pulsos, trenes de pulsos, ondas sinusoida-
les, escalones, rampas y ruido blanco. Los tipos de entradas y sus parametros deben ser acordes a la
dindmica del sistema a modelar, teniendo en cuenta caracteristicas como la linealidad del sistema,
tiempo caracteristico de respuesta del sistema y el tipo de modelo que se desea obtener.

Esta técnica requiere del uso de herramientas matemaéticas como estadistica, transformaciones
de Laplace y Fourier, entre otras. En la Seccion 1.1.2 Identificacion de sistemas se explican con
mayor detalle algunas de estas técnicas.

Por otra parte, los métodos analiticos requieren un conocimiento detallado del sistema que se
quiere modelar. Consisten en una serie de relaciones matemaéticas entre las variables externas e
internas del sistema.

En el contexto de la modelacién analitica, se pueden construir modelos usando métodos basados
en leyes de conservacion o métodos basados en el principio de minima accion [6].

Los métodos basados en leyes de conservaciéon se sustentan en el hecho que en ciertos procesos
ciertas propiedades de éste se conservan a medida que evoluciona; por ejemplo la energia, la masa,
la cantidad de movimiento o la carga eléctrica. Las magnitudes que se conservan dan origen a las
ecuaciones de balance en un cierto instante y lugar del espacio.

Suponiendo que la magnitud que se conserva se denomina X, las ecuaciones de balance se basan
en el concepto que en cierto instante y posicion, la acumulacién de X en el sistema correspondera
a la diferencia entre la entrada neta de X al sistema y la generaciéon neta de X en el sistema.

Es conveniente precisar que la entrada neta de X al sistema corresponde a la diferencia entre la
cantidad de X que entra al sistema y la cantidad de X que sale de éste. Por otra parte, la generacién
neta de X se define como la diferencia entre la generaciéon de X y la destruccién de X, ambas al
interior del sistema.

Para el planteamiento de las ecuaciones se definen los siguientes términos:

F (t): Flujo neto de entrada de X al sistema.
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G (t): Velocidad de generacion de X en el sistema.
At: Intervalo en el que se considera acumulacion.

La acumulacion de X en el sistema, en cierto instante, queda determinada por X (¢t + At) — X ().
Considerando que la entrada neta de X al sistema es F' (t) At y que la generacion neta de X es

G (t) At, la ecuaciéon de balance queda definida por:

X{A+At) =X (t)=F(t) At + G (t) At (1.1.1)
Dividiendo todo por At y haciéndolo tender a cero, se obtiene la siguiente ecuaciéon diferencial:

dX
= =FH+G() (1.1.2)

Cuando las propiedades globales del sistema en estudio no presentan variaciones espaciales, 'y
G son funciones que sélo dependen del tiempo y no de la posicién. En ese caso se dice que el sistema
es de parametros concentrados y el modelo corresponde a una serie de ecuaciones diferenciales de
primer orden.

En otros sistemas, llamados de parametros distribuidos, sus propiedades globales si dependen de
la posicion. En ese caso se debe hacer un balance en cada elemento de volumen dv y, por lo tanto,
aparecen dependencias de F' y G con respecto a la posicion. Asi se obtiene un modelo matematico

en derivadas parciales con una dependencia tanto espacial como temporal.

1.1.2. Identificacion de sistemas

La identificacion de sistemas busca encontrar un modelo matematico que represente a un sistema
en forma 6ptima, segiin algtn criterio y para determinados fines. Los objetivos son basicamente los
mismos que en la modelacién fenomenologica analitica, sin embargo, esta disciplina busca ajustar las
propiedades del modelo a las del sistema sin tener conocimiento especifico sobre su fenomenologia.
Esto se conoce como modelos de caja negra [13].

Cuando existe cierto conocimiento parcial acerca de la dindmica del sistema a modelar, se utiliza
ese conocimiento para determinar la estructura del modelo a utilizar, ademés de un procedimiento
de ajuste para que el modelo cumpla con los objetivos propuestos. El procedimiento de ajuste puede

corresponder a la estimacion de los parametros del modelo, mientras que el conocimiento sobre la
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fenomenologia del sistema se puede usar para seleccionar las variables relevantes para el modelo,
por ejemplo. Estos modelos reciben el nombre de modelos grises.

Si el proceso que se desea modelar es ergddico, entonces mediante estimadores insesgados ade-
cuados es posible obtener el valor esperado de los pardmetros del un modelo utilizando datos de
entrada y salida de una realizacién del experimento.

Para obtener un conjunto de datos adecuado para la identificacion del modelo es necesario excitar
el sistema con una funciéon de entrada adecuada. Las senales de entrada U deben ser persistentemente
excitantes para lograr una buena identificacion. En general, se deben excitar todos los modos de
operacion de la planta para que aparezcan incluidos en la modelacion [13].

En el caso ideal, se utiliza ruido blanco como entrada. De esa forma se asegura que no existe
correlacion entre la funcion de entrada y la salida obtenida desde la planta y se elimina la posibilidad
de incorporar sesgo en la estimacion de los parametros.

Existen diversas técnicas de identificaciéon. Algunas de ellas son muy adecuadas para representar
sistemas lineales o sistemas no-lineales en torno a un punto de operacién. En el caso de sistemas
no-lineales se realiza una linealizacién del sistema en estudio en torno a un punto de operaciéon
de éste. El modelo obtenido s6lo sera valido en torno al punto de operacién entorno al cual se
calibré el modelo. Ejemplos de metodologias de identificacion lineal de sistemas son los modelos
autorregresivos con variables exégenas (Auto Regressive model with eXternal inputs, ARX) y mo-
delos autorregresivos de media movil con variables exdgenas (Auto Regressive Moving Average with
eXternal inputs, ARMAX).

La mayoria de los sistemas tienen un comportamiento no lineal, excepto en un determinado rango
de operaciéon en donde pueden ser considerados lineales. Como se dijo anteriormente, se pueden
utilizar modelos lineales para aproximar al sistema no lineal en torno a un punto de operacién.
El problema es que el desempeno del modelo lineal, por ejemplo sus caracteristicas predictivas, se
veré deteriorado al variar el punto de operacion del sistema no lineal. Para describir globalmente el
comportamiento del sistema se debe recurrir a modelos de caja negra adecuados para representar
sistemas no-lineales. Existen varios tipos de modelos de caja negra adecuados, entre los que se
encuentran los modelos difusos y las redes neuronales. La gran variedad y diferencias existentes
entre los distintos tipos de modelos adecuados para este tipo de identificacién hace que no sea

posible obtener métodos generales de identificacion, sino s6lo para determinadas clases de modelos
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de este tipo.
En este trabajo se trabajara con identificacion de modelos ARX y de modelos difusos, por lo que
a continuacion se hara una introduccién a ambos tipos de modelos y los métodos de identificacion

respectivos que se utilizan comtnmente.

1.1.2.1. Modelos autorregresivos con variables exégenas (ARX) e identificacion de

modelos ARX

Los modelos ARX son muy utilizados en la préactica para modelar sistemas de los cuales no se
tiene una descripcion fenomenolédgica adecuada. Este tipo de modelos esté basado en ecuaciones de
diferencia.

Se modelaré el sistema dindmico mediante una ecuacioén de diferencia con perturbaciéon de ruido

blanco, como se indica en la ecuaciéon X.

Az y(k) =B (z7") - u(k) +w (k) (1.1.3)

En donde A y B son polinomios en el operador de retardo z~!.

A(zil)=1—|—a1-z71—|—a2-z72—|—---—|—any-z7"“

Bz =1+by -2 by 224t by, 2"

y(k) corresponde a las salidas medidas del sistema a modelar, mientras que u(k) corresponde a
sus entradas.

La salida de un modelo ARX puede escribirse segun (1.1.4).

y (k) = <ka. -0+ w(k) (1.1.4)
En donde
w;“::{y(kl) —y(k—=2) - —yk—ny) ulk—-1) uk—2) - u(k—ny) 1
T
9_{(11 az o @n, by by o bn, Cac
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El vector de regresores ¢! solo depende de sefiales medidas desde k — 1 hacia el pasado.

Cuando se quiere realizar identificacion de modelos ARX, se deben encontrar valores del vector
0 permita que el modelo represente en forma 6ptima a la planta de acuerdo a algin criterio, por
ejemplo que error cuadratico medio entre la senal de salida y del sistema y la salida g del modelo
sea minimo.

Para encontrar los valores de 6 6ptimos, se definen las siguientes matrices:

T
Y=1ymny) yny,+1) ylny,+2) Y(N)
-fy(nyfl) —y(ny=2) - —y()  wle—-1) wn,=2) - u(l) 1
—y(ny)  —yly =1 - —y(2) w(ng)  u(ne—1) - u(2) 1
=1 —ymy+1)  —y(ny) —y(3)  u(nu+1l)  u(ng) u@ 1
vV =) —y(N=2) e y(N =) (N =1 u(N=2) - u(N —ny) 1

De acuerdo a (1.1.4), Y y ® se relacionan segun (1.1.5).

Yy =0T .9 (1.1.5)

En (1.1.5), 6 es una incégnita. Interesa encontrar valores de 6 que minimicen el error cuadratico

medio de (1.1.5). Para eso se realiza el siguiente procedimiento:

Y=&.0 /0T
T .y =0"7.9.9

6= (07®) 7.y

De esta forma se obtienen valores de 6 6ptimos para formar el modelo ARX.
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1.1.2.2. Sistemas difusos e identificacion de modelos difusos

Tipicamente las decisiones a las que se ven enfrentadas los computadores en un programa tienen
respuestas basadas en la logica Booleana. Si cierta condicion, a la que el programa somete a prueba,
es cierta, entonces se ejecuta una sentencia de instrucciones en particular, mientras que si es falsa,
se ejecuta otra sentencia diferente. En este esquema de trabajo se basa la instrucciéon IF-ELSE,
implementada en la mayoria de los lenguajes computacionales modernos. En la Figura 1.1.1 se

muestra el funcionamiento de las sentencias condicionales en un programa computacional.

Falso
Test
Verdadero
Sentencia 1 Sentencia 2

Figura 1.1.1: Sentencia If-Else.

A diferencia de los computadores, los seres humanos no razonan de forma tan precisa. La mayor
parte del razonamiento humano se realiza clasificando y relacionando las situaciones a las que se
enfrenta la persona en categorias que son relativas, que no tienen limites mateméticos claros y que

muchas veces con cualitativas mas que cuantitativas, por ejemplo:
1. El perro es mas grande que el gato.
2. Hoy hace mas calor que ayer.

Las personas son capaces de tomar decisiones basadas en informaciéon que es imprecisa y muchas
veces ni siquiera es numérica. A pesar que los computadores son sblo capaces de procesar infor-
maciéon numeérica, los conjuntos difusos proveen una herramienta para representar informacion de
manera imprecisa y cualitativa. A través de los conjuntos difusos es posible acercar el razonamiento

computacional al que realizan las personas.
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La teorfa de conjuntos difusos fue enunciada por primera vez por Lotfi Zadeh [30]. Esta se
basa en que, en muchos casos, las clases en que se catalogan los objetos o conceptos presentes en
el universo no tienen criterios de membresia precisamente definidos. Postulé los conjuntos difusos
como clases de objetos con grados de pertenencia difusos.

Matematicamente, un conjunto es una colecciéon de objetos. Puede ser definido enumerando a
sus miembros, o describiendo las caracteristicas distintivas que cumplen todos sus elementos. En un
conjunto tradicional, un elemento pertenece a un conjunto dado o bien no pertenece. En cambio,
un conjunto difuso permite valores intermedios de pertenencia.

Los conjuntos difusos permiten formalizar expresiones lingiiisticas que tipicamente contienen
algun grado de ambigiiedad. Proveen un método para expresar mateméticamente conceptos relativos
y abstractos, tales como "alto", "frio" o "rapido", que por esencia no son precisos. En conjuntos
difusos, la ambigiiedad existente en expresiones lingiiisticas se expresa en el concepto de grado de
membresia.

En un conjunto difuso se generaliza el concepto de membresia, permitiendo grados de pertenencia
a los distintos conjuntos a considerar en el sistema. La funcion de pertenencia y 4 () de un conjunto

difuso A es una funcion con recorrido en el segmento [0, 1] de los nimeros reales:

pal(z):UCR—0,]1] (1.1.6)

En un conjunto tradicional, por ejemplo “el conjunto de todos los nimeros mayores o iguales
que 5”7, los limites son abruptos, mientras que la transiciéon entre ser y no ser miembro es gradual
en un conjunto difuso. Un ejemplo de un conjunto difuso es el siguiente: la velocidad instanténea
de un automoévil puede ser caracterizada por valores lingiiisticos, como “Bajo”, “Medio” y “Alto”.

Estos conjuntos se asocian con funciones de pertenencia como las mostradas en la Figura 1.1.2.
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Bajo Medio Alto

066]- - - - - - - - - -

03l----------

0 | : | >

55 70 Velocidad (Km/h)

Figura 1.1.2: Ejemplo de funciones de pertenencia.

Si la velocidad de un automovil es 45 Km/n entonces existen grados de pertenencia 0.66, 0.33 y

0 a los conjuntos difusos “Bajo”, “Medio” y “Alto” respectivamente.

Operaciones basicas de logica difusa Dados los conjuntos difusos A y B en el mismo uni-
verso X, con funciones de pertenencia pa y pp respectivamente, se pueden definir las siguientes

operaciones basicas:

= Unioén: La funcién de pertenencia de la union de A y B se define como:

paup = max (pa(z), pa(z)) (1L.1.7)
= Interseccion: La funcion de pertenencia de la interseccién de A y B se define como:

ptanp = min (ua(x), pp(r)) (1.1.8)

= Complemento: La funcién de pertenencia del complemento de A se define como:

ji =1 pale) (1.1.9)

22



Modelos difusos de Takagi y Sugeno

Estos modelos se basan en un conjunto de reglas heuristicas. Las premisas de las reglas del mo-
delo corresponden a variables lingiiisticas de las entradas del sistema, representadas por conjuntos
difusos. Las consecuencias de las reglas son una relaciéon de la salida con las entradas del sistema.

En la Figura 1.1.3 se muestra el diagrama de bloques de un modelo difuso tipico.

Base de
; conocimientos ;
u y
Interfaz de Interfaz de
— | fusificacion defusificacion >

| | Motor de f

inferencia

Figura 1.1.3: Diagrama de bloques de un sistema difuso.

Interfaz de fusificacion Este elemento transforma las variables de entrada del modelo (u) en
variables difusas. Para realizar este procedimiento en forma correcta, tienen que estar bien definidos
los rangos de operacion de cada variable de entrada, ademés de los conjuntos difusos asociados con

sus respectivas funciones de pertenencia.

Base de conocimientos Contiene las reglas lingiiisticas del control y la informacion referente
a las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos. Las variables de entrada en las premisas de
cada regla son relacionadas por operadores “AND”. Las premisas estan constituidas por funciones

de salida en funcién de las variables de estado. Las reglas lingiiisticas tienen la siguiente forma:

R;: If X5 is Ay; and ... and Xy, is Ag; then Y, = fi(Xq, ..., Xi)

En donde:
X1, , Xj son las variables de entrada o premisas de las reglas.
Ay, -+, Ak son los conjuntos difusos asociados a las variables de entrada.

Y; es la salida de la regla .
fi es una funcién que generalmente es lineal en los parametros. Es decir, es de la forma Y; =

pz+p§-X1+...+p};~Xk.
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Motor de inferencia Realiza la tarea de calcular los grados de activacion w; de cada regla i a
partir de los grados de pertenencia de las variables de entrada obtenidos en la etapa de fusificaciéon.
Este calculo se puede realizar de dos formas. La primera es calculando el grado de activacién w;
como la interseccion de las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos que forman la premisa

de la regla:

w; = min (a4, -, ki) (1.1.10)

La segunda es calculando el grado de activacién w; como la multiplicacion de las funciones de

pertenencia de los conjuntos difusos que forman la premisa de la regla:

Wi = Ji1g - i - [k (1.1.11)

Interfaz de defusificacion Este elemento provee la salida del sistema a partir de los grados
de activacion y de las funciones de salida de cada regla.
La salida Y del modelo se obtiene ponderando la salida de cada regla por su respectivo grado

de activaciéon w;, es decir:

ZMS&,M (1.1.12)

En donde M es el nimero de reglas del modelo y en donde w; corresponde al grado de activaciéon

Y =

de la regla i.
En particular, los modelos dindmicos de tiempo discreto de Takagi y Sugeno basados en modelos

ARX estan dados por:

Ri: If y(k — 1) es Ay; and ... and y(t —ny) es Ay, ; and u(k — 1) is By; and ... and u(k — n,) is

Bnuithenyi(kz):a’i-y(kz—l)—l—...—l—a%y-y(k:—ny)—i—bzi~u(k—1)+...+afly~u(k—nu)+ci

En donde a}, b y ¢’ son pardmetros de los modelos de las consecuencias.
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Identificaciéon de modelos difusos de Takagi - Sugeno

Un algoritmo de identificacién difuso consiste en un procedimiento para encontrar un modelo
difuso de un sistema en particular a partir de datos de entrada y salida de éste. Normalmente se
utilizan dos conjuntos de datos para este propoésito: uno de entrenamiento y otro de validaciéon. El
conjunto de entrenamiento se utiliza para encontrar el modelo, mientras que el de validacién, como
lo dice su nombre, se utiliza para validarlo. En la Figura 1.1.4 se muestra el esquema tipico de un

algoritmo de identificacion difusa [3].

v

Eleccién de la estructura del
modelo

v

Identificacién de los
parametros de las premisas

v

Identificacion de los pardametros
de las consecuencias

v

{Es
adecuado
el modelo?

Fin

Figura 1.1.4: Método de identificaciéon difusa.

Primero se debe elegir la estructura de un modelo inicial bajo algtn criterio. Luego se deben
identificar los parametros de las premisas y finalmente se deben identificar los parametros de las
consecuencias.

A continuacion se detalla cada una de las etapas.

Identificacion de los parametros de las premisas En esta etapa se deben formar los
conjuntos difusos, a partir del conjunto de datos de entrenamiento, ademéas de las premisas de las

distintas reglas que formaran el modelo difuso.
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El namero 6ptimo de reglas y conjuntos difusos del modelo se determina haciendo una particiéon
del universo de la variable de salida y luego proyectandolo sobre el espacio de entrada.

Para encontrar los conjuntos difusos en los que se particionara el espacio de entradas, y que
ademés formarén parte de las premisas de las reglas, es necesario utilizar algin algoritmo de clus-
tering difuso. Las premisas de las reglas surgiran a partir de las distintas combinaciones posibles
entre los conjuntos difusos obtenidos por el clustering.

Los distintos algoritmos de clustering difuso existentes se basan en el criterio de particionar el
espacio en conjuntos difusos de tal forma que cada conjunto, o cluster, sea lo mas distinto posible a
los otros, pero que sus elementos sean lo mas parecido posible entre si. En términos matemaéticos,
la varianza entre los distintos clusters debe ser maxima, pero ésta debe ser minima al interior de
cada cluster.

Lo anterior queda explicitado en la funcién objetivo (1.1.13).

n C

() =35 (ua)™ - (e — will? = flos — &2) (1.1.13)
k=11i=1
En donde
n: Numero de datos para el clustering.
c: Numero de clusters.
x: k-ésimo vector de datos.
Z: Promedio de los datos.
v;: Centro del cluster i-ésimo.
i Grado de activacion del k-ésimo dato perteneciente al i-ésimo cluster.

m: Peso ajustable.

Una vez realizado el clustering, los conjuntos difusos del espacio de salida deben ser proyectados

sobre los conjuntos difusos A; del espacio de entrada, como se muestra en la Figura 1.1.5.
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Espacio de Entrada

Figura 1.1.5: Proyeccion de clusters sobre espacio de entradas.

A partir de la proyeccion mostrada en la Figura 1.1.5, es posible construir la siguiente regla

difusa:
R: If X7 is Ay and X5 is A then Y is B
Identificacion de los parametros de las consecuencias Los parametros de las consecuen-

cias py, . . ., pj, generalmente se obtienen por el método de minimos cuadrados, es decir, se minimiza

el indice de error dado por (1.1.14):

e = Z (yp — ?fp>2 (1.1.14)

p=1

En donde:
yp es la salida del modelo.
Yp es la salida del modelo difuso, considerando las mismas entradas del proceso.
N es el nimero de muestras.

Dado el conjunto de entrenamiento de N muestras de lecturas de las entradas y salidas del sistema,
se calcula, para cada una de las muestras j, los grados de activaciéon de cada una de las reglas del

sistema. Segun la definicion dada anteriormente, esto corresponde a:

wi; =min (pa,, (X15), hay (X1j), - - pa, (X15)) (1.1.15)

Se debe cumplir:
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(1.1.16)

— —
IN O IA
[ ~
A IA
=z =

En donde:
M es el nimero de reglas.
N es el numero de muestras.
k es el nimero de variables.

Dado que se trata de un modelo de Takagi — Sugeno, la salida del modelo esta dada por (1.1.17).

Mo .
Dim1 (Po +P1 Xaj+ - +ph - Xiy) - wy

yj = i (1.1.17)
> im1 (wig)
Se define (1.1.18).
’LUij
By = (1.1.18)
> iz (wig)
Considerando (1.1.18), la prediccion de la salida j esta dada por (1.1.19).
i =Y (ph- Bij+pi - Bij- Xoj+ - +pj. - Bij - Xi) (1.1.19)
i=1

Para realizar la identificacion, se debe construir la matrix «’, que es de dimensiones N x M (k+1).

Bi1,-+, B X11-Bi,-, X1 -Bayn o+ X1 Bu, oo, X - Ban
=
Bin, -+ yBun Xin-Bin, -, Xan - Bun -+ Xgn - Bin,o , Xen - Bun
(1.1.20)
A partir de (1.1.20), el vector de salida y' = [y1, - - - ,yN]T se puede expresar segtn (1.1.21).
y=a2"-P (1.1.21)
En (1.1.21), P = [p(l), cupdpt, ML ok 7pQ/I]T es el vector de parametros.
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La identificacion de los parametros de las consecuencias se reduce a resolver la Ecuacion (1.1.21)

encontrando el vector P mediante un algoritmo de minimos cuadrados.

y’:x’~P /$/T~
l'/T'y/:xlT‘{E/'P

P = (l‘/Tl‘/)_l JJ/T . y/

Elecciéon de la estructura del modelo Una vez que se tienen calculados los pardmetros de
las consecuencias de las reglas del modelo, se puede alterar la estructura del modelo de tal forma
de reducir el error.

Una posibilidad es generar todos los modelos resultantes de todas las combinaciones posibles
del conjunto de regresores disponible. El problema es que eso puede resultar ser muy costoso desde
el punto de vista computacional. Es conveniente recurrir a técnicas de seleccién de regresores para
definir la estructura del modelo.

Es posible seleccionar solo los regresores maés significativos para la modelacién mediante analisis
de sensibilidad.

En general, la sensibilidad de las variables de un modelo no lineal esta dada por (1.1.22).

of (x)

§i(z) = oz, (1.1.22)

La salida de un modelo difuso de Takagi — Sugeno es (1.1.23).

y (k) = Tty o () (1.1.23)

Ny
Z'r‘:l Wy

Combinando (1.1.22) y (1.1.23), se tiene que la sensibilidad de una variable de un sistema de

Takagi — Sugeno esta dada por (1.1.24).

N, w,- r N, N, w,. N,
27':1 (%x, Yr + gz, ’LUT) Zr:l Wy — Zr:l (%xl ) Zi:l (wTyT’)
& (z) = (1.1.24)

en donde
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ow oy
o, = g PR HE (1.1.25)

La sensibilidad de las variables de un modelo se obtiene evaluando (1.1.24) con el conjunto de
datos de entrenamiento. Para comparar las sensibilidades de las variables de entrada del sistema,

se propone el indice (1.1.26).

I = u? +o? (1.1.26)

En (1.1.26), u; y o; corresponden a la media y desviacion estandar de las sensibilidades, respec-
tivamente.
A continuacién se explica el procedimiento realizado para obtener un modelo difuso mediante

analisis de sensibilidad:

Paso 1. Obtenciéon de modelo inicial. Se construye un modelo incluyendo los N regresores que
se someteran a prueba para ver si son incluidos en la modelacién. El modelo obtenido es denominado
M;.

Paso n. Obtenciéon de modelos por analisis de sensibilidad.

1. Si el modelo M,,_; contiene sélo un regresor, finalizar algoritmo.

2. Aplicar calculo de sensibilidades del modelo M,,_;. Para eso, evaluar (1.1.24) con el conjunto

de datos de entrenamiento.
3. Calcular indice (1.1.26) (I; = u? + 0?) a partir de la evaluacién realizada en paso 2.

4. Eliminar regresor con menor indice I y recalcular modelo. El modelo obtenido es denominado

M,.
5. Continuar con paso n + 1.

En este trabajo se realizara un modelo de un aerogenerador mediante modelaciéon puramente feno-
menologica. Posteriormente, sobre el modelo fenomenologico, se aplicaran técnicas de identificaciéon

para obtener modelos de caja negra del mismo aerogenerador.
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1.2. Objetivos y metodologia de trabajo.

En este trabajo se presenta un nuevo método de identificacion de modelos difusos. El nuevo
método estd basado en Algoritmos Genéticos y Optimizacién por Enjambre de Particulas, que,
como se explicard més adelante, corresponden a técnicas de inteligencia computacional.

Los objetivos principales de este trabajo son presentar el nuevo método y comparar la nueva
estrategia de identificacion con otras estrategias de identificacion de sistemas difusos ya existentes
y con modelos lineales equivalentes.

Para someter a prueba la nueva estrategia, se identifica un sistema aerogenerador, por lo que
en este trabajo se mejora y actualiza el desarrollo de un simulador existente de un aerogenerador
doble alimentado.

Para efectos de este trabajo, se asume que el simulador desarrollado es el sistema real sobre el
cual se trabaja. Se realizan simulaciones de tiempo continuo y se toman datos de manera discreta
para posteriormente obtener un modelo de caja negra del sistema, mediante diferentes técnicas de
identificacion.

La modelacién del sistema esté basada en sistemas de ecuaciones diferenciales y algebraicas. El
sistema es no-lineal, de variable y tiempo continuo. Dado que los aerogeneradores son alimentados
con la energia proveniente del viento, cuya velocidad es una variable estocéstica, el aerogenerador
es un sistema que contiene variables estocasticas.

Se realiza un anélisis de sensibilidad de los parametros de ajuste del nuevo método y se obtienen
modelos del aerogenerador. Finalmente se contrastan los modelos obtenidos mediante el nuevo
método con otros modelos difusos obtenidos mediante métodos existentes y con modelos lineales

autorregresivos de variable exégena.
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1.3. Aerogenerador

1.3.1. Motivacion

En los dltimos anos ha crecido el interés de generar energia eléctrica a partir de fuentes ener-
géticas no convencionales. Esto se debe al aumento en los precios de los combustibles fosiles y a
que existe una mayor conciencia social sobre el impacto ambiental producido por la generacién por
medios convencionales. En este contexto, la generacion edlica se ha posicionado como una fuente
energética viable.

La Union Europea (UE) es el lider mundial en lo que se refiere a generacion eolica, tanto por
el porcentaje de penetraciéon de esta tecnologia en su matriz energética, como por la experiencia
acumulada por anos de investigacion y desarrollo [10]. De acuerdo a la Asociacion Europea de
Energia Eolica (EWEA, por sus siglas en inglés), desde el afio 2004 la presencia de generacion
edlica en la matriz energética mundial ha aumentado en forma draméatica. A finales de 2003 se
contaba con una capacidad instalada de 40.000 MW, mientras que a finales de 2007 la capacidad
instalada era de 94.000 MW, lo que significa un aumento anual promedio de un 25 %. A finales de
2007, el 60 % de la capacidad mundial estaba instalada en Europa [10].

Se espera que el nivel de penetracion de esta tecnologia aumente atin méas. En marzo de 2007
los jefes de estado de los paises miembros de la UE se plantearon como meta que en 2020 el
20% de la energia de la matriz energética europea deberia provenir de medios de generacién no
convencionales [10]. Por otra parte, Estados Unidos aument6 su capacidad instalada de generacion
edlica en 8.500 MW durante 2008, lo que significé un aumento de un 50 % de la presencia de este tipo
de generacién en su matriz energética, ademés de posicionarse como el pais con mayor capacidad
instalada en el mundo, por sobre Alemania [28]. Las politicas energéticas estadounidenses actuales
establecen como objetivo que en 2030 el 20 % de su demanda energética debe ser satisfecha mediante
generacion eolica [28].

Estas cifras son muy alentadoras al momento de evaluar el panorama actual de la generacion
eblica, sin embargo se podria llegar a la conclusiéon errénea que esta tecnologia ya estd madura, lo
que no es cierto [10].

Los aerogeneradores pueden parecer ser maquinas simples, pero existen requerimientos que hacen

que esta rama de la ingenieria sea distinta a cualquier otra [10]:
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= La maquina tiene que operar como generador, en forma auténoma, y debe proveer a la red
mucho més que simplemente potencia activa; como por ejemplo potencia reactiva y control

de frecuencia en redes muy pequenas.

= El viento es variable a escalas de tiempo que van de los segundos a los anos. Eso introduce
incertidumbre a todo el sistema. Desde las cargas mecanicas hasta la produccién de energia

esta sujeta a esa incertidumbre.

= La tecnologia tiene que competir en costo de producciéon de energia contra otras fuentes de

energia renovable no convencional y también contra la generaciéon convencional.

A principios de 2008, cuando el precio de cada barril de petroleo se encumbraba por los 147 doélares
estadounidenses, la generacién eléctrica con viento resultaba aproximadamente un 10 % maés cara
que la generaciéon convencional [10]. A pesar de existir mejoras tecnologicas en el disefio y gestion
operativa de las turbinas y granjas eélicas, la disminucién en el precio del petréleo, motivada por la
recesion econdmica internacional que se inicié en 2008, ha hecho aumentar la brecha de precios entre
ambos tipos de generacién, a favor de los métodos convencionales. Dado que la generacién edlica
es un producto sustituto del petréleo, una baja en el precio del crudo desincentiva la inversién en
generacion no convencional. En este contexto, los trabajos de investigacion y desarrollo relacionados
con turbinas y granjas edlicas deben tener como objetivo principal contribuir a la disminuciéon de
esa brecha, con el fin de aumentar la competitividad econdémica de los métodos de generaciéon no
convencional con respecto a las tecnologias convencionales [18].

La EWEA ha identificado cuatro areas de investigacion y desarrollo para asegurar una correcta
implementacion de la vision que se ha planteado para el afio 2030 del sector energético eolico [10].

Dichas areas son:
1. Condiciones de viento.
2. Tecnologia de aerogeneradores.
3. Integracion de energia eodlica.
4. Despliegue y operacion de aerogeneradores maritimos.

Una de las principales preocupaciones de la EWEA es que los esfuerzos empleados por la UE en

investigacion, desarrollo y financiamiento, en este momento, son insuficientes para satisfacer los
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objetivos europeos de crecimiento de este tipo de generacion.

Como en todo proyecto econdémico, para que un proyecto de instalaciéon de aerogeneradores
resulte atractivo desde el punto de vista financiero, debe tener un valor presente neto (VPN) al
menos positivo. Los costos de los proyectos de generacion edlica estan dominados por el costo
de la turbina eolica [10,18]. La inversiéon total en una turbina promedio instalada en Europa es
de aproximadamente €1,23 millones/MW, incluyendo los costos de instalacion, conexion a la red
y consultoria. Los costos se dividen aproximadamente como sigue: 76 %: turbina; 9 %: conexion
a la red; 7%: obras civiles asociadas. El 8 % restante corresponde a los sistemas de control, al
terreno de emplazamiento y a otros costos menores. Los costos, y su correspondiente distribucion,
son diferentes en otras partes del mundo, porque los principales fabricantes de aerogeneradores
estan ubicados en paises de la UE. Una vez que la turbina se encuentra instalada, los costos de
generacion se reducen a los costos operacionales y de mantenimiento de la turbina, lo que no
ocurre en generacion convencional. En plantas convencionales se debe incurrir en el los costos del
combustible, asi como en la compra de bonos de carbono para legalizar la emisién de dioxido de
carbono a la atmésfera (tratado de Kyoto). El viento es un bien libre, por lo que no es necesario
pagar por utilizarlo y la generaciéon eblica no produce emisiones de didéxido de carbono.

En [18], David Molenaar plantea su vision acerca del rol que debe cumplir la comunidad de
ingenieros de control en el desarrollo tecnologico de aerogeneradores. Molenaar sostiene que para

maximizar el VPN se deben lograr los siguientes objetivos:
= Disminuir los costos de inversién, operacién y mantenimiento

= Lograr que la vida util técnica del proyecto sea al menos igual al horizonte de evaluacion

considerado en el estudio econémico.

= Lograr una conversion eficiente de la energia para maximizar la produccion dadas ciertas

condiciones de viento.

La baja en los costos de inversion esté asociada a la creaciéon de disefios mas eficientes desde el punto
de vista aerodinamico, eléctrico y mecéanico, mientras que los otros dos puntos estéan asociados tanto
a mejoras en el diseno como al mejoramiento de la gestidon de las plantas y al disefio de estrategias
de control adecuadas.

Desde el punto de vista de control de sistemas, en una turbina moderna, las variables manipula-
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das son el angulo de ataque de palas con respecto al viento y la velocidad de giro de la turbina [11].
Mas adelante se profundizara en este tema.

En particular, al modificar el angulo de ataque, se puede frenar la turbina en los casos en que
su velocidad de giro es mayor a la nominal. De esta forma se protege a la turbina de posibles danos
estructurales por las grandes fuerzas centripetas que aparecen sobre el rotor y las palas, aumentando
su vida util. Modificando esta misma variable, se puede variar el torque aplicado sobre el rotor. Asi se
puede mantener acotado el esfuerzo mecanico al que esté sometido el sistema. La limitaciéon sobre el
esfuerzo mecéanico esta directamente asociada a la disminucién en los costos de mantencién, porque
las piezas se desgastaran menos y es posible disminuir la cantidad de mantenciones programadas
en un ano [18].

Como se explicarda més adelante, al manipular la velocidad de giro es posible maximizar la
potencia generada para un amplio rango de velocidades de viento, asi como mejorar el factor de
potencia de la planta [11,18].

Segin Molenaar, los expertos en energia edlica sostienen que no es atractivo implementar es-
trategias de control avanzado en este tipo de plantas, a menos que se logre implementar control
optimo basado en modelos [18]. La razén por la cual resultaria atractiva una implementacion de
esta naturaleza es por el alto grado de estocasticidad que aporta el viento al sistema. Considerando
que el viento es la variable més importante del sistema y dado que es una variable incontrolable, si
se lograra crear una estrategia de control capaz de anticiparse a lo que ocurrira en el futuro, seria
un gran aporte al objetivo de maximizaciéon de potencia.

Molenaar también sostiene que dada la complejidad de la planta y su comportamiento altamente
no-lineal, serfa conveniente desarrollar modelos no-lineales que representen la dindmica de la planta
para posteriormente realizar predicciones de su comportamiento [18]. Sin embargo, cabe recordar
que para la implementacion de un controlador predictivo, no es suficiente disponer de un buen
modelo de la planta. También es necesario desarrollar un sistema predictor de las condiciones de
viento, que es la principal fuente de incertidumbre en el sistema.

Los aerogeneradores de un mismo tipo pueden ser modelados por sistemas de ecuaciones de
estructura similar, sin embargo identificar los parametros correspondientes a cada unidad en par-
ticular puede resultar en un procedimiento complicado dada la no-linealidad de las ecuaciones que

modelan el sistema.
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En este trabajo se utilizaran las ecuaciones tipicas que se usan para modelas aerogeneradores
para desarrollar un simulador. Posteriormente se calibrard un modelo no-lineal difuso mediante
un nuevo método basado en algoritmos evolutivos. Este método permitiria obtener un modelo no-
lineal a partir de datos reales medidos en planta. De esta forma seria posible obtener facilmente
modelos no-lineales para cada uno de los aerogeneradores de una granja eélica, posibilitando la
implementaciéon de control predictivo no-lineal hecho a medida para cada unidad.

A continuacion se haran comentarios acerca de las distintas tecnologias disponibles de aerogene-
radores, luego se presentaran modelos mateméticos no-lineales de aerogeneradores y su implementa-
cion en el simulador. Finalmente se explicaré el nuevo método de identificacion difusa y, finalmente,

se presentaran los resultados de la identificaciéon difusa realizada sobre el modelo implementado.

1.3.2. Descripcién de un aerogenerador

Hasta la aparicion de la maquina a vapor en el siglo XIX, la tinica energia de origen no animal
para la realizacion de trabajo mecanico provenia del agua o del viento [11]. La utilizacién de molinos
de viento se remonta al siglo 17 antes de Cristo, cuando Hammurabi utilizé estos dispositivos para
la molienda del trigo y para irrigar las llanuras de Mesopotamia. Durante siglos se ha acumulado
mucha experiencia en el manejo de estas maquinas.

Los aerogeneradores son una version moderna de los antiguos molinos de viento. A diferencia
de los molinos, en las turbinas se acopla un generador eléctrico al rotor de la maquina con el fin de
convertir la energia que aporta el viento en energia eléctrica.

Las turbinas actuales se pueden clasificar en dos grandes grupos: las turbinas de eje horizontal
y las turbinas de eje vertical. Las primeras son las mas comunes, porque se encuentran més desa-
rrolladas tanto desde el punto de vista técnico como comercial [11]. Por esa razon se trabajara con

este tipo de turbinas.
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Figura 1.3.1: Turbina de eje horizontal y de eje vertical.

Existen diferentes tecnologias de turbinas horizontales, pero, independiente de la tecnologia
utilizada, los subsistemas que forman la turbina son comunes. En la Figura 1.3.2 se muestra un
diagrama de bloques tipico de una turbina eédlica y a continuacién se hace una descripciéon de cada
bloque. Es importante destacar que en este sistema los bloques se encuentran acoplados entre ellos
en forma bidireccional, por lo que las técnicas utilizadas tradicionalmente en ingenieria de control

y en la validacion de modelos no siempre funcionan [18].

------------------------- Controlador

1
i
1
! F

Viento —|  Turbina »| Transmisién »| Generador ™ red
[blegue aerodindmica) -— (Blogue mecdnioo) -— (bloque eléctrica) 1—:—

____________________________________________________________

Aerogenerador

Figura 1.3.2: Diagrama de bloques de un aerogenerador.
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1.3.2.1. Bloque viento

Este bloque representa al viento, que es la fuente de energia del sistema. Desde el punto de vista
de analisis y modelacion de sistemas, el viento es considerado un proceso estocastico no controlable,
porque es un fenémeno que presenta una dindmica incierta y que es imposible de manipular de
alguna forma. Por esa razén, a pesar de ser la fuente de energia de la planta, y por ende una de las
variables relevantes del sistema, el viento es considerado como una perturbacién medida.

Existe conocimiento estadistico acerca del comportamiento del viento. Se sabe que la funcién
densidad de probabilidad que describe la velocidad del viento a una altura determinada sigue una
distribucion de Weibull [11]. El conocimiento de esta funciéon permite tener una idea de qué tan apto
es un terreno para emplazar una turbina edlica o para tener una proyeccién de cual es la potencia
generada esperada en el futuro. Tanto para cumplir con los requerimientos de potencia del despacho
econoémico como para el funcionamiento de estrategias de control predictivo, es necesario disponer
de predicciones de la velocidad del viento con diferente horizonte de prediccion, segun la aplicacion.
La informacién estadistica es insuficiente para hacer predicciones adecuadas para estas aplicaciones.

Es necesario recurrir a modelos de predicciéon més complejos para satisfacer esa necesidad.

1.3.2.2. Bloque aerodinamico

Este bloque representa a la turbina. La turbina es una parte compleja del sistema. Es el me-
canismo que interacttiia con el viento y debe ser disenado de forma muy cuidadosa para que se
desempenen de la forma que se desea.

En sistemas de alta potencia es rentable instalar un mecanismo que permita la inclinaciéon de
las palas de la turbina. Este mecanismo ofrece una serie de ventajas, entre las cuales se encuentran

las siguientes [11]:

1. La variaciéon del angulo de inclinacion de las palas permite mejorar el aprovechamiento de la

energia contenida en el viento para un amplio rango de velocidades.
2. Se disminuyen las cargas mecénicas en las palas y las demas partes de la turbina.

3. Este mecanismo permite frenar la turbina de forma aerodinamica en caso de embalamiento.
Esto es importante, porque las tensiones mecanicas que se generan en ese estado son tan

fuertes, que podrian llegar a destruir la planta.
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4. Disminucién del ruido producido por la méquina.

Basicamente, al variar el angulo con que las palas enfrentan el viento, es posible controlar el torque
que se aplica sobre el rotor al que esta acoplada la turbina y, de esa forma, realizar control de la
potencia generada. Para lograr efecto, con un sistema hidraulico se hace girar las palas sobre su eje
longitudinal.

Existen dos técnicas de control de potencia basadas en la inclinacién de las palas: control activo
de potencia por pérdida aerodinamica (active stall control) y control de potencia por variacion del
angulo de ataque (pitch control).

Las turbinas que utilizan control activo de potencia por pérdida aerodinadmica (active stall
control) utilizan palas con un perfil aerodinamico disenado de tal forma que al variar el dngulo de
inclinacion de las palas, éstas pierdan parte de su capacidad de sustentacién aerodinamica. De esta
forma el viento es incapaz de hacer rotar el eje del aerogenerador por sobre un limite de velocidad
que es dependiente del angulo de inclinacién de las palas. Esta técnica se utiliza para frenar la
turbina cuando ésta supera su velocidad de giro nominal. Asi se busca disminuir el torque en el
rotor y la fuerza centripeta que afecta a las palas, protegiendo a la turbina de sobrecargas mecénicas
y manteniendo acotada la produccion de potencia, con el fin de proteger los equipos eléctricos del
sistema.

En control de potencia por variacion del angulo de ataque (pitch control), lo que se busca es
llevar a las palas a un angulo de ataque éptimo con respecto a las condiciones actuales de viento
para optimizar el rendimiento del sistema cuando la velocidad del viento es menor a la nominal.
Si se supera la velocidad de viento nominal, se rotan las palas en sentido contrario y la méquina
se frena por pérdida de sustentacién aerodinamica, tal como ocurre en stall control. De esa forma

también es posible proteger a la maquina de vientos muy fuertes con esta tecnologia.

1.3.2.3. Bloque mecanico

El bloque mecénico basicamente representa el acople mecéanico entre la turbina y el generador
de la méquina. El acople consiste en una caja multiplicadora de engranajes. Es necesario que el
acople sea realizado a través de este tipo de mecanismo, porque la velocidad nominal de la turbina
es menor que la velocidad nominal del generador. La turbina gira a velocidades del orden de 20 —

30 [rpm], mientras que un generador de induccion tipico de 4 polos lo hace a 1500 [rpm]. La caja
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multiplicadora consiste en un arreglo que engranajes que multiplican la velocidad de la turbina

aproximadamente unas 80 veces para que el acople mecénico se realice en forma correcta.

1.3.2.4. Bloque eléctrico

Para convertir la energia mecanica del rotor de la turbina en energia eléctrica, se utiliza un
generador. A pesar que por lo general es poco comin la utilizacion de generadores asincronicos de
induccién en la industria, los aerogeneradores son de las pocas plantas en donde son muy comunes.
La razon de la utilizaciéon de este tipo de generadores es que son més baratos, mas pequenos y mas
livianos que los generadores sincronicos. Ademas requieren de menos mantenimiento que los otros.

Dependiendo de la forma de conexién eléctrica del generador y del tipo de generador utilizado,
éste puede ser de velocidad fija o velocidad variable.

Los aerogeneradores de velocidad fija consisten, basicamente, en un sistema multiplicador y
un generador asincrono conectado directamente a la red. Tipicamente se utilizan generadores tipo
jaula de ardilla. Ademés se incorporan bancos de condensadores para hacer compensacion de energia
reactiva. La velocidad de giro del rotor de la maquina eléctrica dependeré de la velocidad sincrona
impuesta por la red y del deslizamiento propio del generador. Esta consideracién es muy importante,
porque el generador y la turbina estan acoplados mecénicamente, por lo que el funcionamiento del
bloque eléctrico afectaréd al funcionamiento del bloque aerodindmico y viceversa. Tipicamente los
aerogeneradores son capaces de generar una potencia de unas pocas unidades de megawatts, lo que
es despreciable con respecto a la potencia que circula por la red eléctrica. Por esa razon la inercia
de la red eléctrica prevalece por sobre la inercia de la turbina. El generador gira a la velocidad fija
impuesta por la frecuencia de la red y el deslizamiento, mientras que la turbina gira a una velocidad
fija proporcional a la velocidad del generador, independiente de la velocidad del viento. Si el bloque
aerodinamico no estuviese acoplado al eléctrico, la velocidad de giro de la turbina no seria fija y
seria dependiente de la velocidad del viento. Por esa razén se produce mucha tensién mecénica en
las distintas partes de la méquina y resulta necesario utilizar control activo de potencia por pérdida
aerodinamica para limitar la potencia generada cuando hay vientos muy fuertes. De no ser asi, el
esfuerzo mecéanico que podria llegar a producirse seria de tal magnitud que incluso el aerogenerador
podria llegar a destruirse.

En aerogeneradores de velocidad fija, normalmente el tnico control que se realiza es la limitacion

de potencia por pérdida aerodinamica, compensacién reactiva mediante la conexion y desconexiéon

40



controlada de bancos de condensadores. La magnitud de la potencia generada a velocidades de
viento menores a la nominal no es controlada. Esta depende de la velocidad del viento, por lo que
también es aleatoria.

En los ultimos anos se ha vuelto comin la construccién de generadores de velocidad variable
con control de potencia por variacion del angulo de ataque (pitch control). Este diseno ofrece
varias ventajas que el caso explicado antes, a pesar de ser una tecnologia més compleja y costosa.
Una de las ventajas mas importantes es la posibilidad de optimizar la generaciéon de potencia a
velocidades de viento menores a la nominal, porque al variar la velocidad de giro es posible llevar
a la maquina a puntos de operacién en que el rendimiento aerodinamico es mas alto. Otra ventaja
es la disminucién sustancial de los esfuerzos mecanicos, efecto que se logra al adaptar la velocidad
de giro del generador de acuerdo a la velocidad instantanea del viento.

Existen diferentes técnicas para lograr variar la velocidad del generador. Si se opta por trabajar
con generadores asincronos, una forma relativamente sencilla de control de velocidad consiste en
trabajar con maquinas de rotor embobinado y variar el deslizamiento del generador. Al manipular
el deslizamiento, es posible controlar la velocidad de giro de la maquina. Es posible variar el desli-
zamiento conectando resistencias variables al embobinado del rotor. De esta forma se puede variar
el deslizamiento entre un 1% y 10 %. Este sistema requiere de compensacion de potencia reactiva
mediante bancos de condensadores.

Otra opcién es el uso de generadores de doble induccion. En este caso se utiliza un generador
asincrono con su estator conectado directamente a la red y su rotor conectado a dos convertidores de
frecuencia. Esta configuraciéon permite variar la velocidad de giro en torno a la velocidad nominal
del generador sin tener que conectar el estator de la maquina a la red a grandes convertidores
de frecuencia. Como sélo una parte de toda la potencia que circula por la maquina pasa por los
convertidores, el costo de este sistema es competitivo. Con este sistema la potencia de salida no
tiene fluctuaciones y, a velocidades de viento altas, el rotor también genera energia.

En la actualidad la mayoria de fabricantes de aerogeneradores de gran potencia estan optando
por disenos que utilizan el concepto de aerogenerador de velocidad variable con generador de doble
induccién y control de potencia por variacién del angulo de ataque. Considerando esta tendencia,
en este trabajo se optd por la utilizacién de este tipo de aerogeneradores.

En el siguiente capitulo se presentaran modelos mateméticos de las distintas partes que compo-
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nen un aerogenerador.
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Capitulo 2

Modelaciéon de un aerogenerador

A simple vista un aerogenerador podria parecer una planta simple de trabajar y modelar. Sin
embargo, tal como se comentd anteriormente, los aerogeneradores presentan una dindmica no-lineal,
lo que combinado a la caracteristica estocastica del viento, convierte a estas plantas en un sistema
complejo de representar.

En este trabajo se tomara como base un modelo analitico existente, basado en ecuaciones di-
ferenciales. El modelo fue utilizado por lov, Hansen, Sgrensen y Blaabjerg para desarrollar un
simulador que se encuentra disponible para uso libre [15]. Este fue recopilado y extendido por los
autores para la programacion de un simulador programado en MATLAB. En este trabajo dicho
modelo fue comparado otro encontrado en la literatura, pero cuyo simulador no se encuentra dispo-
nible [22]. Ambos modelos no coinciden totalmente en estructura, por lo que se procedié a revisar
las ecuaciones en forma exhaustiva para comprobar la validez del simulador de acceso libre.

A continuacion se muestran las ecuaciones revisadas que describen cada bloque:

2.1. Bloque aerodinidmico

La ecuacion que describe al torque aerodinamico producido por la turbina del generador es la

siguiente:

1.
Twt = 5TrpR%ZCT (A, 0) (2.1.1)
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En donde:
p: Densidad del aire.
R: Radio de la turbina.
v: Velocidad instantanea del viento.
C'r: Coeficiente de torque.

El coeficiente de torque (Cr) es una funcion no-lineal que depende del diseno de la turbina. Tanto
en turbinas que utilizan Active Stall Control y Pitch Control, el coeficiente de potencia depende de
la razon entre la velocidad en las puntas de las palas y la velocidad del viento (A: tip speed ratio),
ademés del angulo de inclinacion de las palas (0: pitch angle). En la Figura 2.1.1 se muestra la
superficie que describe el coeficiente de torque de una turbina en particular. Un buen modelo de

un aerogenerador requiere del mayor conocimiento posible de esta funcion.

Coeficiente de Torque

Coeficiente de torque Ct(r,0)

-100

i i . Angulo de Ataque [°]
Razon de velocidad de giro

Figura 2.1.1: Grafico del coeficiente de torque de una turbina edlica.
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La razon entre la velocidad en las puntas de las palas y la velocidad del viento esta dada por:

A== (2.1.2)

En donde  es la velocidad angular de la turbina.

Cabe recordar que la turbina estd mecénicamente acoplada al generador a través de una caja
reductora. La velocidad de giro, por lo tanto, dependera de la interaccion fisica entre los tres
mecanismos, efecto que debe ser considerado en la modelaciéon del sistema.

Tipicamente los aerogeneradores operan s6lo en cierto rango de velocidades de viento. Este rango
depende del modelo de aerogenerador utilizado, pero usualmente la velocidad minima de viento
necesaria para el funcionamiento de un aerogenerador es de aproximadamente 5m/s, mientras que la
velocidad maxima de operacion es de aproximadamente 25m/s. La mayoria de los aerogeneradores
estan disefiados para operar a una velocidad nominal de viento en torno a los 15m/s.

Normalmente se comienza a aplicar active stall control cuando el viento sobrepasa la velocidad
nominal para la que la planta estd disenada. Por esa razon la potencia se mantendré acotada para
velocidades de viento por sobre la nominal.

De esta forma, se distinguen cuatro modos de operacién en un aerogenerador:

1. Cuando la velocidad del viento es menor que el umbral minimo de funcionamiento, la potencia

generada €S cero.

2. Cuando la velocidad del viento es mayor que el umbral de funcionamiento y menor que la

velocidad nominal de viento, la potencia generada queda determinada por (3.2.1).

3. Cuando la velocidad del viento sobrepasa la velocidad de viento nominal, comienza a actuar
el limitador de potencia. De esta forma, para velocidades de viento por sobre la nominal, el

aerogenerador entregara potencia nominal.

4. Cuando la velocidad del viento sobrepasa el umbral méximo de funcionamiento, se detiene
completamente la turbina para protegerla de danos. En este estado la potencia generada es

cero.

En la Figura 2.1.2 se muestra un diagrama de bloques de la seccién aerodindmica de un aerogene-

rador.
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S

o, Turbina > T..

Viento

Figura 2.1.2: Bloque aerodinamico del aerogenerador.

2.2. Bloque mecanico

El modelo mecanico equivalente de la caja multiplicadora se muestra en la Figura 2.2.1. El
modelo corresponde a un modelo de tres cuerpos en donde un cuerpo de gran tamano representa a
la turbina del aerogenerador, otros cuerpos representan los engranes de la caja de cambios, mientras

que un ultimo cuerpo representa al rotor del generador.

windturbine rotor 2 5 gen gen

generator

Figura 2.2.1: Modelo del sistema mecénico [15].

Considerando los factores de rigidez y amortiguamiento de ambos ejes, las ecuaciones de movi-

miento del sistema son las siguientes:

detr

thr == wtrT + Dwtrthr + kswtr (gwtr - 01)
dQ
Tl :Jldit1 + Dwtrgl + kswtr (01 - ewtr)
dSdo dQdy
Ty =Jy——= + Dgen—— -
2 J2 dt + gen dt + k;sgen (92 egen)
aq en
_Tgen :JgenTgt + Dgeanen + ksgen (agen - 92)

En donde:
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Twri: Torque producido por la turbina.

Jwir: Momento de inercia de la turbina.

Quir: Velocidad angular de la turbina.

kswir: Factor de elasticidad que indica la rigidez de torsion del eje el la zona de la turbina.
Dt Factor de amortiguamiento del eje en la zona de la turbina.

Tyen: Torque eléctrico producido por el generador.

Jgent Momento de inercia del rotor del generador.

Qgen: Velocidad angular del generador.

ksgen: Factor de elasticidad que indica la rigidez de torsion del eje el la zona del generador.
Dger: Factor de amortiguamiento del eje en la zona del generador.

T,: Torque de entrada de la caja de cambios.

Ts: Torque de salida de la caja de cambios.

La velocidad angular se relaciona con la posicién angular a través de las siguientes ecuaciones:

dawtr

d@d252 -

Ademas la razén de transformacion de la caja de cambios relaciona el torque de entrada con el

de salida de la siguiente forma:

1
T, =

T 2.2.1
kgear ! ( )

La caja de cambios también relaciona las velocidades angulares de cada eje de la siguiente forma:
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Qg = kgeary (2.2.2)

En donde kgeqr es la razon de transformacion de la caja de cambios.

En la Figura 2.2.2 se muestra un diagrama de bloques del bloque mecanico del aerogenerador,

donde se senalan claramente entradas y salidas.

Tt ﬁ
Tgen ﬁ

Bloque ——p Wt
Mecanico
3 W

Figura 2.2.2: Bloque mecéanico del aerogenerador.

2.3. Bloque eléctrico

En la Figura 2.3.1 se muestra el diagrama de fases de la una maquina de induccién de doble

alimentacion.

Figura 2.3.1: Diagrama de fases maquina de induccién.

Dado que este tipo de maquinas tiene partes moviles, es conveniente realizar un cambio de

variables en el sistema de referencia para simplificar el anélisis. Se utilizara un sistema de referencia
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conocido como dg, que consiste en dos ejes ortogononales que rotan a una velocidad arbitraria w,.
El eje d se denomina eje directo, mientras que el eje ¢ se denomina eje en cuadratura. En este
sistema, los enrollados de la méquina son reemplazados por enrollados virtuales equivalentes en el
nuevo sistema. Al combinar los efectos de dichos enrollados, se recupera el efecto fisico generado
por la combinacion de los enrollados originales, por lo que el modelo representara el funcionamiento
de la maquina de forma adecuada, si se realizan las transformaciones correctas.

En la Figura 2.3.2 se muestra como esta formado el sistema de referencia dq. Se toma como
punto de referencia estatico el eje correspondiente a la fase A del estator. El angulo 6 se utiliza para
representar la posicion del eje correspondiente a la fase a del rotor con respecto al eje correspondiente
a la fase A del estator. El angulo 6, se utiliza para representar la posiciéon del eje correspondiente

a la fase a del rotor con respecto al eje d del sistema de referencia dg.

) Eje fase A
Eje fase a estator

<« A

qgs

Ejeq

Figura 2.3.2: Sistema de referencia dq.

Si se supone un sistema eléctrico trifasico equilibrado, es posible realizar el cambio de varia-
bles desde el sistema trifasico abc al sistema dg, y viceversa, utilizando las siguientes matrices de

transformacion para las corrientes:
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iq cos 0 cos ( — 2{) cos (9 + 2{) _ (2.3.1)
_ i 3.
iq —sin @ fsin( f%ﬂ) —sin (0+%’“) _b
ic
la cos —sin @ .
1
iy | = | cos(6—2F) —sin(6—2) ‘d (2.3.2)
i
i cos(0+25) —sin(0+2x) | L7

Estas transformaciones también son validas para los voltajes.

Para simplificar el andlisis y simulacién del sistema, se aplico la trasformacion dq a las variables
de entrada y se realizo la modelacion de la maquina en el sistema de referencia dg.

Las variables de entrada de este bloque del sistema corresponden al vector de voltajes dgq de
estator (vs), vector de voltajes dg de rotor (v,) y la velocidad de giro del rotor (w;.).

Las variables de salida del sistema corresponden al vector de corrientes dg de estator (i) , vector
de corrientes dq de rotor (i,) y al torque eléctrico (7).

En el sistema dgq, las variables v, v, i € i, pueden ser representadas por una relacién vectorial,
ya que pueden expresarse como combinaciones lineales de la base vectorial del sistema de referencia

dq. En notacion compleja, las variables mencionadas se pueden expresar de la siguiente forma:

Vs =VUsd + j'vsq
Vp =Urg + j'vrd
Z's :isd + j'isq

Iy =lpg + j'ird

En el sistema de referencia dg, las ecuaciones eléctricas de estator y rotor son, respectivamente:

av, .
vy = Rgis + dt( + jwg Vs (2.3.3)
dv,.
v, =R,-i, + pm +j (wg —wy) T, (2.3.4)
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En donde:

: Velocidad angular del sistema de referencia dq
w,: Velocidad angular del rotor

P,: Flujo magnético estator

V,.: Flujo magnético rotor

R,: Resistencia de estator

R,: Resistencia de rotor

Si se desprecia la saturacion del hierro, se tienen las siguientes expresiones para los flujos de la

maquina:

U, = Lyig+ iy (2.3.5)

U, = Lypis + Ly-iy (2.3.6)
En donde:
L: Inducctancia de bobinado de estator
L,: Inductancia de bobinado de rotor

L,,: Inductancia mutua

Los flujos también se pueden expresar como combinacién lineal de dos componentes vectoriales

basadas en los ejes del sistema dg:

U, =Ty + .j'\I/rq (237)
U, =V, +j-U,, (2.3.8)

Reemplazando las expresiones vectoriales de los voltajes, corrientes y flujos en las ecuaciones

(2.3.3) y (2.3.4), se obtienen las siguientes expresiones:
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dVUsq

Vsqg = Rg-igq + T wgVeq (2.3.9)
Veg = Revisg + % + wyWeg (2.3.10)
Vrg = Rg-ipg + digd — (wg —wy) - Wpy (2.3.11)
Vrq = Rypipg + d‘;’;q + (wg — wyp) Wy (2.3.12)

Las ecuaciones anteriores se pueden expresar de forma matricial, como se muestra en la ecuacién

(2.3.13):

—— + [w] [¥] (2.3.13)

En donde:

Vsd

I o
I o o

3

o O

o o
o
=
3
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0 —uws 0 0
Ws 0 0 0
[w] =
0 0 0 — (wg — ws)
0 0 (wg—wr) 0

Por otra parte, reemplazando las descomposiciones ortogonales de las corrientes en las expresiones

complejas de los flujos, se obtienen las siguientes ecuaciones:

\Ilsd + j'qjsq = LS' (isd + ]qu) + Lm (ird + jqu) (2314)

\I/sd + j'\llsq = Ls' (isd + jlsq) + Lm (ird + .]qu) (2315)

Igualando las partes reales e imaginarias, tenemos:

Vsqg = Lsisqa + L ira (2.3.16)
Wyy = Lyvisg + Limvirg (2.3.17)
Wrg = Limisq + Ly-ira (2.3.18)
W,y = Linvisg + Lying (2.3.19)

Las ecuaciones anteriores también se pueden escribir de forma matricial:

(W] = [L]-[1] (2.3.20)

En donde:

1sd
isq

ird
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0 L, O
0 Ly O
L, 0 L, O

0 Ln 0 L,

Se quiere abordar el problema de modelacion de la maquina usando las corrientes como variables

de estado. Reemplazando (2.3.20) en (2.3.13) se obtiene la representacion que se desea:

T ) - 1 R+ ) (2D [ (2.3.21)
En donde:
[ L, 0 —-L, O |
0 L, 0 —Lpn

[Llfl = ﬁ

shir m

Para simplicar la notacion, se define D = L,L, — L2 por lo que, finalmente, el modelo con el que

se trabajaré se presenta en (2.3.22):

—1
o L =1L [VI+[A][] (2.3.22)
En donde:
— L, Ry Ly Lgwg — Lfnws LR, Ly Lyw,
[A] 1 Lgnws - LT'stg _LT‘RS _LmL’rwr LmR’r
=D
LR — Ly, Lgw, —LsR, L,.Lsws — L?nwg
L, Lw, L, R, Lgnwg — L, Lsw, —LsR,
Ws = Wy — Wy
El torque eléctrico esta dado por:
3 . .
T, = 3P (isqird — tsd-ird) (2.3.23)

En donde:

p: Numero de polos de la maquina.
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En la Figura 2.3.3 se muestra un diagrama de bloques con las variables de entrada y salida del

modelo del generador.

Vs m—Tp i
Ve > Generador de > )

Induccién — ir
W —> — T.
Wy =——Tp

Figura 2.3.3: Diagrama generador.

El tipo de aerogenerador que se quiere modelar es de rotor bobinado con doble alimentacion
(doubly-fed induction generador, DFIG). Este tipo de generador tiene adosado a los bornes del
rotor un variador de frecuencia (conversor AC/AC) como se muestra en la Figura 2.3.4.

Red Infinita

Conexidn
Estator

\
)
J /
Conexion

Rotor |
—_

Conversor
AC/AC

Figura 2.3.4: Esquema de conexion DFIG.

El objetivo de este tipo de conexién es cambiar la velocidad de giro del campo magnético de
la maquina eléctrica, mediante la aplicaciéon de un voltaje sinusoidal de frecuencia variable en los
terminales del rotor. De esta forma es posible modificar la caracteristica de torque eléctrico versus
velocidad de giro de la maquina.

Esta técnica es ideal para aplicarla en aerogeneradores, porque la velocidad de giro de la méquina
es incierta; dado que el viento es una variable estocastica. Al disponer de un mecanismo DFIG es

posible llevar a la méquina, de manera dinamica, a un punto de operacién tal que ésta alcance
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una producciéon maxima de potencia, incluso si la velocidad de giro actual esta lejos de alcanzar la
velocidad de giro nominal del generador.

El tipo de variador de frecuencia utilizado en esta aplicacién consiste en un rectificador trifasico
controlado, una etapa de corriente continua y un inversor trifasico controlado.

Tanto el rectificador como el inversor consisten en bancos de tiristores. La etapa continua corres-
ponde a un circuito de corriente continua que cuenta con una inductancia en serie o un condensador
en paralelo, que tiene como objetivo eliminar perturbaciones generadas por el proceso de rectifica-
cion.

Es necesario modelar el variador de frecuencia para lograr el efecto que se busca en los aerogene-
radores DFIG. Una posibilidad es aproximar los arreglos de tiristores por arreglos de interruptores
ideales controlados por una fuente PWM [15], sin embargo en [22] y [26] se propone utilizar circuitos
RLC aproximados. La razon por la que se prefiere utilizar circuitos aproximados es para simplificar
el analisis y simulacion del sistema. Para las escalas de tiempo de interés de este problema no se
requiere tanta precision como para tener que modelar los arreglos de tiristores del conversor [26],
por lo que se opt6 por trabajar con el circuito aproximado.

En la Figura 2.3.5 se muestran los circuitos RLC correspondientes a la aproximacion de un

variador de frecuencias en el sistema de referencia dq [26]:
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i Ra L WLl

- ()
Vd 6 ddVoc E

C
dala 7 dalq 7 —
|q R, L, wLald

Ioc
—

Vbc d’dlldl d’dllqi

(b)

Figura 2.3.5: Circuito RLC aproximado variador de frecuencia.

Los parametros del circuito presentado en 2.3.5 son:
R, : Resistencia de linea conectada al rotor.
L, : Inductancia de linea conectada al rotor.
w: Velocidad angular de fasor de linea.

Vpe @ Voltaje continuo obtenido en la etapa de rectificacion.
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Id: Corriente en eje directo de rotor.

I4: Corriente en eje en cuadratura de rotor.

Va: Voltaje en eje directo de rotor.

Vy: Voltaje en eje en cuadratura de rotor.

dg,dq: Ciclos de trabajo del variador de frecuencia.

La operacion del convertidor de lado de la red queda descrito por (2.3.24) y (2.3.25):

d | la 1 | Va —Ba Iy 1 | da
% :f + “ - f Vbe
I, oV, —w - I, @ | d,
dVpe _l Iq _ Vbe
@ c|d d || RC
q

(2.3.24)

(2.3.25)

El funcionamiento del convertidor del lado del rotor queda descrito por (2.3.26). Es de forma

similar a (2.3.24), sin embargo en este caso el voltaje Vpc es una variable independiente.

a || _ | vi], ~E W I L],
dt I N A V! R, I L, J be
q q W T q q

(2.3.26)

En la Figura 2.3.6 se muestra un diagrama de bloques del bloque eléctrico completo. Este bloque

consiste en el generador de induccion, el variador de frecuencia conectado a los bornes del rotor y

a un modelo de red eléctrica infinita.

Wy wr > —_— T.
A - .
. is
Red Infinita v. > Generadorde > !
» Induccién I
V- =1 Variador de |2y,
l- =] Frecuencia

Figura 2.3.6: Bloque eléctrico del aerogenerador
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2.4. Diagrama de bloques integrado

En la Figura 2.4.1 se muestra el diagrama de bloques de todos los subsistemas integrados. En

su conjunto representan el funcionamiento de un aerogenerador DFIG.

Viento \ >
0 Turbina Twtr
_>
Twtr —_— — v
- Bloque Mecénico Wwtr S >
Tgen ld N . . ) ’
Wr is Potencia
> —
Wg R Generador de Q
Red Infinita Vs ” Induccién . Toen
> Ir
VsI—) Variador de LVt
ir P»| Frecuencia

Figura 2.4.1: Diagrama de bloques con los subsistemas del aerogenerador y sus conexiones.

En el siguiente capitulo se presentaran la implementacién computacional de los modelos presen-

tados en este capitulo.
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Capitulo 3

Implementacion de un simulador

para un aerogenerador de 2 [MW]

Para la implementacion del simulador se tomé como base el simulador desarrollado por Iov,
Hansen, Sgrensen y Blaabjerg [15]. Dicho simulador fue implementado en MATLAB — Simulink,
por lo que todas las mejoras fueron realizadas en la misma plataforma.

El simulador [15] fue desarrollado en bloques. Consiste en una libreria que ofrece modelos de
una serie de sistemas eléctricos, mecanicos y de viento que, al combinarse entre si, pueden utili-
zarse para simular varios sistemas. Dicho simulador no ha sido actualizado tltimamente y muchos
bloques no coinciden con la documentacién asociada al trabajo, por lo que fue necesario revisar
exhaustivamente cada uno de los bloques y re-programar algunos para obtener un simulador basado

en modelos validos. En la Figura 3.0.1 se muestra el diagrama de bloques del simulador.
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Figura 3.0.1: Diagrama de bloques del simulador de un aerogenerador.

Basicamente se pueden identificar seis bloques principales. El bloque Wind Model representa
la dindmica del viento, el bloque Wind Turbine Rotor Variable Pitch representa la dindmica de
la turbina, el bloque Drive Train representa el sistema de transmisién mecénico, mientras que
el bloque Wound Rotor Induction Induction Generator representa al generador de induccion del
aerogenerador. Conectado a este tiltimo se encuentra el bloque AC/AC Converter. Este corresponde
al variador de frecuencia conectado a los bornes del rotor del generador. Los bloques DQ Source
y P&(Q dq corresponden a una fuente de voltaje en el sistema dg y a un medidor de potencia
activa y reactiva, respectivamente. Cada bloque corresponde a la implementacion de los modelos
de ecuaciones diferenciales y algebraicas explicados en la seccién anterior.

Se reviso la implementacion de cada uno de los bloques de la libreria [15] necesarios para

construir el simulador del aerogenerador. Se pudo observar lo siguiente:

3.1. Bloque viento

Este bloque corresponde a la implementaciéon de un modelo de viento desarrollado en RIS®
National Laboratory en Dinamarca [27]. El modelo esta basado en en el espectro de Kaimal, siendo

una componente importante del modelo un generador de ruido blanco. Dicho generador es el que
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incorpora la componente aleatoria al sistema, volviéndolo estocastico. El bloque entrega la velocidad
del viento promedio sobre toda la turbina. El modelo toma en cuenta la sombra generada por la
torre del aerogenerador, asi como turbulencias y los efectos generados por la rotaciéon de la turbina.

Los pardmetros del bloque son el diAmetro de la turbina, la velocidad promedio del viento, la
escala de longitud, la intensidad de la turbulencia y el tiempo de muestreo.

En este trabajo no se abordara mayormente el problema de modelaciéon y simulacién de viento,
por lo que este bloque se utilizé sin mayores modificaciones, salvo ajustes en los parametros de
ciertas componentes que no permitian que el bloque funcionara correctamente.

Los parametros utilizados para modelar el viento necesario para mover la turbina de un aero-

generador de 2 MW fueron los siguientes:

= Didmetro de la turbina: 87 m

Velocidad promedio del viento: 4 m/s - 18 m/s
= Escala de longitud: 600 m
= Intensidad de la turbulencia: 12 %

= Tiempo de muestreo: 0.001s

3.2. Bloque aerodinidmico

El bloque correspondiente a la turbina debe simular los cuatro modos de operacion de la turbina:

1. Cuando la velocidad del viento es menor que el umbral minimo de funcionamiento, la potencia

generada es cero.

2. Cuando la velocidad del viento es mayor que el umbral de funcionamiento y menor que la

velocidad nominal de viento, la potencia generada queda determinada por (3.2.1).

3. Cuando la velocidad del viento sobrepasa la velocidad de viento nominal, comienza a actuar
el limitador de potencia. De esta forma, para velocidades de viento por sobre la nominal, el

aerogenerador entregara potencia nominal.
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4. Cuando la velocidad del viento sobrepasa el umbral méximo de funcionamiento, se detiene
completamente la turbina para protegerla de danos. En este estado la potencia generada es

cero.

La ecuacion de torque es la siguiente:

1
Tyt = §Tl'pR3UQCT (A, 0) (3.2.1)

En la Figura 3.2.1 se muestra la implementacién del bloque de la turbina. El bloque switch
presente en el modelo es el bloque que genera las transiciones entre un estado de operaciéon y otro,
teniendo como base condiciones establecidas sobre la velocidad presente del viento.

En la misma figura, se pueden identificar bloques que calculan el valor A a partir de la velocidad
del viento y la velocidad de giro de la turbina, asi como un bloque que incorpora cierto retardo en
el actuador de cambio de angulo de ataque. Ambos bloques se utilizan para alimentar el bloque

Cr, para luego calcular el torque generado por la turbina utilizando (3.2.1).
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Figura 3.2.1: Implementacién del bloque de la turbina.

En el simulador original el calculo del coeficiente C'r se realizaba a través de un look-up table.
Esta técnica consiste en utilizar una tabla de doble entrada para obtener un valor de salida que ha
sido tabulado previamente. La tabla contiene valores discretos, por lo que si se requiere conocer el
valor C para cantidades que no estan incorporadas a la tabla, el bloque automaticamente interpola
los valores que faltan. Vale la pena recordar que el coeficiente de torque C es una funcién no-lineal
de A y 9. Cr es una de las caracteristicas méas relevantes en la caracterizacion de una turbina en

particular.
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La version disponible del simulador [15] presenta problemas de funcionamiento en la look-up
table. El simulador incluye un archivo de texto con los datos que describen el coeficiente de torque
C'r de una turbina en particular para valores de A que oscilan entre 0 y 20, y para valores de ¥
que oscilan entre -90° y 90°. La idea es volcar dichos valores al bloque de MATLAB — Simulink
look-up table para poder acceder al valores de Cr asociados a cierto par (A, 6) de forma dinamica
y eficiente durante la simulacién. El principal problema que presenta el bloque recién mencionado
es que para ciertos pares (), 6), contenidos en el subconjunto formado por los rangos de operacion
validos de cada variable, no existe un valor valido de Cr. De esta forma, si se accede a alguno de
dichos valores, en el siguiente paso se intentara operar con un valor invélido, lo que arrojard un
error y se detendra la simulacion. Otro problema se presenta cada vez que se ingresa un valor fuera
de rango a la tabla. En esta situacion, el bloque arroja una excepcion que detiene la simulacion.

El primer problema se puede solucionar “reparando” la tabla de datos que modela el coeficiente
Cr. Para eso se tomd el conjunto de datos original utilizado por el simulador [15] y se interpolaron
los datos erroneos para, finalmente, obtener una matriz C'r con valores validos en todo el rango
de operaciéon. En la Figura 3.2.2 se muestra tanto la version original de la funcion C7, como la
version reparada. En la version original se pueden apreciar las discontinuidades que afectaban el

funcionamiento de la simulacion.

Coeficiente de Torque Coeficiente de Torque

de torque Ct(.6)

Coeficiente de torque Ct(,6)

-100

20 100
Razén de velocidad de giro Razon de velocidad de giro

Angulo de Ataque [%] 20 100

Angulo de Ataque [

Figura 3.2.2: Funcién C7p sin reparar y posteriormente reparada.
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A pesar que el simulador comenz6 a funcionar correctamente después de la reparacion de la
tabla de datos, se opt6 por dejar de trabajar con look-up tables y se reemplazé por una funciéon Cr
encontrada en la literatura para darle mayor validez al modelo [25].

En (3.2.2) se muestra el coeficiente de torque utilizado:

116 ~12.5
Cr (A, 0)=0,22 ~ 0,40 —5 | e i (3.2.2)
En donde \; depende de la razon entre la velocidad en las puntas de las palas y la velocidad del

viento y de el angulo de ataque de las palas, como se muestra en (3.2.3):

1 1 0,035
Xi A+0,080 63+1

(3.2.3)

En la Figura 3.2.3 se muestra el grafico de (3.2.2):

Coeficiente de Torque {Cr}

0.4
0.35 -
034
0254

0.2 4
0.15 4
014

Coeficiente de Torque Cr(}"H)

0.05 -

0l
20

0 50 Angulo de ataque [grados]
Razon de velocidad de giro (i)

Figura 3.2.3: Coeficiente de torque.
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El segundo problema esta directamente relacionado con las acciones de control que se aplicaran
sobre la turbina. Particularmente se debe tener cuidado en que el dngulo de ataque de la turbina
en todo momento se encuentre en el rango entre 0° y 45°, para que la variable se mueva s6lo en el
rango de operacion factible de una turbina. La solucién a este problema se abordé més tarde, al
momento de disenar una estrategia de control bésica para el sistema, por lo que la explicacion de
ese punto se realiza en dicha seccién.

No se modificaron las demés componentes de la estructura de este bloque.

Los parametros utilizados para la turbina que forma parte del aerogenerador de 2 MW que se

quiere simular son los siguientes:
= Radio turbina: 43.5m

= Densidad del aire: 1.25Kg/m?

Velocidad de entrada en operacion: 3m/s

Velocidad de salida de operacion: 20 m/s

= Constante de tiempo actuador: 5s

3.3. Bloque mecanico

El bloque mecénico implementado en el simulador [15] corresponde a una simplificacion de
segundo orden del modelo mecanico basado en ecuaciones diferenciales presentado anteriormente.
Este bloque no presenté problemas de funcionamiento, por lo que no fue modificado de ninguna

forma. En la Figura 3.3.1 se muestra la implementacion de dicho bloque en MATLAB — Simulink.
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Figura 3.3.1: Implementacién bloque mecanico.

Los parametros utilizados para el sistema mecéanico que forma parte del aerogenerador de 2 [MW]

que se quiere simular son los siguientes:
= Jom: Momento de inercia maquina eléctrica: 90 Kg/m?
s Ju:: Momento de inercia turbina eélica: 49.5-10° Kg-m?
= kshare: Coeficiente de rigidez del eje: 755.658 Nm
= kgeqr: Razén de transformacion engranes: 77.925
= W Velocidad inicial de giro del eje: 157.08 rad/s

® W10 Velocidad inicial de giro de la turbina: 2.01578 rad/s

3.4. Bloque eléctrico

El bloque eléctrico fue totalmente reprogramado. Se programé el modelo en variables de estado

de la maquina de induccion correspondiente a (2.3.22), ademéas del sistema variador de frecuencia

para realizar la doble alimentacion.
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3.4.1.

MAaquina de induccién

En la Figura 3.4.1 se muestra la implementacién de un simulador de la ecuacién de estado de una

maquina de inducciéon de rotor bobinado. La ecuacion de estado corresponde a (2.3.22). También

se incorpor6 al simulador una implementacion de (2.3.23), correspondiente a la funciéon de torque

Y

eléctrico de la maquina de induccién. El torque eléctrico es fundamental para realizar el acople de

las ecuaciones de la méquina de induccién con las del sistema mecénico.
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Figura 3.4.1: Implementacién modelo maquina de induccién.

Los parametros utilizados para la maquina de induccién que forma parte del aerogenerador de

2 [MW] que se quiere simular son los siguientes:

s wy=2-50-7
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= R, =0.01[Q)
= L,, = 0.0955[H]
= L, = 0.095596[H]

= L, = 0.095596[H]

3.4.2. Variador de frecuencia

En las Figuras 3.4.2, 3.4.3, 3.4.4 y 3.4.5 se muestra la implementacién de un simulador basado en
las ecuaciones que describen el funcionamiento de un variador de frecuencia para excitar el rotor de
la maquina de induccion del aerogenerador de 2 [MW]. El simulador esta basado en las Ecuaciones

(2.3.24), (2.3.25) y (2.3.26).
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Figura 3.4.2: Conversor AC/AC completo.
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Figura 3.4.3: Conversor AC/DC.
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Los parametros utilizados para el variador de frecuencia son los siguientes:
= L, = 0.00012[H]
= R, =0.01[Q)]

= L/ = 0.00006[H]

= R/ =0.03[]
= R =0.001[Q)
= C = 1200[pF)
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3.5. Implementaciéon de estrategias de control

El sistema requiere de cuatro lazos de control. El primero consiste en control de velocidad de
giro del rotor, mientras que los restantes estan orientados al control del variador de frecuencia.

En todos los casos se optd por estrategias de control PI o PID. Los parametros se obtuvieron
mediante la técnica de curva de reaccion de Zyegler — Nichols.

Tipicamente, en un aerogenerador, las variables manipuladas son las siguientes:
» Angulo de ataque de las palas ()
= Voltaje de eje directo de rotor (vyq)
» Voltaje de eje en cuadratura de rotor (v,q)
Las variables controladas son las siguientes:
= Potencia activa (P)
= Potencia reactiva (Q)
Las perturbaciones del sistema son las siguientes:
= Velocidad del viento (v)
= Voltaje de estator (v;)

Se deben construir lazos de control independientes para controlar las potencias activa y reactiva. La
potencia activa P se controla variando el &ngulo de ataque de las palas 6, mientras que la potencia
reactiva se controla manipulando el voltaje aplicado en bornes del rotor v,

En las Figuras 3.5.1 y 3.5.2 se muestran las caracteristicas de potencia y torque de la méquina

de induccién, respectivamente.
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x 10° Caracteristica de Potencia de la Maquina de Induccion

potencia [VA]

. . . . )
0 50 100 150 200 250 300
Velocidad de Giro [rad/s]

Figura 3.5.1: Caracteristica de potencia de la maquina de induccién.

x 10*  Caracteristica de torque Electrico de la Maquina de Induccion

torque [Nm]
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Figura 3.5.2: Caracteristica de torque de la maquina de induccién.

En la Figura 3.5.1 se puede observar que la maquina opera como generador cuando la velocidad
de giro del rotor supera la mitad de la velocidad sincrona del sistema. Esto se debe a que la maquina

posee cuatro polos. La velocidad sincrona del sistema corresponde a 2 - 50 - w[rad/s].
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3.5.1. Control de velocidad de giro de la turbina

Se esperaria que la maquina opere constantemente a una velocidad en torno a los 160 [rad/s],
que es la velocidad a la que se alcanza una produccion de potencia activa de 2 [MW]. Con ese
objetivo se disefi6 un controlador PI, cuya variable controlada es la velocidad de giro del rotor (w;.)
y la variable manipulada es el dngulo de ataque () de las palas de la turbina.

A

WREF

From
Workspace

Gotod

Wind Model SB-2

Wind Turbine Rot,
Vet Pitch i@ Turo-mass wodel

Figura 3.5.3: Controlador PID velocidad de giro de la turbina.

Como de dijo anteriormente, el angulo de ataque de las palas tiene un funcionamiento acotado
entre 02 y 459, Para evitar la saturacién del actuador, se incorporé una estrategia de antiwindup,
como puede verse en la Figura 3.5.3.

En la Tabla 3.5.1 se muestran los pardmetros considerados para el controlador. El tiempo de

estabilizacion del sistema es de aproximadamente 5 [s], con una sobreoscilacion del 10 %

Cuadro 3.5.1: Parametros controlador PI - Velocidad de giro

’ Parametro \ Valor ‘
K, 3
Ky 1

3.5.2. Control del variador de frecuencia

A continuacién se muestra el controlador del variador de frecuencia. El diseno del controlador
esta basado en la estrategia propuesta en [26]. Ademés se incorpord antiwindup en todos los lazos
de control para evitar saturaciéon del actuador.

En la Figura 3.5.4 se muestra el lazo de control del voltaje V,4. La variable controlada es V.4
y la variable manipulada es indice de modulacién dg del controlador PWM que controla el arreglo

de tiristores del lado del rotor.
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Figura 3.5.4: Controlador V,.4.

En la Tabla 3.5.2 se muestran los pardmetros considerados para el controlador.

Cuadro 3.5.2: Parametros controlador PI - V4

Parametro \ Valor ‘

P 100
I 10

En la Figura 3.5.5 se muestra el lazo de control del voltaje V;.,. La variable controlada es V;., y
la variable manipulada es indice de modulacién d, del controlador PWM que controla el arreglo de

tiristores del lado del rotor.
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Figura 3.5.5: Controlador V.

En la Tabla 3.5.3 se muestran los pardmetros considerados para el controlador.
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Cuadro 3.5.3: Parametros controlador PI - V;,,

’ Parametro \ Valor ‘
Kp 100
Kr 10

Es necesario que la etapa de corriente continua permanezca a voltaje V. constante en todo
momento, a pesar de las perturbaciones. Por eso la etapa de corriente continua también requiere
de un controlador. La variable controlada corresponde a V., mientras que la variable manipulada
corresponde al indice de modulacién d; del controlador PWM que controla el arreglo de tiristores

del lado del estator.

Saturation

Figura 3.5.6: Controlador V..

En la Tabla 3.5.4 se muestran los pardmetros considerados para el controlador.

Cuadro 3.5.4: Parametros controlador PI - V.

| Pardmetro | Valor |

Kp 0.001
Kr 0.0001

3.6. Discusion

En este capitulo se explicit6 la forma en que se implement6 el simulador del aerogenerador de 2
[MW]. El simulador consiste en cuatro bloques principales interconectados entre si. El bloque viento
consiste en un generador de nimeros aleatorios que siguen una distribucién similar a la del viento.
El bloque aerodinamico representa a la turbina del aerogenerador. El bloque mecanico representa
la caja multiplicadora de engranajes que une la turbina con el generador de induccion. El bloque
eléctrico representa al generador y al variador de frecuencias.

Todo el sistema esta gobernado por cuatro lazos de control. Las estrategias de control consisten
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en controladores proporcional-integral (PI), que es suficiente para los objetivos de este trabajo.
Como se mostrara en el siguiente capitulo, el generador serd utilizado para tomar datos de
entrada y salida, los que se usaran como caso de prueba de un nuevo método de identificacién

difusa basado en inteligencia computacional.
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Capitulo 4

Método de identificacion de modelos

difusos

Una vez que se tiene construido el simulador de un aerogenerador, se procedera a realizar iden-
tificacion difusa de éste a partir de mediciones obtenidas a través del simulador. En este trabajo
se presenta un nuevo método de identificacion difusa basado en algoritmos genéticos (genetic algo-
rithms, GA) y optimizacion por enjambre de particulas (particle swarm optimization, PSO).

En ciertos problemas de optimizacion de alta complejidad se debe recurrir a métodos que puedan
resolverlos de manera eficiente, aceptando en ocasiones que la solucién no sea la 6ptima, si no que
sea sOlo cercana a ésta. En este contexto, los algoritmos inteligentes de optimizaciéon basados en
poblaciones resultan ser muy adecuados [19].

Los algoritmos evolutivos son la familia mas grande y reconocida de algoritmos de optimizacién
basados en poblaciones [4]. Bajo esta categoria se incluyen las subfamilias de algoritmos genéticos,
programacion evolutiva, estrategias evolutivas y programacion genética.

Por otra parte, la optimizacion por enjambre de particulas [7] es un algoritmo perteneciente
a la familia de inteligencia de enjambres. Si bien esta rama se desarrolla de forma independiente
de la familia de los algoritmos evolutivos, diversos estudios han encontrado similitudes entre la
optimizacion por enjambre de particulas y otros algoritmos evolutivos, como los algoritmos genéticos
y la programacion evolutiva [17].

A continuacion se muestra una breve descripcion de GA y PSO, necesaria para la posterior
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presentaciéon del nuevo método de identificacion difusa.

4.1. Algoritmos genéticos

Los algoritmos evolutivos (evolutionary algorithms, EA) son métodos iterativos de optimizacion
estocéstica inspirados en conceptos de la teoria evolutiva de Darwin. En la teoria de Darwin, a
medida que transcurren las generaciones, la poblaciéon de una especie evoluciona de tal forma que
aquellos miembros que logran adaptarse de mejor forma al entorno tienen mayor probabilidad
de sobrevivir y de reproducirse. Dichas caracteristicas que permitieron la mejor adaptacion del
individuo son heredadas por su decencia, por lo que los mejores rasgos tienden a permanecer en la
poblacién por otras generaciones y los peores tienden a desaparecer.

Un algoritmo evolutivo simula el proceso de evoluciéon en una poblacion de individuos. Se pro-
pone una poblacién inicial de soluciones candidatas para el problema de optimizacién y se generan
nuevos individuos a partir de los originales. En cada generacién sobreviven con mayor probabilidad
aquellos individuos que presenten soluciones mas cercanas a la 6ptima, por lo que la poblacién
tiende a evolucionar hacia la mejor solucién aproximada del problema de optimizacién en cuestion.
En el ciclo de simulacién, tres operaciones se encuentran en juego: seleccidon, recombinacién y mu-
tacion. Los operadores de recombinacién y mutacién crean nuevas soluciones candidatas, mientras
que la seleccion descarta los individuos de baja calidad, la que es evaluada por fitness o adapta-
cion. Valores de fistness més altos o mas bajos, dependiendo si es un problema de maximizacion o
minimizacion, indican mejor calidad de las soluciones [19].

Los algoritmos genéticos son los principales representantes de la familia de los algoritmos evo-
lutivos. Una primera version de GA fue presentada por John Holland [14]. Sus principales carac-
teristicas son el fuerte énfasis en el operador de recombinacién, el uso de un operador de seleccion
probabilistica (seleccion proporcional) y la interpretacion de la mutacion como un operador de
apoyo a la recombinacion. Ademés la forma original de los algoritmos genéticos se basa en el uso
de codificacién binaria, sin embargo esta ha sido adaptada para incluir codificaciones reales para
aplicarlo de un modo mas directo a espacios de busqueda que no son binarios.

Conceptualmente, un EA mantiene una poblacion de individuos que son seleccionados y creados
en un proceso iterativo. Un individuo consiste en un cromosoma, un fitness y un namero de variables

auxiliares que permiten controlar el proceso evolutivo. El cromosoma consiste en el ntimero de genes

78



que en su conjunto codifican una solucién del problema de optimizacion. El fitness representa la
calidad de la solucion codificada en el cromosoma del individuo, que usualmente corresponde a
la funcién objetivo del problema de optimizaciéon o de una funcién monoétonamente creciente con
respecto a la funciéon objetivo cuando se trata de problemas de maximizaciéon. Cuando se trata de
problemas de minimizacién, las soluciones de mejor calidad son las que presentan valores menores de
la funcion objetivo; por lo que en dichos casos el fitness usualmente es una funcién monétonamente
decreciente respecto de la funcién objetivo.

Todos los EA’s tienen una fase de inicializacion seguida de una fase iterativa, en donde la
poblacién inicial evoluciona hacia mejores soluciones del problema. En el Algoritmo 4.1 se muestra

el pseudo-codigo de un algoritmo evolutivo tipo.

Algoritmo 4.1 Algoritmo evolutivo estandar.

01. k = 0. Inicializar Poblacion P(0)
02. Evaluar Poblacion P(0)
03. Mientras no se cumpla condicién de término

04. k=k+ 1

05. Seleccionar poblaciéon P‘(k) a partir de P(k—1).
06. Crear poblacion P(k) a partir de P‘(k).

07. Evaluar Poblacién P(k).

08. Finalizar
09. Solucion del problema es el mejor elemento de P(k).

4.1.1. Terminologia basica

A la estructura de los individuos (soluciones candidatas) se les conoce como cromosomas. Este
es el genotipo manipulado por el GA. Normalmente el genotipo de un individuo corresponde a
la codificacién binaria de una soluciéon candidata de la funcion objetivo. Asi como a la solucién
codificada en binario se le conoce como genotipo, a la solucién decodificada, perteneciente al espacio
de la funcién objetivo, se le conoce como fenotipo. Al valor de cada bit en un cromosoma se le
conoce como gen; sin embargo, cuando un conjunto de bits representa un tnico parametro en el
espacio fenotipico, se suele denominar gen a dicho conjunto. En la Figura 4.1.1 se presenta una
solucion candidata para un problema de optimizaciéon codificada en un cromosoma. El problema
de optimizacioén posee dos variables, cada una codificada con una precisiéon de 8 bits, identificadas

como “Gen 1”7 y “Gen 2.

79



Cromosoma

11000011 10001100

Gen 1 Gen 2

Figura 4.1.1: Ejemplo de cromosoma

4.1.2. Codificacion

Los parametros en EA’s tradicionalmente se representan con codificaciéon binaria. La estructura
de datos utilizada es un vector de bits con largo fijo L, que corresponde a 2% soluciones distintas
en el espacio de buisqueda.

Se debe especificar la funcion decodificadora que mapea la representacion binaria de un cro-
mosoma en un numero de punto flotante. La funciéon decodificadora convierte un niamero binario
en un niamero decimal que sera utilizado para evaluar la funcién de fitness. Si un cromosoma esta
codificado en L bits, el valor correspondiente en representacion punto flotante x,.,; estd dado por

(4.1.1).

- ] Tmazx — LTmin — L—1—i
Treal = Tmin + 2L 1 <Z -2 ) (411)

=0
En donde i, ¥ Zmaz son los valores minimos y maximos que puede tomar x y x[i] es el i-ésimo

bit del gen en codificacion binaria.

4.1.3. Mutacion

El procedimiento de mutacién mas comun para problemas de codificacion binaria es aquel conoci-
do como bit-flip. Este procedimiento consiste en una iteracion sobre todos los genes del cromosoma,
en donde el gen i serd cambiado con una probabilidad p,,. Esto se logra asignando un nimero
aleatorio r; € U(0,1) a cada bit 4. Si el namero obtendo r; es menor que p,,, entonces el bit i es
cambiado.

El principal problema de este operador es que es de orden O(L) para cromosomas de largo L,
de modo que la implementacion directa es ineficiente. Existen técnicas que mejoran el desempeno

del procedimiento de mutacién, pero no seran presentadas en este trabajo.
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4.1.4. Crossover

Un operador ampliamente utilizado para la codificacion binaria es el crossover de n puntos. Este
recombina los genes de dos o mas padres para crear cromosomas de dos descendientes.

En el crossover de un punto, los cromosomas de los padres, de tamano n, son cortados y reen-
samblados en una posicion aleatoria p del cromosoma. El primer decendiente (offspring) recibe los
genes entre gen[l] y gen[p-1] del padre #1 y el resto de los genes, es decir del gen|p] al gen[n], del
padre #2. El cromosoma del segundo descendiente es ensamblado a partir de los genes restantes de
cada padre. Es decir, los genes comprendidos entre el gen[l] y el gen[p-1] provienen del padre #2,
mientras que los genes entre el gen[p| y el gen[n] provienen del padre #1.

El crossover se aplica con una probabilidad p, para cada par de padres. Si no se ejecuta, los

descendientes son copias idénticas de los padres.

Gen 1 Gen 2

Padre 1 11000011 10001100

Padre2 | 00101100 10010101

Punto de crossover

Descendencia 1 11000011 10001100

Descendencia 2 00101100 10010101

Figura 4.1.2: Crossover de un punto.

La diferencia entre crossover de 1 punto y el crossover de n puntos esta en el uso de n puntos
de corte en vez de uno. Entre cada punto de crossover se alterna el origen de los genes de la

descendencia. Se utiliza un valor de n entre 1 y 4.

4.1.5. Operadores de seleccion

El operador de seleccion remueve individuos con un fitness bajo y lleva a la poblacion a estar
formada por individuos de mejor calidad. En definitiva, este operador actualiza la poblacién de una

iteraciéon a la siguiente.
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En general, el operador de selecciéon puede reemplazar a la poblacién completa o s6lo a una

parte de ésta.

4.1.6. Descripcién general de los algoritmos genéticos

En los algoritmos genéticos se utiliza recombinacién como el operador de biisqueda méas impor-
tante y se aplica mutacién con una probabilidad muy pequena tan s6lo como un operador adicional.
El objetivo de aplicar mutacién es mantener diversidad en la poblacién, de tal forma de explorar
areas inexploradas del espacio de soluciones factible y asi evitar la convergencia del algoritmo en
o6ptimos locales.

El GA baésico comienza con una poblacion inicial P(0) que generalmente es inicializada al azar.
Se evalua el fitness de cada individuo. Luego, algunos de estos individuos son seleccionados para
reproducirse y pasan a un conjunto C(k). A este conjunto se le aplican operadores de crossover y
mutacion obteniendo una poblacion C’(k). En general, la nueva poblacion P(k+1) es construida
solo con la descendencia C’(k) si esta es del mismo tamaino que la poblacion inicial, aunque existen
ciertos enfoques en que se seleccionan también los mejores padres y se elimina la peor parte de la
descendencia para formar la poblacion de la siguiente iteracion. En el Algoritmo 4.2 se presenta el

pseudo-codigo de un algoritmo genético estandar.

Algoritmo 4.2 Algoritmo genético estandar.

01. k = 0. Inicializar Poblacion P(0)
02. Evaluar Poblacion P(0)

03. Mientras no se cumpla condicién de término

04. k =k +1
05. Seleccionar poblaciéon C(k) a partir de P(k—1).
06. Crear poblacion C‘(k) a partir de C(k) utilizando
operadores de crossover y mutacion.
07. Construir poblaciéon P(k) a partir de descendencia C‘(k) y
completar en caso de ser mnecesario con poblaciéon de padres P(k—1).
08. Evaluar Poblacion P(k).

09. Finalizar
10. Solucién del problema es el mejor elemento de P(k).
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4.2. Optimizacién por enjambre de particulas

La optimizacion por enjambre de particulas es un algoritmo de optimizaciéon basado en pobla-
ciones. Se inspira en el comportamiento de bandadas de aves, cardiimenes, enjambres de abejas e
incluso en el comportamiento social humano [17]. PSO es una herramienta de optimizacién basa-
da en poblaciones que puede ser aplicada de un modo sencillo para resolver diferentes problemas
de optimizacién. Las principales fortalezas de PSO son su rapida convergencia en relacion a otros
algoritmos de optimizacioén, como GA [12] o temple simulado (Simulated Annealing, SA) [21]. De
acuerdo a algunos estudios [1, 8], es posible afirmar que el comportamiento de PSO puede catalo-
garse como el de un algoritmo evolutivo, en algin lugar entre algoritmos genéticos y programaciéon
evolutiva.

Para aplicar PSO satisfactoriamente, uno de los puntos clave es encontrar como mapear la solu-
cion del problema en la particula de PSO, lo que afecta directamente su factibilidad y desempeno.

De un modo similar a los algoritmos evolutivos, PSO utiliza un mecanismo de busqueda basado
en poblaciones. Los individuos son conocidos como particulas en la literatura PSO. Estas tienden a
seguir a la particula mas fuerte, que es aquella que proporciona la mejor solucién candidata hasta
la iteracion en que se encuentra el algoritmo. Ademéas de seguir la tendencia de la mejor solucién
candidata global del problema, cada particula toma en cuenta su historia personal, por lo que

también tiende a permanecer cerca de la mejor solucién candidata encontrada por ella misma.

4.2.1. Modelo canénico de optimizaciéon por enjambre de particulas

De acuerdo a [19], el modelo canénico PSO consiste en un enjambre de particulas. Cada particula
representa una solucién candidata al problema de optimizacién, por lo que el enjambre de particulas
es un conjunto de soluciones candidatas al problema de optimizaciéon. Las particulas, cada una de
dimension d, se mueven iterativamente por el espacio de soluciones factibles del problema. En cada
iteracion, las particulas exploran el espacio de soluciones factibles para buscar nuevas y mejores
soluciones al problema. La exploracion se realiza guiada por el fitness f de cada particula, que
es una medida de calidad de la solucién. En la mayor parte de los problemas de optimizacién,
conviene que la funcion de fitness sea la misma funcion objetivo por optimizar. Cada particula i
tiene una posicion instantanea, representada por un vector z;. Este representa la solucion candidata

al problema de optimizacién. Cada particula ademas tiene una velocidad instanténea, representada
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por el vector v;. Las coordenadas j de los vectores de posicién y velocidad son respectivamente x;;
y vi;. Cada particula recuerda su mejor posicién en la historia de su busqueda en el vector pbest;
(particle best) y, ademés, cada particula conoce la mejor posicion alcanzada por cualquier particula
en la historia de la busqueda. Esta se guarda en el vector gbest (global best). En la iteracion k + 1,
se actualiza la velocidad de cada particula de acuerdo a la velocidad previa. Ademas se actualizan
los valores de pbest; y de gbest, en caso que alguna particula haya alcanzando su mejor solucién
histérica propia o la mejor soluciéon historica del problema completo. Luego, la nueva posiciéon se

calcula como la suma de la posicion previa con la nueva velocidad, tal como se muestra en (4.2.1).

vij (k+1) = w-vij(k) +c1 - b1 - (pbesti(k) — xi5) + ca - da(gbest(k) — x;(k)) (4.2.1)

En (4.2.1), w es el factor de inercia, ¢; es la constante cognitiva y ¢ es la constante social de las
particulas. Tanto w como ¢ y co son parametros de sensibilidad del algoritmo. El comportamiento
cognitivo representa la tendencia de cada particula a dirigirse hacia su mejor posiciéon historica
conocida pbest;. El comportamiento social representa la tendencia de las particulas a dirigirse hacia
la mejor posicion conocida entre todos los miembros del enjambre gbest. ¢1 v ¢2 son nimeros
aleatorios uniformemente distribuidos entre 0 y 1. La presencia de ambos nimeros en la féormula
permite mantener diversidad en el enjambre. Por lo tanto, la nueva velocidad depende de un factor
de inercia y, ademas, de correcciones provenientes del comportamiento social y cognitivo de cada
particula. Finalmente, la nueva posicién de una particula estéd determinada por su posiciéon actual
maés la nueva velocidad calculada.

En el modelo PSO, las particulas buscan soluciones en un espacio con un rango [s, —s]. Para
guiar efectivamente las particulas en el espacio de busqueda, el movimiento maximo (velocidad
méxima) debe encontrarse limitado por un rango [—vmaz;Vmaz)- El valor de vp,q. es p - s, con

0.1 < p < 1. Usualmente se escoge vpq, = S, €s decir se considera p = 1.

4.2.2. Algoritmo PSO

El algoritmo funciona como se indica a continuacion. Luego de inicializar las posiciones y velo-

cidades de las particulas de forma aleatoria, comienzan las iteraciones. El primer paso es calcular
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el fitness de cada particula. El fitness representa la calidad de la solucién candidata asociada a
la posicién de la particula. Una vez que se dispone del fitness, es posible actualizar las variables
gbest y pbest;. Hecho eso, se procede a calcular las nuevas velocidades v;(k + 1) y la nueva posicion
x;(k+ 1) para cada particula. Tanto la posicion como la velocidad debe saturarse si se alcanzan los
limites predefinidos. Una vez realizado todo esto, se pasa a la siguiente iteracion.

El proceso anterior se repite hasta llegar a uno de los criterios de término del algoritmo. Usual-
mente se usa como criterio de término la realizacién de un namero determinado de iteraciones o si
no un numero fijo de iteraciones en que no hay mejora de la solucién encontrada.

Una vez finalizado el algoritmo, la solucién del problema esta dada por gbest.

El Algoritmo 4.3 corresponde al pseudo-cédigo de PSO que representa el algoritmo antes des-

crito. La funcién a minimizar es f(-) [20].

Algoritmo 4.3 Optimizacion de Enjambre de Particulas (PSO)

01. Inicializar el tamano del enjambre de particulas n, y otros
pardmetros como omega, c¢_1, c 2

02. Inicializar las posiciones y las velocidades de las
particulas aleatoriamente.

03. Mientras no se cumpla el criterio de término

04. k=k +1
05. gbest (k) = argmin(f(gbest(k—1)),f(x_1(k—-1)),...,f(x_n(k—1)))
06. Para i = 1:n
08. pbest i(k) = argmin(f(pbest_ i(k—1)),f(x_i(k—1)))
09. Para j = 1:d
10. v_1ij(k+1) omegaxv _ij (k)
+ ¢_1lxphi_ 1x(pbest(k) — x_ij(k))
+ ¢_2xphi_2x(gbest(k) — x_ij(k))
x_ij(k+1) = x_ij (k) + v_ij(k+1)
x_1 pertenece a [—s,s]
v_1 pertenece a [—v_max,v_max]|
11. Siguiente j
12. Siguiente i

13. Finalizar
14. La solucién al problema de optimizacién estd dada por gbest (k)

4.3. Nuevo algoritmo de identificaciéon difusa

Una vez que se han especificado los fundamentos de los algoritmos genéticos (GA) y de la
optimizacién por enjambre de particulas (PSO), en esta secciéon se presenta el nuevo método de

identificacion difusa desarrollado.
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En la literatura existe otro método de identificacion difusa que utiliza GA para su funcionamien-
to. En [9] se utiliza una aplicacion de algoritmos genéticos para el disefio de sistemas difusos. La
aplicacion esté orientada principalmente a la generacion de las funciones de pertenencia del sistema.
Tanto el namero de funciones de pertenencia como su distribuciéon se decide mediante algoritmos
genéticos.

La codificacion usada en [9] se explica a continuacién: Se asume un namero de funciones de
funciones de pertenencia determinado. La forma de las funciones de pertenencia puede ser triangu-
lar, trapezoidal o polinomial. Cada funcion de pertenencia tiene un traslape de 1/2 con sus vecinas.
El string de GA representara la distancia existente entre ciertos hitos de funciones de pertenencia
vecinas, tal como se muestra en la Figura 4.3.1. En el ejemplo se puede ver que el largo del string
es L=28 y este se encuentra dividido en cuatro grupos de 7 bits. Producto de la evolucién del
algoritmo, iré variando la forma de las funciones de pertenencia a través de crossover y mutacion,

hasta alcanzar un conjunto 6ptimo de funciones de pertenencia.

0011111 [ 0101110 [ 0011001 | 0011011
w31\ 46 ~25  ~27 .
A \ AN S S <

31 77 102 129

Figura 4.3.1: Codificaciéon binaria.

El nuevo método esté orientado a la seleccion de del conjunto de reglas 6ptimo y, a diferencia
de [9], no esté orientado a la generacion de las funciones de pertenencia del sistema. El esquema
de funcionamiento general del método es el mismo que el presentado en la Figura 1.1.4. Primero se
debe seleccionar una estructura del modelo, luego se identifican los parametros de las premisas y

luego los parametros de las consecuencias.
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La diferencia de este método con el que fue presentado en la Seccién 1.1.2.2 es la forma en que se
calcula cada una de las etapas. En este nuevo método los parametros de las premisas son obtenidos
mediante GA, mientras que los parametros de las consecuencias son obtenidos mediante PSO.

A continuacién se presenta el nuevo método de identificacion difusa.

4.3.1. Eleccién de la estructura del modelo

La eleccion de la estructura del modelo no presenta innovaciéon en este algoritmo. Es posible
hacer una procedimiento de busqueda exhaustiva de la estructura de regresores 6ptima para el
modelo o si no se puede realizar una busqueda la estructura por analisis de sensibilidad, como se

explica en la Seccién 1.1.2.2.

4.3.2. Identificaciéon de los pardmetros de las premisas

En este método también se obtienen los conjuntos difusos a partir de la particién mediante
clustering difuso del conjunto de datos de entrenamiento. Para eso de deben aplicar los retardos
indicados por los regresores al conjunto de datos de entrenamiento. Luego se aplica algtin algoritmo
de clustering que asigne grados de pertenencia a los NV datos para cada uno de los C clusters difusos
que se desean generar. En este trabajo se utilizo el algoritmo de clustering conocido como Fuzzy
C-Means para particionar el conjunto de entrenamiento.

Una vez que se tienen los N datos clasificados en C clusters, cada cluster debe ser proyectado
sobre el subespacio definido por cada uno de los K regresores que forman la estructura del modelo
difuso. Se obtienen las funciones de pertenencia a cada conjunto difusos a partir de la interpolacién
de las proyecciones de cada cluster sobre los subespacios que genera cada regresor por alguna funcién
adecuada. Tipicamente las funciones utilizadas son sigmoidales y gaussianas. Hasta el momento el
método no presenta innovacién con respecto al método presentado en la Secciéon 1.1.2.2.

Una vez que se dispone de las funciones de pertenencia se deben generar las premisas de las

reglas. Los antecendentes de una tipica regla R; tienen la siguiente forma:
R;: If X;is Ay; and ... and X, is Ag;

Una primera opcién seria generar premisas a partir de todas las combinaciones posibles de las

funciones obtenidas anteriormente. Eso generaria un modelo de M = C - R reglas.
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Muchas de esas reglas no tienen sentido, por lo que es necesario elaborar un método para
seleccionar aquellas reglas que son significativas para la modelacion y descartar las que no. Si se
consideran en la modelacion las reglas que no tienen sentido, al momento de calcular los parametros
de las premisas del modelo, es muy probable obtener modelos inestables.

Para realizar la seleccion 6ptima de reglas se recurrié a GA.

Se disend un cromosoma binario de M = C'- R componentes. La componente i del cromosoma
estd asociada a la regla R;. Si el bit ¢ del cromosoma es 1, entonces la regla R; sera considerada en

la modelacion del sistema. Por otra parte, si el bit 7 es 0, entonces la regla R; sera descartada.

0 0 1 0 1 1 1 0| e 1 1

M = C-K componentes

C: Numero de clusters
K: Nimero de regresores

Figura 4.3.2: Cromosoma identificaciéon de pardmetros de las premisas.

El método funciona como se indica a continuacion:

= Se inicializan los parametros de probabilidad de mutacién, probabilidad de crossover y criterio
de término del algoritmo. Como criterio de término se utilizé6 un nimero maximo de iteraciones

o un umbral minimo de fitness alcanzado por alguno de los individuos.
= Se selecciona la estructura del modelo a identificar.

= Se realiza clustering difuso para particionar el espacio de entrada y se calculan proyecciones

y funciones de pertenencia de los conjuntos difusos.

= Se inicializa una poblaciéon de N; individuos de manera aleatoria. Los individuos tienen el

cromosoma antes descrito. Cada gen representa una posible regla.

= Se identifican los parametros de las consecuencias de cada uno de los modelos generados a

partir del genoma de cada individuo de la poblacion.

= Se calcula el fitness de cada individuo de la poblacion. El fitness corresponde al error cuadra-
tico medio de la predicciéon a 1 paso generada con el modelo obtenido a partir del genoma de

cada individuo.
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= Se entra en el ciclo evolutivo. En cada ciclo:

e Se eligen aquellos individuos con mejor fitness. Los individuos con mejor fitness seran

los que tendran mayor probabilidad de generar descendencia.

e Se generan descendientes a partir del crossover del genoma de los mejores individuos de

la generaciéon anterior.
e Se realizan mutaciones con cierta probabilidad al genoma de la descendencia.

e Se identifican los parametros de las consecuencias de cada uno de los modelos generados

a partir del genoma de cada individuo de la nueva poblacion.
e Se calcula el fitness de cada individuo de la nueva poblacion.
e Solo sobreviven los individuos con mejor fitness.
e Si no se cumple criterio de término, se contintia con siguiente iteraciéon. Si se cumple con

el criterio de término, finaliza el método.

En la Figura 4.3.3 se muestra un diagrama de flujo con el método de identificacion de parametros

de las premisas.
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Eleccién de la estructura del
modelo

v

Clustering difuso y célculo de
funciones de pertenencia

v

Inicializacion de poblacion
inicial aleatoria

v

Identificacion de los pardmetros
de las consecuencias

v

Calculo de fitness de todos los
individuos de la poblacion

Y

Criterio de
término

Crossover
Mutacién

Identificacion de los pardmetros
de las consecuencias

v

Calculo de fitness de todos los
individuos de la poblacion

v

Seleccion y supervivencia de los
individuos con mejor fitness

| ]

Figura 4.3.3: Diagrama de bloques proceso de selecciéon de reglas mediante GA.

El esquema tradicional de identificacion de parametros de las consecuencias estda basado en
encontrar los parametros por minimizaciéon de minimos cuadrados. Para probar un esquema en que
los parametros de las premisas se calculan con el nuevo método y los parametros de las consecuencias

se calculan minimizando minimos cuadrados, se utilizo la serie de Chen.

La ecuacion (4.3.1) muestra la serie de Chen.

(0.8 —05- e*y<k*1>2) y(k—1)— (0.3 109 e*«y(’“*l)z) y(k—2)  (43.1)

tu(k—1)+02-u(k—2)+0.1-u(k—1) u(k—2)+e(k)

y(k) corresponde a la salida del sistema, u(k) a la entrada y e(k) es ruido blanco.
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Se inicializa la entrada u(k) con una serie de diez mil nameros aleatorios y se genera la entrada
y(k) a partir de la serie de datos y de (4.3.1).

Para comparar resultados, se obtuvo un modelo ARX y un modelo difuso obtenido con el toolbox
de Babuska [3], ademés del modelo obtenido con el nuevo método. Se realizaron predicciones a 1
paso con cada modelo.

Los pardametros de GA utilizados en el nuevo método de identificacion fueron los siguientes:
= Numero de individuos: 8
= Numero maximo de iteraciones: 24

Probabilidad de crossover: 0.6

Probabilidad de mutacion: 0.1

En la Figura 4.3.4 se muestran graficos con las predicciones a 1 paso obtenidas con los distintos

modelos.
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Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo ARX

Potencia [normalizada]
)

2

Data real
— — — Prediccion 1 paso

3 i ; i ;
8000 8020 8040 8060 8080 8100 8120 8140 8160 8180 8200
Tiempo [s]

(a) Modelo ARX

Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo Difuso Babushka Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno

Potencia [normalizada]
o

Potencia [normalizada]
o

2+ 2

Data real Data real
— — — Prediccion 1 paso — — — Prediccion 1 paso

3 i L L i L ; 3 i L L i L ;
8000 8020 8040 8060 8080 8100 8120 8140 8160 8180 8200 8000 8020 8040 8060 8080 8100 8120 8140 8160 8180 8200
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(b) Babuska (¢) Nuevo método (minimos cuadrados)

Figura 4.3.4: Predicciones a 1 Paso de la Serie de Chen

En la Tabla 4.3.1 se muestran los inidices de desempeno de cada modelo en la prediccion a 1

paso.

Cuadro 4.3.1: Prediccion a 1 Paso

’ Modelo \ ECM \ VAF ‘
Serie de Chen ARX 0.2973 | 91.1629 %
Serie de Chen Babuska 0.1593 | 97.4621 %
Serie de Chen Nuevo Método (Min. Cuadrados) | 0.2286 | 94.7748 %

4.3.3. Identificaciéon de los parametros de las consecuencias con PSO

Se disen6 un nuevo método de identificacion de pardmetros de las consecuencias de las reglas.
A diferencia del método presentado en la Secciéon 1.1.2.2; en el nuevo método los parametros de

las consecuencias se obtendran por optimizaciéon por enjambre de particulas en vez de utilizar un
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método algebraico.

Una regla R; del sistema difuso tiene la siguiente forma:

R;: If Xy is Ay; and ... and Xy, is Ay; then Y; = p! +pi - X7 + ... —i—p?€ - Xg.

En donde:
X4, , Xk son las variables de entrada o premisas de las reglas.
Ay, -+, Ag; son los conjuntos difusos asociados a las variables de entrada.

Y; es la salida de la regla 7.

pl, -+, pt corresponden a los pardmetros de la funcién lineal de salida de la regla.

Un individuo de la poblacion utilizada para calcular los parametros de las premisas de las reglas
representa a un conjunto candidato de reglas. Dado ese conjunto candidato de reglas, en esta etapa
se deben calcular parametros pi, - - - ,pfC para cada regla ¢, de tal forma que el error cuadratico
medio de la predicciéon a 1 paso del modelo sea minimo.

Dado que se trabajara con PSO para encontrar los parametros de las consecuencias, es necesario
definir correctamente la particula que se utilizarda. Cada una de las particulas a utilizar en la
busqueda del conjunto de parametros 6ptimo corresponde a un vector de nimeros de punto flotante
de dimensién K-M. K corresponde al nimero de regresores del sistema, mientras que M corresponde
al namero de reglas del individuo GA con la combinacion de reglas candidatas.

Una particula j es un tnico vector que contiene parametros candidatos para cada una de las

reglas definidas por las premisas. En (4.3.2) se muestra un ejemplo de particula.

(4.3.2)

93



Identificacién de los
parametros de las premisas

v

Inicializacion de poblacion
inicial aleatoria

v

Inicializacion de velocidades
iniciales de las particulas aleatorias

v

Célculo de fitness de todos los
individuos de la poblacion

)

Criterio de
término

Actualizacion de velociadades de
las particulas de acuerdo a PSO

v

Actualizacion de posiciones de las
particulas de acuerdo a PSO

v

Calculo de fitness de todos los
individuos de la poblacion

v

Actualizacion de pbest para cada
particula. Actualizacion de gbest

I

Figura 4.3.5: Diagrama de bloques proceso de estimacion de parametros de las consecuencias me-
diante PSO.

El método funciona como se indica a continuacion:
= Se realiza identificacion de los parametros de las premisas.

= Se inicializan parametros de PSO. Los parametros de PSO corresponden al namero de particu-
las con el que se trabajara, al coeficiente social y al coeficiente cognitivo. Se inicializa criterio
de término de PSO, que corresponde a un nimero maximo de iteraciones o un nimero maximo

de iteraciones en que la particula mejor evaluada no cambia.

= Se inicializan posiciones y velocidades aleatorias de todas las particulas. En todo momento las
posiciones de las particulas se mantendran acotadas al intervalo (—1,1), porque se desea que
los parametros p!, se mantengan acotados en ese rango. Las velocidades siempre se mantendran

acotadas al intervalo (—0.2,0.2) vara evitar una saturaciéon muy rapida de las posiciones.

» Se calcula el fitness de todas las particulas y se calculan valores de pbest; y gbest. El fitness
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de la particula j corresponde al error cuadratico medio de la simulacién a 1 paso del modelo
obtenido a partir de los parametros de las consecuencias representados por la posicion actual

de j.
= Se entra en el ciclo evolutivo. En cada ciclo:
e Se actualiza la velocidad de cada particula j. Para eso se utiliza la definicion de la

actualizacion de velocidades del algoritmo PSO.

e Se actualiza la posicion de cada particula j. Para eso se utiliza la definicién de la actua-

lizacion de posiciones del algoritmo PSO.
e Calculo de fitness de cada particula j.
o Actualizacion de pbest; y gbest.
e Si se cumple alguno de los criterios de término, se termina el algoritmo y la mejor solucion

al problema es gbest. En caso contrario, se prosigue con la siguiente iteracién.

Se realiz6 identificacion de la serie de Chen (4.3.1) para probar este nuevo método. Los parametros

de PSO utilizados en el nuevo método de identificacion fueron los siguientes:
= Numero de particulas: 6
= Nimero méximo de iteraciones: 30

En la Figura 5.7.1 se muestra el gréafico con la prediccion a 1 paso obtenida con el nuevo método y

PSO.

Prediccion 1 paso (Detalle) — Modelo Difuso Moreno

Potencia [normalizada]
)

2

Data real
— — — Prediccion 1 paso

-3
8000 8020 8040 8060 8080 8100 8120 8140 8160 8180 8200
Tiempo [s]

Figura 4.3.6: Resultados prediccién a 1 paso - Nuevo método PSO
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En la Tabla 4.3.2 se incorporan los indices de desempeno de esta nueva forma de identificacion.

Cuadro 4.3.2: Prediccion a 1 Paso

’ Modelo \ ECM \ VAF ‘
Serie de Chen ARX 0.2973 | 91.1629 %
Serie de Chen Babuska 0.1593 | 97.4621 %
Serie de Chen Nuevo Método (Min. Cuadrados) | 0.2286 | 94.7748 %
Serie de Chen Nuevo Método (PSO) 0.2337 | 94.5422 %

4.4. Numero de iteraciones algoritmo

La motivacién de utilizar inteligencia computacional para la seleccion de reglas es evitar realizar
un gran niamero de iteraciones realizando una busqueda exhaustiva de la combinaciéon 6ptima de
reglas.

Se hizo una estimacién de iteraciones con ambos métodos para tener una idea de la mejora en

esfuerzo computacional que se obtiene al usar el nuevo método basado en inteligencia computacional.

4.4.1. Busqueda exhaustiva

A continuacién se muestra el célculo para estimar la cantidad de modelos difusos a evaluar para
la busqueda exhaustiva de un modelo 6ptimo.

Suponiendo que el espacio de entradas esté formado por R regresores y que éste fue particionado
en C' clusters, entonces un modelo que contenga todas las reglas generadas a partir de todas las

combinaciones posibles de funciones de pertenencia tendra M, ., reglas. M,,,, esta dado por:

Mo = CF (4.4.1)

El niimero de combinaciones posibles de r elementos, sobre un grupo de n elementos esta dado

por:
n n!
= 4.4.2
rl(n—r)! ( )
r
Por lo tanto, si contamos todos los modelos posibles que podemos formar con 2,3, ..., CE~1 CE

reglas, el nimero de modelos posibles esta dado por:
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ch CR

Nooa = » (4.4.3)

i=2 1
Desarrollando, se tiene:
R
Ninod = (CF)! Z m (4.4.4)

=
Si se considera un modelo de R = 5 regresores y C' = 2 clusters, el nimero de modelos a evaluar

sera:

Nyoa = 4294967263 (4.4.5)

4.4.2. Busqueda por GA

Suponiendo que se tiene una poblacién de N individuos que evoluciona durante I, iteraciones.
Si la probabilidad de crossover entre o - N de los mejores individuos es P, y la probabilidad de

mutacion es P,,, entonces, aproximadamente, la cantidad de modelos a evaluar sera:

Nomod = (- N)? - (Po + Pp) - Imaa (4.4.6)

Suponiendo N =8, a = 0.5, Inee = 24, P. = 0.6 y P,,, = 0.1, entonces:

Nioa = 269 (4.4.7)

4.5. Discusion

En este capitulo se presenté un nuevo método de identificacion difusa basado en GA y PSO.
GA se utiliza para seleccionar una base de reglas adecuada para el sistema, mientras que PSO se
utiliza para encontrar los pardmetros de las consecuencias de las reglas de dicha base.

El método propuesto permite encontrar una base de reglas adecuada para el sistema en un
nimero de iteraciones considerablemente menor que usando una bisqueda exhaustiva.

En el capitulo siguiente se probara el método con datos de entrada y salida obtenidos a partir

del simulador del aerogenerador.
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Capitulo 5

Aplicacion del algoritmo de
identificacién para la obtencién de un

modelo del aerogenerador

5.1. Set de datos para la identificacién del sistema

El desempeno del algoritmo se midi6 en base al error cuadratico medio de las predicciones a 1,
10 y N pasos de los modelos obtenidos y se compararon con los resultados obtenidos a partir de
modelos ARX y difusos basados en el toolbox de Babuska.

En los tres casos se hizo identificacién en lazo cerrado. Dado que este tipo de plantas requieren
estar controladas en todo momento por razones de seguridad, es la situacién méas cercana a la
realidad para realizar una identificacién.

Se trabajo con conjuntos de entrenamiento y validacion. El tiempo de muestreo utilizado fue de
0.5 [s]. Se tomaron 40,000 muestras en un periodo de simulacién de 20,000 [s].

Las variables de entrada de los modelos son velocidad del viento (v) y angulo de ataque de las
palas (6). La variable de salida es la potencia activa generada (P). Se trabaj6 con datos normali-
zados.

En todo momento se mantuvo el variador de frecuencia entregando voltaje v = 0 a los bornes
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del rotor con el fin de simplificar el analisis. De esta forma, el sistema identificado corresponde al
tipo de aerogeneradores en que no se aplica doble alimentacion del generador (DFIG), que es la
tecnologia presente actualmente en Chile.

En la Figura 5.1.1 se presenta el diagrama de bloques del simulador del aerogenerador completo.

Viento V.
>
Turbina Twtr
(J.)refE % Pl 0 >
A A
T Bloque Ot Vs
Toen Mecénico R —_— T}
° wr is Potencia
> —
Wy R Generador de ” Q
Red Infinita V. ” Induccion Tgen
s - .
> Ir
Vs I—> Variador de |Vt
ir »| Frecuencia

Figura 5.1.1: Diagrama de bloques integrado.

Se tomo un primer set de datos. En la Figura 5.1.2 se muestra un detalle de ellos.

Potencia Velocidad del viento Angulo de ataque

P [normalizada)

Velocidad [normalizada)

i Tos0 Tio0 Tis0 100 ko 10 Toko Ta0 ThEm Ta0 oo s o0 Tis0 a0 a0 oo Tekn A e 00 fuoo Tosa Tio0 Tis0 100 ko tee0 k0 Tao ThEm Tam
(a) Potencia (b) Viento (c) Angulo de Ataque

Figura 5.1.2: Set de datos

Para realizar identificacion de sistemas, las variables de entrada deben presentar una correlacién
baja. En el caso de este sistema, dada la existencia de un lazo cerrado de control, existe un acopla-
miento entre las variables de entrada: el angulo € depende de la velocidad de giro de la turbina wy,,
mientras que esta ultima depende de la velocidad del viento v y del mismo angulo 6 en instantes

previos. Por lo tanto, existe acoplamiento entre las variables de entrada 6 y v.
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Para medir el acoplamiento se graficé en indice de correlacién entre las variables 6 y v con

distintos retrasos. El grafico se muestra en la Figura 5.1.3.

Correlacion 8 v/s v
0.9 T T T

0.85[ 3y

indice de correlacion

retardo

Figura 5.1.3: Correlacion 6 v/s v.

Se puede apreciar que el indice de correlacion alcanza un maximo de 0.8 en torno a los 3 [s]
de retardo entre las variables. Para obtener un conjunto de datos con menor indice de correlacién
entre las entradas, se intervino el controlador [2].

El controlador proporcional-integral (PI) continuo genera acciones de control de acuerdo a

(5.1.1):

t

ut) = Ky - (r(t) —y(t)) + K - / (r(e) — y(a)) da (5.1.1)

0
Se interviene la parte proporcional del controlador, introduciendo ruido blanco, como se indica

en (5.1.2).

t

u(t) = Kp - (1+0(t)) - (r(t) —y(t) + K - / (r(a) —y(a))da (5.1.2)

0
En (5.1.2), v(t) corresponde a una funcion generadora de ruido blanco.

Se tomo6 un segundo set de datos. En la Figura 5.1.4 se muestra un detalle de ellos.
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Potencia Velocidad del viento Angulo de ataque

P [normalizada)
Velocidad [normalizada)
6 [normalizado]

25 E -4
000 1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500 000 1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500 1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500
tiempo (s] tiempo [s] tiempo [s]

[s]

(a) Potencia (b) Viento (c) Angulo de Ataque

Figura 5.1.4: Segundo set de datos

Para medir el acoplamiento se grafico) en indice de correlaciéon entre las variables 6 y v con

distintos retrasos. El grafico se muestra en la Figura 5.1.5.

Correlacion 6 v/s v
0.7 T T T

0.65

0.6

indice de correlacion

0.5

0.45 i i i i i i i i i
-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50

retardo

Figura 5.1.5: Correlacion 6 v/s v. Set de datos alternativo.

Se puede apreciar que el indice de correlacion alcanza un maximo de 0.66 en torno a los 3 [s] de
retardo entre las variables.

Todos los modelos obtenidos tienen como objetivo formar parte de un sistema de control pre-
dictivo. En este tipo de controladores las acciones de control son generadas por un optimizador.
En la optimizacién se toman en cuenta tanto la historia de cada regresor como su proyecciéon a
futuro, generando una accion de control, que minimiza una funcién objetivo y que sera aplicada en
el instante siguiente al actual.

Dado que al momento de la creaciéon de los modelos predictivos aiin no se dispone del controlador,
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no hay forma de generar las acciones de control futuras del sistema. Ademés, tampoco hay forma
de generar valores futuros de la velocidad de viento, porque no se dispone de un estimador de
velocidad de viento a corto plazo.

Cada problema se abordé de la siguiente forma:

1. El problema de las acciones de control se solucion6 utilizando valores futuros al actual de
la variable 6 del conjunto de datos de validacion. Esto es valido, porque 6 corresponde a la
variable manipulada del sistema; por lo que ésta es una variable independiente y puede ser

modificada a discrecion.

2. La velocidad del viento corresponde a una perturbacién medida del sistema. No serfa correcto
generar valores independientes de velocidad de viento, porque el viento tiene un comporta-
miento estadistico particular y se requiere un predictor de para obtener datos coherentes con
la realidad. En este trabajo no se abordé el tema de prediccién de viento, por lo que se optod
por dos estrategias para realizar estimaciones de la velocidad del viento para las predicciones

de 10 y N pasos.

a) De la misma forma que con la variable manipulada, utilizar valores futuros al actual de

la variable v del conjunto de datos de validacion.

b) Si se esta trabajando actualmente en el instante de tiempo k, utilizar durante todo el
horizonte de predicciéon un promedio de los valores de velocidad de viento comprendidos
entre los instantes pasados k —a y k — 1, siendo a un valor a definir. En este trabajo se

seleccion6 en forma empirica un valor a=45.
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5.2. Analisis de sensibilidad del nuevo algoritmo

Tanto los algoritmos genéticos (GA) como la optimizacion por enjambre de particulas (PSO)
utilizan una serie de parametros para su funcionamiento. Los valores de dichos pardametros afectan al
desempetio de ambos métodos, por lo que son considerados parametros de sensibilidad de estos [19].
Dado que el método de identificacion esta basado en GA y PSO, fue necesario hacer analisis de
sensibilidad del método para encontrar parametros adecuados para la obtencién de modelos difusos.

El nuevo método de identificacion difusa arroja distintos resultados cada vez que es ejecutado.
Esto se debe a que tanto GA como PSO utilizan niimeros aleatorios para su ejecucion, lo que afecta
a los resultados finales. Por esa razén no basta con hacer una sola ejecucion del método para obtener
un punto de sensibilidad. Eso arrojaria valores poco representativos.

Para obtener cada punto de sensibilidad se hizo variar un parametro a la vez, manteniendo
constantes los demés. Por cada punto de sensibilidad se realizaron réplicas hasta que la varianza
de la media del error cuadratico medio de todas las réplicas se mantenga estable.

Estudios recientes muestran que el rol del coeficiente de inercia w es critico para el comporta-
miento de convergencia de PSO [20]. Este coeficiente controla el impacto de las velocidades previas
sobre la actual. Un factor de inercia grande beneficia una exploracién global, mientras que uno
pequeiio tiende a facilitar la exploracion local [19]. Algunos estudios [24] proponen el uso de un
coeficiente de inercia variable, que parte en 0.9 al comienzo de las iteraciones y que termine en 0.4.
De este modo se favorece la busqueda global al comienzo de las iteraciones y al final se privilegia
la busqueda en torno a las soluciones encontradas hasta el momento.

Segun [19], los coeficientes cognitivos y sociales, ¢; y ¢o respectivamente, no son criticos para la
convergencia de PSO. Sin embargo una buena sintonizacion fina puede resultar en una convergencia
maés rapida y evasion de minimos locales.

Por lo anterior, durante el analisis de sensibilidad se usaron los siguientes valores de w, ¢1 y ¢a:

0,9—0.4)- ; , . .. , .
m w=09-— (’Ni_t)z, en donde i es el numero de iteracion PSO y N;; es es nimero maximo

de iteraciones considerado

Se hizo analisis de sensibilidad con respecto a los siguientes parametros:
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= Algoritmo Genético

Numero de individuos.

Numero de iteraciones.

Probabilidad de crossover.

Probabilidad de mutacion.

= Optimizacién por enjambre de particulas

e Numero de particulas.

e Numero de iteraciones.

Mediante pruebas empiricas, se seleccionaron los siguientes valores de partida para el método:

= Algoritmo Genético

e Numero de individuos: 10
e Numero de iteraciones: 20
e Probabilidad de crossover: 0,6

e Probabilidad de mutacién: 0,1

= Optimizacién por enjambre de particulas

e Numero de particulas: 10

e Numero de iteraciones: 25

A continuacion se presentan los resultados del analisis de sensibilidad.
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5.2.1. GA: Numero de individuos

A continuacion se muestran los resultados correspondientes al analisis de sensibilidad corres-
pondiente al parametro “Numero de Individuos”, utilizado en GA.

ECM v/s Numero de individuos GA - 1 paso

0.45
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=
o
&
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0.2
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ECM v/s Numero de individuos GA - 10 pasos ECM v/s Numero de individuos GA - 10 pasos viento promedio
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1
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2 2
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08
0.9
0.7
07 0.85
0.65 0.8
3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
Numero de individuos Numero de individuos
(b) Prediccién 10 Pasos (c) Prediccién 10 Pasos (viento promedio)
ECM v/s Numero de individuos GA — N pasos ECM v/s Numero de individuos GA - N pasos viento promedio
1.4 T T T T 1.45 T T
1.35 14
13 1.35
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1.2
1.25
=
O 1.15 o
a 2
1.2
11
1.15
1.05
1 141
095 1.05¢
09 1 .
3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1" 12
Numero de individuos Numero de individuos
(d) Prediccion N Pasos (e) Prediccion N Pasos (viento promedio)

Figura 5.2.1: Analisis de sensibilidad - ECM v/s Numero de Individuos GA.

Analizando el grafico de prediccion a 1 paso de esta etapa de analisis se sensibilidad, se aprecia
que al incrementar el nimero de individuos, el error cuadratico medio de la prediccién tiende a

disminuir. Al incrementar el namero de individuos, se incrementa también el tiempo computacional
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de célculo. Se eligié un ntumero de 8 individuos para GA.

5.2.2. GA: Numero de iteraciones

A continuacion se muestran los resultados correspondientes al analisis de sensibilidad corres-

pondiente al pardmetro “Numero de Iteraciones”, utilizado en GA.

ECM v/s Numero de iteraciones GA — 1 paso

0.2 T
0.19
0.18
017
0.16
=
O 015
&
0.14
0.13
0.12
o011
0.1
5 10 15 20 25 30 35 40
Numero de iteraciones
(a) Prediccion 1 Paso
ECM v/s Numero de iteraciones GA — 10 pasos ECM v/s Numero de iteraciones GA — 10 pasos viento promedio
09 T 1.08
0.85 1
08
0.95
0.75
07 0.9
O 0.65 g 0.85
g
0.6 08
0.55
0.7
05
0.45 07
04 0.65
] 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Numero de iteraciones Numero de iteraciones
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(d) Prediccién N Pasos (e) Prediccion N Pasos (viento promedio)

Figura 5.2.2: Analisis de sensibilidad - ECM v/s Numero de Iteraciones GA.

Segun se puede apreciar en los gréaficos, no es muy clara la relacion entre el nimero de iteraciones

106



y el error cuadratico medio de las predicciones. Se aprecia una disminucién abrupta, tipo escalén,
del error cuadratico medio en torno a las 20 iteraciones, por lo que se decidi6 trabajar con valores

de este parametro sobre 20. Se eligié un nimero de 24 iteraciones para GA.

5.2.3. GA: Probabiliadad de crossover

A continuacion se muestran los resultados correspondientes al analisis de sensibilidad corres-

pondiente al pardmetro “Probabilidad de Crossover”, utilizado en GA.
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ECM v/s Probabilidad de Crossover GA - 1 paso

ECM v/s Probabilidad de Crossover GA - 10 pasos

0.3

0.5

.4 0.6
Probabilidad de crossover

07 08 0.9 1

(a) Prediccion 1 Paso
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(e) Prediccion N Pasos (viento promedio)

Figura 5.2.3: Analisis de sensibilidad - ECM v/s Probabilidad de Crossover GA.

En la prediccion a 1 paso no se aprecia un efecto importante de la probabilidad de crossover
sobre los resultados. Sin embargo, en la prediccién a 10 pasos se aprecia una disminucién sostenida
del error cuadratico medio al aumentar la probabilidad de crossover. Se eligié6 una probabilidad de
crossover de 0,6. Cabe recordar que al aumentar esta probabilidad, aumenta la cantidad de descen-

dencia en cada iteracién. Dicho aumento en la descendencia aumenta el esfuerzo computacional,

por lo que no es conveniente elegir valores demasiado altos.
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5.2.4. GA: Probabiliadad de mutacion

A continuacion se muestran los resultados correspondientes al analisis de sensibilidad corres-
pondiente al pardmetro “Probabilidad de Mutacion”, utilizado en GA.

ECM v/s Probabilidad de Mutacion GA - 1 paso
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Figura 5.2.4: Analisis de sensibilidad - ECM v/s Probabilidad de Mutacion GA.

La probabilidad de mutacién parece no afectar mucho a los resultados, por lo que se mantuvo

en 0,1. Cabe recordar que al aumentar esta probabilidad, aumenta la cantidad de descendencia en

cada iteracion. Valores muy altos de este pardmetros aumentan el esfuerzo computacional.
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5.2.5. PSO: Nimero de particulas

A continuacion se muestran los resultados correspondientes al analisis de sensibilidad corres-
pondiente al parametro “Numero de Particulas”, utilizado en PSO.

ECM v/s Numero de particulas PSO - 1 paso
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Figura 5.2.5: Analisis de sensibilidad - ECM v/s Numero de Particulas PSO.

En los graficos se puede apreciar que el numero de particulas es gravitante para el resultado
del método. El valor del error cuadréatico medio tiende a disminuir a medida que se aumenta el

ntimero de particulas, valor que tiende a estabilizarse en torno a las 6 particulas. Para no aumentar
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demasiado el esfuerzo computacional y obtener resultados satisfactorios, se eligié trabajar con un

ntmero de 6 particulas PSO.

5.2.6. PSO: Numero de iteraciones

A continuacion se muestran los resultados correspondientes al analisis de sensibilidad corres-

pondiente al parametro “Numero de Iteraciones”, utilizado en PSO.

ECM v/s Numero de iteraciones PSO - 1 paso
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Figura 5.2.6: Analisis de sensibilidad - ECM v/s Numero de Iteraciones PSO.
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A partir de los graficos, es posible concluir que el nimero de iteraciones de PSO es un parametro
muy importante para los resultados del método. El gréafico de predicciones a 1 paso presenta un
punto rodilla en torno a las 20 iteraciones; sin embargo se eligié un valor de 30 iteraciones para

trabajar con el método, porque el método resultd ser muy sensible a este parametro.

5.2.7. Parametros seleccionados

En la Tabla 5.2.1 se presenta un resumen de los parametros utilizados en el método.

Cuadro 5.2.1: Resumen de parametros obtenidos por analsis de sensibilidad.

’ Parametro \ Valor ‘
Nuamero de individuos (GA) 8
Nuamero de iteraciones (GA) 24

Probabilidad de crossover (GA) 0.6
Probabilidad de mutacion (GA) 0.1
Coeficiente de inercia w (PSO) | [0.9;0.4]

Coeficiente cognitivos ¢; (PSO) 1
Coeficiente social co (PSO) 1
Nuamero de particulas (PSO) 6
Namero de iteraciones (PSO) 30
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5.3. Modelo ARX

Se obtuvieron dos modelos ARX. El primero corresponde a un modelo obtenido por busqueda
exhaustiva, mientras que el segundo se obtuvo mediante analisis de sensibilidad.

En el dominio Z los modelos tienen la estructura mostrada en (5.3.1).

A(2)P(2) = B1(2)V(2) + B2(2)0(2) + e(t) (5.3.1)

En dondeA(z), B1(z) y B2(z) son polinomios.

5.3.1. Modelo obtenido por bisqueda exhaustiva

Para obtener este modelo se generaron todos los modelos resultantes de usar todas las combi-

naciones de los siguientes regresores:

vk—1) wvk—-2) ovk-3) vk-4) ov(k-5) vk-06) (5.3.2)

Segin la nomenclatura utilizada en Matlab los regresores utilizados en el modelo quedan com-
pletamente descritos por las variables Ny, IV, y Ng.

La variable N, indica el orden del polinomio A(z). El orden de este polinomio corresponde al
niumero de polos del sistema lineal.

La variable N, indica al orden del polinomio B(z), por lo que corresponde al ntimero de ceros
del sistema lineal mas un cero extra. Para sistemas de miultiples entradas, N, es un vector con
tantas componentes como entradas tenga el sistema. La componente ¢ de N, estd asociada a la
entrada ¢ del sistema.

La variableN; corresponde al ntmero de instantes de tiempo que transcurren antes que la
entrada afecte a la salida del sistema. También se conoce como tiempo muerto del sistema. Al igual
que en el caso de N, para sistemas de miiltiples entradas N, es un vector de tantas componentes
como entradas tenga el sistema. La componente ¢ de Ny estd asociada al retardo de la entrada
del sistema.

A partir de los modelos obtenidos, se seleccioné el modelo con menor error cuadratico medio en
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la prediccion a 1 paso. En (5.3.3) se describe el conjunto de regresores que forman el modelo que

cumple el criterio de menor error cuadratico medio entre todos los modelos calculados.

N, =

N, = { 2 1 } (5.3.3)

i)

En la Ecuacion (5.3.4) se presentan los polinomios A(z), By(z), Ba(z), correspondientes al mejor

modelo obtenido por esta metodologia.

A(z) =1-0.9629 - 271
By (z) =—0524- 271 4+0.4238 - 272 (5.3.4)

By (2) =0.1444 - 273

En (5.3.5) se muestra el modelo en el dominio del tiempo discreto.

P(k)=0.9629-P(k—1)—0.524 v (k— 1) +0.4238-v (k —2) + 0.1444- 6 (k —3)  (5.3.5)

En la Tabla 5.3.1 se muestran los indices que muestran la calidad de las diferentes predicciones

realizadas con el modelo 5.3.5.

Cuadro 5.3.1: Resultados modelo ARX obtenido por bisqueda exhaustiva.

’ Prueba \ ECM \ VAF ‘

Predicciéon 1 Paso 0,1068 | 98,8593 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Conocido) | 0,2829 | 91,9849 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Promedio) | 0,5529 | 69,3757 %
Prediccion N Pasos (Viento Conocido) | 0,5039 | 74,6055 %
Prediccion N Pasos (Viento Promedio) | 0,6329 | 59,9473 %

A modo de ilustracion acerca del desempeilo del sistema (5.3.5) frente de las distintas prediccio-

nes propuestas, en la Figura 5.3.1 se muestran graficos de una parte de las predicciones realizadas
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con el conjunto de datos de validacion.

Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo ARX
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Figura 5.3.1: Predicciones modelo ARX obtenido por busqueda exhaustiva.

En la seccion 5.7 se presentan algunos comentarios acerca de los resultados obtenidos.

5.3.2. Modelo obtenido por anilisis de sensibilidad

Al realizar una selecciéon de modelos por busqueda exhaustiva se deben calcular
M = N? — 1 modelos distintos, en donde N corresponde al niimero de regresores total a consi-
derar en la modelacion y M a la cantidad de combinaciones posibles que se pueden obtener a partir
de los regresores mencionados. Ademas del calculo de los modelos, cada uno de ellos se debe evaluar
con los datos del conjunto de validaciéon para realizar predicciones y poder medir su calidad.

Considerando que para la busqueda exhaustiva de un modelo ARX se utilizaron N = 18 re-

gresores, la cantidad de modelos que se calcularon y evaluaron corresponde a M = 262143, lo que
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involucra un esfuerzo computacional considerable.

Para evitar la evaluacion de una cantidad tan elevada de modelos, existen métodos de seleccion
de regresores por analisis de sensibilidad. Estos métodos se basan en la idea que hay ciertos regre-
sores que aportan mas informacion al sistema que otros. Los métodos buscan identificar aquellos
regresores significativos para formar un modelo con ellos. Estos métodos, por lo general, logran
obtener un modelo final tan solo evaluando N modelos candidatos, en donde N corresponde al
numero de regresores total a considerar en la modelacion.

En este trabajo se utilizé6 un método conocido como método de regresion por pasos. Inicialmente
se comienza con un modelo vacio. En cada iteracion se identificaran los regresores mas significativos
para la modelacion mediante el cilculo de un indice estadistico adecuado y se incorporaré el regresor
maés significativo a la modelacion, siempre y cuando su incorporacion refleje una disminucion el error
cuadratico medio del nuevo modelo con respecto al anterior.

A continuacién se detalla como funciona el algoritmo:

Criterio de inclusién de nuevo regresor Se agregara el regresor seleccionado si el error cua-
drdtico medio del modelo obtenido al agregar la nueva componente disminuye con respecto al modelo

anterior.

Paso 1. Determinar cual regresor X; es el mas significativo con relacién a la salida del

sistema Y. En esta etapa se utiliza el indice (5.3.6), denominado coeficiente de correlacion.

pxy = XY (5.3.6)
Oy "0y

En donde oxy corresponde a la covarianza entre X e Y, definida por la ecuaciéon (5.3.7).

oxy =3 (X X) (¥i - V) (5.3.7)

i=1

ox corresponde a la desviacion estandar de X, definida en la ecuacion (5.3.8).

ox = | =30 (X - X)? (5.3.8)

1. Usando el conjunto de datos de entrenamiento, se calculd el coeficiente de correlaciéon de todas
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las componentes candidatas con respecto a la salida.

2. Se incluye a la modelaciéon aquella componente con mayor indice de correlacién p. Se reti-
ra dicha componente del conjunto de componentes candidatas, pues ya fue incluida en la

modelacion.
3. Se realiza una simulacion a 1 paso y se obtiene la salida aproximada }A/(k)

4. Se calcula el residuo e; (k) = Y (k) — Y (k).

Paso n. Agregar nueva componente X; al modelo.

1. Se calcula el coeficiente de correlaciéon entre las restantes componentes candidatas y el residuo
obtenido en el paso anterior e,_1(k). Se genera un ranking a partir del indice. Si no quedan

variables candidatas por incluir, se termina con el algoritmo.

2. Se aplica criterio de inclusién a la variable candidata con mejor ranking. Hay tres escenarios

posibles:

a) Si se cumple criterio de inclusién, se incluye a la modelacién aquella componente. Se
retira dicha componente del conjunto de componentes candidatas, pues ya fue incluida

en la modelacién. Se prosigue con paso 3.

b) Si no se cumple el criterio de inclusion, no se incluye la variable candidata en la mode-
lacion. Esta se elimina tanto del ranking como de la lista de variables candidatas por

incluir. Se vuelve a paso 2.

¢) Sino hay variables en el ranking, se finaliza el algoritmo

3. Se forma un nuevo modelo incluyendo la componente X}, seleccionada. Se retira dicha com-

ponente del conjunto de componentes candidatas, pues ya fue incluida en la modelacion.
4. Se realiza una simulacion a 1 paso y se obtiene la salida aproximada Y (k).
5. Se calcula el residuo e, (k) = Y (k) — Y (k).

Se aplico el algoritmo al caso de estudio, utilizando los regresores presentados en (5.3.2). Se eva-

luaron N = 18 modelos en total y se seleccioné aquel con menor error cuadrdtico medio. En (5.3.9)
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se describe el conjunto de regresores que forman el modelo que cumple el criterio de menor error

cuadratico medio entre todos los modelos calculados.

N, =
N, = { 1 1 } (5.3.9)
Ng = { 1 3 }

En la (5.3.10) se presentan los polinomios A(z), By(z), B2(z), correspondientes al mejor modelo

obtenido por esta metodologia.

A(z) =1—1.1932"1 +0.218822
B (2) = —0.06801z " (5.3.10)

By (2) =0.09959273

En (5.3.11) se muestra el modelo en el dominio del tiempo discreto.

P(k)=1.193-P(k—1)—0.2188 - P (k — 2) — 0.06801 - v (k — 1) 4+ 0.09959 - 6 (k — 3)  (5.3.11)

En la Tabla 5.3.2 se muestran los indices que muestran la calidad de las diferentes predicciones

realizadas con el modelo (5.3.11).

Cuadro 5.3.2: Resultados modelo ARX obtenido por analisis de sensibilidad.

’ Prueba \ ECM \ VAF ‘

Predicciéon 1 Paso 0.1070 | 98.8553 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Conocido) | 0.6120 | 62.4960 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Promedio) | 0.6375 | 59.2909 %
Prediccion N Pasos (Viento Conocido) | 0.5738 | 67.0800 %
Prediccion N Pasos (Viento Promedio) | 0.6282 | 60.5340 %

A modo de ilustracion acerca del desempeio del sistema (5.3.11) frente de las distintas predic-
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ciones propuestas, en la Figura 5.3.2 se muestran graficos de una parte de las predicciones realizadas

con el conjunto de datos de validacion.
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Figura 5.3.2: Predicciones modelo ARX obtenido por anélisis de sensibilidad.

En la seccion 5.7 se presentan algunos comentarios acerca de los resultados obtenidos.
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5.4. Modelo Babuska

5.4.1. Modelo obtenido por bisqueda exhaustiva

Aligual que para el modelo ARX, se generaron todas las combinaciones posibles de los regresores
presentados en (5.3.2) y se calcularon modelos con cada una de las combinaciones usando el toolbox
de Babuska.

En este caso, ademéas de encontrar los coeficientes N, N, y Ng correspondientes al modelo
6ptimo, se debe encontrar el niimero de clusters C' correspondiente al modelo que arroja resultados
Optimos.

A partir de los modelos obtenidos, se seleccion6 el modelo con menor error cuadrdtico medio en
la prediccion a 1 paso. En (5.4.1) se describe el conjunto de regresores que forman el modelo que
cumple el criterio de menor error cuadratico medio entre todos los modelos calculados, ademas del

niumero de clusters C' correspondiente al modelo.

N, =1 (5.4.1)

Como parametro del clustering difuso se us6 un indice de fusificacion m = 1.5.

Las funciones de pertenencia obtenidas corresponden a gausianas dobles, definidas por la Ecua-

cion (5.4.2)
—(z—ay)?
e h T < ap
pa,, (x) =41 a1 < x < as (5.4.2)
—(z—ap)?
e 2b2 as < x

en donde j14,; corresponde a la funcién de pertenencia del conjunto difuso A;j, asociado al
regresor j de la regla 1.

Las reglas tienen la siguiente forma:
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R;: If Xy is Ay; and ... and X}, is Ay; then Y; = p! + pt - X1 + ... + pl, - X,

en donde:
X1, -+, X son las variables de entrada o premisas de las reglas.
Ay, -+, Ag; son los conjuntos difusos asociados a las variables de entrada.

Y, es la salida de la regla .
Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema estéd dada por la

funcion (5.4.3).

N,
" wy, (k
y (k) = —ZT:le - (0 (5.4.3)
27-;1 W
En la funcion (5.4.3), w, corresponde al grado de activacion de la regla . En (5.4.4) se muestra

la definicion de w,..

En la Tabla 5.4.1 se muestran los indices que muestran la calidad de las diferentes predicciones
realizadas con el modelo.

Cuadro 5.4.1: Resultados modelo difuso Babuska obtenido por bisqueda exhaustiva.

’ Prueba \ ECM \ VAF ‘

Prediccion 1 Paso 0.1612 | 97.4008 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Conocido) | 0.2833 | 91.9641 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Promedio) | 0.8054 | 35.0327 %
Prediccion N Pasos (Viento Conocido) | 0.4786 | 77.3248 %
Prediccion N Pasos (Viento Promedio) | 0.7510 | 43.6625 %

A modo de ilustracién acerca del desempeno del sistema frente de las distintas predicciones
propuestas, en la Figura 5.4.1 se muestran graficos de una parte de las predicciones realizadas con

el conjunto de datos de validacion.
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Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo Difuso Babushka
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Figura 5.4.1: Predicciones modelo difuso Babuska obtenido por biisqueda exhaustiva.

En la seccion 5.7 se presentan algunos comentarios acerca de los resultados obtenidos.

5.4.2. Modelo obtenido por analisis de sensibilidad

Generar todos los modelos resultantes de todas las combinaciones posibles de un conjunto de
regresores puede resultar ser muy costoso desde el punto de vista computacional, por lo que, la
misma manera que en el caso de los modelos ARX, se recurrié a una técnica de seleccion de
regresores por andlisis de sensibiliad para definir la estructura del modelo. Se utiliz6 la técnica
presentada en la Seccion 1.1.2.2.

Se evaluaron N = 18 modelos en total. A partir de los modelos obtenidos, se seleccionoé el modelo
con menor error cuadrdtico medio en la prediccion a 1 paso. En (5.4.5) se describe el conjunto de

regresores que forman el modelo que cumple el criterio de menor error cuadrdtico medio entre todos
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los modelos calculados, ademés del ntimero de clusters C' correspondiente al modelo.

C =2

N, =3 (5.4.5)

el
el ]

Como parametro del clustering difuso se us6 un indice de fusificacion m = 2.5.
Las funciones de pertenencia obtenidas corresponden a gausianas dobles, definidas por la Ecua-

cion (5.4.6)

—(z—ay)?
e 2 r < a
HA; ('I) =131 a <z <ag> (546)
—(z—ag)?
e b2 as < x

en donde j14,; corresponde a la funcién de pertenencia del conjunto difuso A;j, asociado al
regresor j de la regla 1.

Las reglas tienen la siguiente forma:

R;: If Xy is Ay; and ... and Xy is Ay; then Y; = p! +pi - X7 + ... —i—p?C - Xk,

en donde:
X1,--+, X son las variables de entrada o premisas de las reglas.
Ay, -+, Ag; son los conjuntos difusos asociados a las variables de entrada.

Y, es la salida de la regla .
Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema esta dada por la
funcion (5.4.7).

M (5.4.7)

Er:rl Wy

En la funcion (5.4.7), w, corresponde al grado de activacion de la regla . En (5.4.8) se muestra

y (k) =

la definicion de w,..
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. r r
Wy =y~ My By gn,

En la Tabla 5.4.2 se muestran los indices que muestran la calidad de las diferentes predicciones

realizadas con el modelo.

Cuadro 5.4.2: Resultados modelo difuso Babuska obtenido por analisis de sensibilidad.

’ Prueba \ ECM \ VAF
Prediccion 1 Paso 0.1639 | 97.3138%
Prediccion 10 Pasos (Viento Conocido) | 0.7107 | 49.4121 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Promedio) | 0.7842 | 38.3921 %
Prediccion N Pasos (Viento Conocido) | 0.9226 | 14.8826 %
Prediccion N Pasos (Viento Promedio) | 0.7608 | 42.1098 %

A modo de ilustracién acerca del desempeno del sistema frente de las distintas predicciones

propuestas, en la Figura 5.4.2 se muestran graficos de una parte de las predicciones realizadas con

el conjunto de datos de validacion.
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Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo Difuso Babushka

Data real
— — — Prediccion 1 paso

Potencia [normalizada]

-1.5 - !
7000 7050 7100 7150 7200 7250
Tiempo [s]

(a) 1 Paso

Prediccion 10 paso (Detalle) - Modelo Difuso Babushka Prediccion N pasos (Detalle) - Modelo Difuso Babushka

Potencia [normalizada]
Potencia [normalizada]

3k Data real 3 Lt Data real
— — — Prediccion 10 pasos | ‘\ 1 — — — Prediccion N pasos
Prediccion 10 pasos (viento promedio) Vv Prediccion N pasos (viento promedio)

4 n n T T ; 4 N T t ;
7000 7050 7100 7150 7200 7250 7000 7050 7100 7150 7200 7250
Tiempo [s] Tiempo [s]

(b) 10 Pasos (c) N Pasos

Figura 5.4.2: Predicciones modelo difuso Babuska obtenido por analisis de sensibilidad.

En la seccion 5.7 se presentan algunos comentarios acerca de los resultados obtenidos.

5.5. Modelo obtenido a partir de nuevo algoritmo (calculo
de parametros de las consecuencias mediante minimos
cuadrados)

Debido al tiempo computacional que emplea generar un modelo utilizando el nuevo método
de seleccion de reglas por GA y calculo de parametros de las consecuencias por minimizacion de
minimos cuadrados es de aproximadamente 10 minutos, se decidi6 utilizar una base de regresores
parecida a la 6ptima obtenida por biisqueda exhaustiva para los modelos ARX y difusos encontrados

anteriormente.
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5.5.1. Modelo obtenido por base de regresores fija

En (5.5.1) se muestra la base de regresores utilizada.

C =2

N, =1 (5.5.1)

el

el ]

Como parametro del clustering difuso se usé un indice de fusificacion m = 2.5.
Las funciones de pertenencia obtenidas corresponden a sigmoidales, definidas por la Ecuacién

(5.5.2)

1

m, (5.5.2)

HA;; (‘T)

en donde j14,; corresponde a la funcién de pertenencia del conjunto difuso A;;, asociado al
regresor j de la regla 1.

Las reglas tienen la siguiente forma:

Ri: If X7 is Ay; and ... and Xy, is Ag; then Y; = pl + pi - X1 + ... +pi - X,

en donde:
X1, -+, X son las variables de entrada o premisas de las reglas.
Ay, -+, Ag; son los conjuntos difusos asociados a las variables de entrada.

Y, es la salida de la regla 1.
Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema estéd dada por la

funcion (5.5.3).

ZTJY;I WYy (k)
Zi\f:rl Wy

En la funcion (5.5.3), w, corresponde al grado de activacion de la regla . En (5.5.4) se muestra

y (k) = (5.5.3)

la definicion de w,..

126



W = JY g oy o, (5.5.4)

En la Tabla 5.5.1 se muestran los indices que muestran la calidad de las diferentes predicciones

realizadas con el modelo.

Cuadro 5.5.1: Predicciones modelo difuso obtenido por nuevo método. Calculo de parametros de
las consecuencias por minimos cuadrados.

’ Prueba | ECM | VAF ‘

Prediccion 1 Paso 0.2165 | 95.4569 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Conocido) | 1.1693 | -26.6477 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Promedio) | 1.1222 | -18.7666 %
Prediccion N Pasos (Viento Conocido) | 2.8729 | -696.1592 %
Prediccion N Pasos (Viento Promedio) | 2.7823 | -650.7001 %

A modo de ilustracion acerca del desempeno del sistema frente de las distintas predicciones

propuestas, en la Figura 5.5.1 se muestran graficos de una parte de las predicciones realizadas con

el conjunto de datos de validacion.
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Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno

Potencia [normalizada]

Data real
— — — Prediccion 1 paso

2 ; ;
7000 7050 7100 7150 7200 7250
Tiempo [s]
(a) 1 Paso
Prediccion 10 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno Prediccion N pasos (Detalle) - Modelo Difuso Moreno
15¢ m
Data real
1} = — — Prediccion N pasos
Prediccion N pasos (viento promedio)
]

Potencia [normalizada]
Potencia [normalizada]

ol Data real » PR -
— — — Prediccion 10 pasos —25 et \" l\iJ‘\l D
Prediccion 10 pasos (viento promedio) 8 b -
25 n n T T ; 3 L i L L ;
7000 7050 7100 7150 7200 7250 7000 7050 7100 7150 7200 7250
Tiempo [s] Tiempo [s]
(b) 10 Pasos (c) N Pasos

Figura 5.5.1: Predicciones modelo difuso obtenido por nuevo método. Calculo de parametros de las
consecuencias por minimos cuadrados.

En la seccion 5.7 se presentan algunos comentarios acerca de los resultados obtenidos.

5.6. Modelo obtenido a partir de nuevo algoritmo (calculo de
parametros de las consecuencias mediante PSO)

Con los recursos computacionales disponibles, identificar un modelo difuso con el nuevo méto-
do de identificacion tarda aproximadamente 3 horas. Bajo esta condicion, realizar una busqueda
exhaustiva de la base de regresores resulta infactible. Es necesario recurrir a otros métodos de
seleccion de estructura del modelo.

Se usaron dos métodos:
1. Se utiliz6 una base de regresores parecida a la 6ptima obtenida por busqueda exhaustiva para
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los modelos ARX y difusos encontrados anteriormente.
2. Se encontr6 una base de regresores usando analisis de sensibilidad sobre el nuevo algoritmo.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos mediante ambos métodos.

5.6.1. Modelos obtenidos por base de regresores fija

En (5.6.2) se muestra la base de regresores utilizada.

C =2
N, =1 (5.6.1)
N, = { 3 1 } (5.6.2)

Basado en la experiencia obtenida por la identificacién difusa relizada con el toolbox de Babuska,
se decidi6 utilizar C' = 2 clusters con un indice de fusificacion m = 2.5. Los clusters obtenidos se
aproximaron por funciones sigmoidales.

Las funciones de pertenencia obtenidas corresponden a sigmoidales, definidas por la Ecuacién

(5.6.3)

1

KA, (m)

en donde fi4,, corresponde a la funcién de pertenencia del conjunto difuso A;;, asociado al
regresor j de la regla 7.

Las reglas tienen la siguiente forma:

R;: If Xy is Ay; and ... and Xy is Ay; then Y; = p! +pi - X7 + ... —i—p?c - X,

en donde:
X4, , Xj son las variables de entrada o premisas de las reglas.
Ay, -+, Ag; son los conjuntos difusos asociados a las variables de entrada.

Y; es la salida de la regla .
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Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema esta dada por la

funcion (5.6.4).

Zi\f:r1 WrYr (k)

25;1 Wy

En la funcion (5.6.4), w, corresponde al grado de activacion de la regla . En (5.6.5) se muestra

y (k) = (5.6.4)

la definicion de w,..

W = W, (5.6.5)

Debido a la naturaleza aleatoria del método, no siempre se obtienen los mismos resultados al
realizar la identificacién. Por esa razén se muestran los resultados de las simulaciones de cuatro

modelos seleccionados.

5.6.1.1. Resultados Modelo A. Mejor modelo obtenido en la predicciéon a 1 paso.

En la Tabla 5.6.1 se muestran los indices que muestran la calidad de las diferentes predicciones

realizadas con el modelo.

Cuadro 5.6.1: Resultados modelo difuso obtenido por nuevo método (mejor modelo prediccion a 1
paso).

’ Prueba \ ECM \ VAF ‘

Prediccion 1 Paso 0.1121 | 98.7428 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Conocido) | 0.4480 | 79.8953 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Promedio) | 0.4513 | 79.6132 %
Prediccion N Pasos (Viento Conocido) | 1.3528 | -82.1642 %
Prediccion N Pasos (Viento Promedio) | 1.3491 | -81.2267 %

A modo de ilustracién acerca del desempenio del sistema frente de las distintas predicciones
propuestas, en la Figura 5.6.1 se muestran graficos de una parte de las predicciones realizadas con

el conjunto de datos de validacion.
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Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno

Data real

— — —Prediccion 1 paso

Potencia [normalizada]

-1.5 - !
7000 7050 7100 7150 7200 7250
Tiempo [s]

(a) 1 Paso

Prediccion 10 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno Prediccion N pasos (Detalle) - Modelo Difuso Moreno

Potencia [normalizada]
Potencia [normalizada]

L Data real i st % Data real
-2F — — = Prediccion 10 pasos -25F 2. = — = Prediccion N pasos
Prediccion 10 pasos (viento promedio) Prediccion N pasos (viento promedio)
25 n n T T ; 3 L n T T ;
7000 7050 7100 7150 7200 7250 7000 7050 7100 7150 7200 7250
Tiempo [s] Tiempo [s]
(b) 10 Pasos (c) N Pasos

Figura 5.6.1: Predicciones modelo difuso obtenido por nuevo método (mejor modelo prediccion a 1
paso).

En la seccion 5.7 se presentan algunos comentarios acerca de los resultados obtenidos.

5.6.1.2. Resultados Modelo B. Mejor modelo obtenido en la prediccién a 10 pasos

con viento conocido.

En la Tabla 5.6.2 se muestran los indices que muestran la calidad de las diferentes predicciones

realizadas con el modelo.
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Cuadro 5.6.2: Resultados modelo difuso obtenido por nuevo método (mejor modelo prediccion a 10
pasos).

] Prueba | ECM | VAF |

Prediccién 1 Paso 0.1372 | 98.1207 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Conocido) | 0.2755 | 92.5603 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Promedio) | 0.7331 | 46.5181 %
Prediccion N Pasos (Viento Conocido) | 0.6758 | 59.1393 %
Prediccion N Pasos (Viento Promedio) | 0.9733 | 14.4593 %

A modo de ilustracién acerca del desempefio del sistema frente de las distintas predicciones
propuestas, en la Figura 5.6.2 se muestran graficos de una parte de las predicciones realizadas con

el conjunto de datos de validacion.

Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno

Data real
— — — Prediccion 1 paso

Potencia [normalizada]

2 ; i ; i ;
7000 7050 7100 7150 7200 7250
Tiempo [s]
(a) 1 Paso
Prediccion 10 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno Prediccion N pasos (Detalle) - Modelo Difuso Moreno
4r 4
Data real
— — — Prediccion 10 pasos 3
3 Prediccion 10 pasos (viento promedio)

Potencia [normalizada]
Potencia [normalizada]

2k, B ; Data real
= — = Prediccion N pasos
Prediccion N pasos (viento promedio)

Y - L i L L ; 4 T it )
7000 7050 7100 7150 7200 7250 7000 7050 7100 7150 7200 7250
Tiempo [s] Tiempo [s]

(b) 10 Pasos (¢) N Pasos

Figura 5.6.2: Predicciones modelo difuso obtenido por nuevo método (mejor modelo prediccion a
10 pasos).

En la seccion 5.7 se presentan algunos comentarios acerca de los resultados obtenidos.
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5.6.1.3. Resultados Modelo C. Mejor modelo obtenido en la predicciéon a 10 pasos

con viento promedio.
En la Tabla 5.6.3 se muestran los indices que muestran la calidad de las diferentes predicciones
realizadas con el modelo.

Cuadro 5.6.3: Resultados modelo difuso obtenido por nuevo método (mejor modelo prediccion a 10
pasos, viento promedio).

’ Prueba \ ECM \ VAF ‘

Prediccion 1 Paso 0.1121 | 98.7428 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Conocido) | 0.4480 | 79.8953 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Promedio) | 0.4513 | 79.6132 %
Prediccion N Pasos (Viento Conocido) | 1.3528 | -82.1642 %
Prediccion N Pasos (Viento Promedio) | 1.3491 | -81.2267 %

A modo de ilustracién acerca del desempeno del sistema frente de las distintas predicciones

propuestas, en la Figura 5.6.3 se muestran gréaficos de una parte de las predicciones realizadas con

el conjunto de datos de validacion.
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Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno

Data real

— — — Prediccion 1 paso

Potencia [normalizada]

15 i ; ;
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25 n n n n ; 3 L T T T )
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Figura 5.6.3: Predicciones modelo difuso obtenido por nuevo método (mejor modelo prediccion a
10 pasos, viento promedio).

En la seccion 5.7 se presentan algunos comentarios acerca de los resultados obtenidos.

5.6.1.4. Resultados Modelo D. Mejor modelo obtenido en la prediccién a N pasos con

viento conocido.

En la Tabla 5.6.4 se muestran los indices que muestran la calidad de las diferentes predicciones

realizadas con el modelo.
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Cuadro 5.6.4: Resultados modelo difuso obtenido por nuevo método (mejor modelo prediccion a N
pasos).

y Prueba | ECM [ VAF |

Prediccién 1 Paso 0.1317 | 98.2669 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Conocido) | 0.3546 | 87.4843 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Promedio) | 0.6417 | 59.7951 %
Prediccion N Pasos (Viento Conocido) | 0.6476 | 60.0552 %
Prediccion N Pasos (Viento Promedio) | 0.8331 | 40.5174 %

A modo de ilustracién acerca del desempefio del sistema frente de las distintas predicciones
propuestas, en la Figura 5.6.4 se muestran graficos de una parte de las predicciones realizadas con

el conjunto de datos de validacion.

Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno

Data real
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Potencia [normalizada]

15 ; i ; i ]
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Figura 5.6.4: Predicciones modelo difuso obtenido por nuevo método (mejor modelo prediccion a N
pasos).

En la seccion 5.7 se presentan algunos comentarios acerca de los resultados obtenidos.
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5.6.2. Modelos obtenidos por anilisis de sensibilidad

Al igual que con los modelos difusos obtenidos con el toolbox de Babuska, también se obtuvieron
modelos difusos con el nuevo método usando anélisis de sensibilidad.

El procedimiento utilizado es el mismo usado en la Seccién 1.1.2.2, pero se usé6 el nuevo método
de identificacién en vez del método de Babuska.

Se realizaron 10 réplicas del método de identificaciéon usando analisis de sensibilidad para se-
leccionar los regresores. El método esta basado en algoritmos evolutivos cuyas condiciones iniciales
son aleatorias, por lo que en cada réplica se obtuvieron resultados diferentes.

Se selecciond el mejor modelo. El modelo seleccionados corresponde al que presentdé menor error
cuadrdtico medio en cada una de las pruebas realizadas.

En (5.6.6) se muestra la base de regresores obtenida.

C =2

N, =2 (5.6.6)
el 1]

] o]

Las funciones de pertenencia obtenidas corresponden a sigmoidales, definidas por la Ecuacién

(5.6.7)

1

m, (5-6-7)

pa,; ()

en donde fi4,, corresponde a la funcién de pertenencia del conjunto difuso A;j, asociado al
regresor j de la regla 1.

Las reglas tienen la siguiente forma:

R;: If X; is Ay; and ... and X}, is Ay; then Y; = p! +pi - X1 + ... + pl - X,

en donde:
X1, -+, X son las variables de entrada o premisas de las reglas.
Ay, -+, Ag; son los conjuntos difusos asociados a las variables de entrada.
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Y, es la salida de la regla .
Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema esta dada por la

funcion (5.6.8).

N,
' rJdr k
y (k) = —ZT:le b (k) (5.6.8)
Er:rl Wy
En la funcion (5.6.8), w, corresponde al grado de activacion de la regla . En (5.6.9) se muestra

la definicion de w,..

W = (5.6.9)

Resultados En la Tabla 5.6.5 se muestran los indices que muestran la calidad de las diferentes

predicciones realizadas con el modelo.

Cuadro 5.6.5: Resultados modelo difuso obtenido por nuevo método (analisis de sensibilidad).

’ Prueba \ ECM \ VAF ‘

Prediccion 1 Paso 0.1117 | 98.7517 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Conocido) | 0.3287 | 89.1839 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Promedio) | 0.3661 | 86.5703 %
Prediccion N Pasos (Viento Conocido) | 0.9185 | 15.9336 %
Prediccion N Pasos (Viento Promedio) | 0.9185 | 13.1466 %

A modo de ilustracién acerca del desempeno del sistema frente de las distintas predicciones
propuestas, en la Figura 5.6.5 se muestran graficos de una parte de las predicciones realizadas con

el conjunto de datos de validacion.
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Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno

Data real
— — — Prediccion 1 paso

Potencia [normalizada]

15 i ; ;
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(a) 1 Paso
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Potencia [normalizada]
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7000 7050 7100 7150 7200 7250 7000 7050 7100 7150 7200 7250
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Figura 5.6.5: Predicciones modelo difuso obtenido por nuevo método, obtenido por anélisis de
sensibilidad. Calculo de parametros de las consecuancias por PSO.

En la seccion 5.7 se presentan algunos comentarios acerca de los resultados obtenidos.

5.7. Resultados

5.7.1. Tiempos computacionales

En la Tabla 5.7.1 se presentan los tiempos computacionales que involucra la ejecucion de cada
uno de los métodos de identificacion empleados. Los procedimientos se realizaron corriendo Matlab
en un computador Apple MacBook Pro con un procesador Intel Core i5 de 2.4 GHz y 4 GB de

memoria RAM. El sistema operativo utilizado fue Mac OS X version 10.6.
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Cuadro 5.7.1: Tiempos computacionales que involucra la ejecucion de cada uno de los métodos de
identificacion.

] Método de identificacion | Tiempo de ejecucion [s] |
ARX 0.0326
Babuska 2.5902
Nuevo método (minimos cuadrados) 1381.7
Nuevo método (PSO, 30 iteraciones) 5960.5

Se puede apreciar que el nuevo método es un 2300 % mas lento que el método desarrollado por

Babuska.

5.7.2. Resultados de modelos obtenidos por biisqueda exhaustiva
5.7.2.1. Prediccién a 1 Paso

En la Tabla 5.7.6 se muestran los resultados de la prediccion a 1 paso realizada con los distintos
modelos.

Cuadro 5.7.2: Predicciones a 1 Paso - Modelos obtenidos por busqueda exhaustiva

y Modelo | ECM | VAF |
ARX 0.1068 | 98.8593%
Babuska 0.1612 | 97.4008 %

Nuevo método (Minimos cuadrados) | 0.2165 | 95.4569 %
Nuevo método (PSO) - Modelo A | 0.1121 | 98.7428 %
Nuevo método (PSO) - Modelo B | 0.1372 | 98.1207 %
Nuevo método (PSO) - Modelo C | 0.1121 | 98.7428 %
Nuevo método (PSO) - Modelo D | 0.1317 | 98.2669 %

En la Figura 5.7.1 se compara el indice VAF de las predicciones a 1 paso obtenidas a partir de

cada modelo.
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Predicciones a 1 Paso

PSO - Modelo D
PSO - Modelo C
PSO - Modelo B
PSO - Modelo A

Modelo

Minimos cuadrados
Babushka
ARX

T T T T

93% 94% 95% 96% 97% 98% 9%% 100%

VAF

Figura 5.7.1: Resultados predicciéon a 1 paso

En la Tabla 5.7.6 es posible observar que el modelo que presenta menor error cuadréatico medio en
la prediccion a 1 paso es el modelo ARX. En segundo lugar se encuentra el Modelo Difuso A, seguido
del Modelo Difuso C. Recién en cuarto lugar se encuentra el modelo difuso obtenido mediante el
toolbox de Babuska. En tltimo lugar se encuentra el modelo difuso obtenido mediante el nuevo
método de identificacion, calculando los parametros de las consecuencias mediante minimizaciéon de
minimos cuadrados.

Llama la atencion que, dada la naturaleza no lineal del sistema que se quiere identificar, el
modelo con mejor desempeno en la prediccion a 1 paso sea lineal. Esto se debe a que la tunica
forma de tomar datos en este sistema es en lazo cerrado, lo que obliga a que el sistema tienda a

permanecer en cierto punto de operacién, salvo perturbaciones.

5.7.2.2. Predicciéon a 10 Pasos

En la Tabla 5.7.4 se muestran los resultados de la prediccion a 10 pasos realizada con los distintos

modelos.
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Cuadro 5.7.3: Predicciones a 10 Pasos - Modelos obtenidos por busqueda exhaustiva

‘ Modelo | ECM | VAF |
ARX 0.2829 | 91.9849%
Babuska 0.2833 | 91.9641 %
Nuevo método (Minimos cuadrados) | 1.1693 | -266477 %
Nuevo método (PSO) - Modelo A | 0.4480 | 79.8953 %
Nuevo método (PSO) - Modelo B 0.2755 | 92.5603 %
Nuevo método (PSO) - Modelo C | 0.4480 | 79.8953 %
Nuevo método (PSO) - Modelo D | 0.3546 | 87.4843 %

En la Figura 5.7.2 se compara el indice VAF de las predicciones a 10 pasos obtenidas a partir

de cada modelo.

PSO - Modelo D
PSO - Modelo C

PSO - Modelo B

Modelo

PSO - Modelo A
Babushka

ARX

Predicciones a 10 Pasos

70% 75% 80%

VAF

85%

90% 95%

Figura 5.7.2: Resultados predicciéon a 10 pasos

En la tabla 5.7.4 se puede observar que tanto el Modelo B, como los modelos ARX y aquel

obtenido mediante el toolbox de Babuska tuvieron un desempeno similar. El modelo obtenido

mediante minimos cuadrados no arrojo resultados utilizables.

5.7.2.3. Prediccion a 10 Pasos (Velocidad de viento promedio)

En la Tabla 5.7.4 se muestran los resultados de la prediccion a 10 pasos, con velocidad de viento

promedio, realizada con los distintos modelos.
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Cuadro 5.7.4: Predicciones a 10 Pasos (Velocidad de viento promedio) - Modelos obtenidos por
busqueda exhaustiva

\ Modelo | ECM | VAF |
ARX 0.5529 | 69.3757 %
Babuska 0.8054 | 35.0327 %

Nuevo método (Minimos cuadrados) | 1.1222 | -18.7666 %
Nuevo método (PSO) - Modelo A | 0.4480 | 79.8953 %
Nuevo método (PSO) - Modelo B | 0.7331 | 46.5181%
Nuevo método (PSO) - Modelo C | 0.4513 | 79.6132%
Nuevo método (PSO) - Modelo D | 0.6417 | 59.7951 %

En la Figura 5.7.3 se compara el indice VAF de las predicciones a 10 pasos, con velocidad de

viento promedio, obtenidas a partir de cada modelo.

Predicciones a 10 Pasos (Velocidad de
viento promedio)
PSO - Modelo D

PSO - Modelo C
PSO - Modelo B

Modelo

PSO - Modelo A
Babushka
ARX

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%

VAF

Figura 5.7.3: Resultados prediccion a 10 pasos (Velocidad del viento promedio)

En la Tabla 5.7.4 se puede observar que los Modelos C y A presentan los indices de desempeno
de mejor calidad. En tercer lugar aparece el modelo ARX y en cuarto lugar, con un desempeno
bastante bajo en comparacién con los otros modelos, aparece el modelo obtenido mediante el toolbox
de Babuska. En este caso el modelo calculado con minimos cuadrados tampoco es utilizable.

Este caso de anélisis es notable, porque para obtener los resultados se trabajo con un predictor
de viendo muy rudimentario. Este consistio en utilizar la velocidad promedio del viento para realizar
predicciones futuras. Este caso seria el que mas se acerca a la realidad en la utilizacion de un sistema

de control predictivo.
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5.7.2.4. Predicciéon a N Pasos

En la Tabla 5.7.9 se muestran los resultados de la prediccién a N pasos realizada con los distintos

modelos.

Cuadro 5.7.5: Predicciones a N Pasos - Modelos obtenidos por biisqueda exhaustiva

‘ Modelo ‘ ECM ‘ VAF ‘
ARX 0.5039 | 74.6055%
Babuska 0.4786 | 77.3248%

Nuevo método (Minimos cuadrados) | 2.8729 | -696.1592 %
Nuevo método (PSO) - Modelo A | 1.3528 | -82.1642%
Nuevo método (PSO) - Modelo B | 0.6758 | 59.1393 %
Nuevo método (PSO) - Modelo C | 1.3528 | -82.1642 %
Nuevo método (PSO) - Modelo D | 0.6476 | 60.0552 %

En la Figura 5.7.4 se compara el indice VAF de las predicciones a N pasos obtenidas a partir

de cada modelo.

Predicciones a N Pasos

PSO - Modelo D

PSO - Modelo B

Modelo

Babushka

ARX

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
VAF

Figura 5.7.4: Resultados predicciéon a N pasos

En la Tabla 5.7.9 se puede observar que en la prediccién a N pasos el modelo que presenta mejor
desempeno es el modelo obtenido mediante el toolbox de Babuska. En segundo lugar aparece el

modelo ARX y en tercer y cuarto lugar aparecen los modelos D y B, respectivamente.
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5.7.3. Resultados de modelos obtenidos por analisis de sensibilidad

5.7.3.1. Predicciéon a 1 Paso

En la Tabla 5.7.6 se muestran los resultados de la prediccion a 1 paso realizada con los distintos

modelos.

Cuadro 5.7.6: Predicciones a 1 Paso - Modelos obtenidos por busqueda analisis de sensibilidad

Modelo | ECM | VAF
ARX 0.1070 | 98.8553 %
Babuska 0.1639 | 97.3138 %
Nuevo método (PSO) | 0.1117 | 98.7517 %

En la Figura 5.7.5 se compara el indice VAF de las predicciones a 1 paso obtenidas a partir de

cada modelo.

Predicciones a 1 Paso

PSO

Modelo

Babushka

ARX

97% S7% 98% 98% 99% 99%

VAF

Figura 5.7.5: Resultados predicciéon a 1 paso

En la Tabla 5.7.6 se puede observar que los resultados de las predicciones a 1 paso, calculadas
a partir de modelos obtenidos mediante anélisis de sensibilidad, presentan resultados similares a
las predicciones a 1 paso obtenidas mediante los modelos encontrados por biisqueda exhaustiva. En
este caso el modelo ARX fue el de mejor desempenio, seguido del modelo PSO y finalmente el con

peor desempeno fue el modelo obtenido mediante el toolbox de Babuska.
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5.7.3.2. Predicciéon a 10 Pasos

En la Tabla 5.7.7 se muestran los resultados de la prediccién a 10 pasos realizada con los distintos
modelos.

Cuadro 5.7.7: Predicciones a 10 Pasos - Modelos obtenidos por busqueda analisis de sensibilidad

Modelo ‘ ECM ‘ VAF
ARX 0.6120 | 62.4960 %
Babuska 0.7107 | 49.4121 %

Nuevo método (PSO) | 0.3287 | 89.1839 %

En la Figura 5.7.6 se compara el indice VAF de las predicciones a 10 pasos obtenidas a partir

de cada modelo.

Predicciones a 10 Pasos

PSO

Modelo

Babushka

ARX

0% 20% 40% 60% 80% 100%

VAF

Figura 5.7.6: Resultados predicciéon a 10 pasos

En la Tabla 5.7.7 se puede observar que el modelo PSO lidera considerablemente en los indices
de desempeno. Desde atrés lo siguen los modelos ARX y Babuska. Llama la atencién que el modelo
PSO presenta un indice de desempeno bastante méas alto que el modelo obtenido mediante el nuevo
método, pero con base de regresores fija. El desempeno obtenido es comparable al desempeno de la

prediccion a 10 pasos de los modelos Babuska y ARX obtenidos mediante busqueda exhaustiva.

5.7.3.3. Prediccion a 10 Pasos (Velocidad de viento promedio)

En la Tabla 5.7.8 se muestran los resultados de la prediccion a 10 pasos, con velocidad de viento

promedio, realizada con los distintos modelos.
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Cuadro 5.7.8: Predicciones a 10 Pasos (Velocidad de viento promedio) - Modelos obtenidos por
busqueda anélisis de sensibilidad

\ Modelo | ECM | VAF |
ARX 0.6375 | 59.2909 %
Babuska 0.7842 | 38.3921 %

Nuevo método (PSO) | 0.3661 | 86.5703 %

En la Figura 5.7.7 se compara el indice VAF de las predicciones a 10 pasos, con velocidad de

viento promedio, obtenidas a partir de cada modelo.

Predicciones a 10 Pasos (Velocidad de
viento promedio)

PSO

Babushka

ARX

0% 20% 40% 60% 80% 100%

VAF

Figura 5.7.7: Resultados prediccion a 10 pasos (Velocidad del viento promedio)

En la Tabla 5.7.8 se puede observar que la prediccién a 10 pasos con viento promedio de mejor
calidad, es aquella obtenida mediante el modelo PSO. Incluso su calidad la mejor al comparar los
datos con los de la tabla 5.7.4, correspondiente a los modelos obtenidos por biisqueda exhaustiva.

Este resultado es muy importante, porque es el que se asemeja més a una situaciéon real de control

predictivo.

5.7.3.4. Prediccién a N Pasos

En la Tabla 5.7.9 se muestran los resultados de la prediccién a N pasos realizada con los distintos

modelos.
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Cuadro 5.7.9: Predicciones a N Pasos - Modelos obtenidos por busqueda anélisis de sensibilidad

Modelo | ECM | VAF
ARX 0.5738 | 67.0800 %
Babuska 0.9226 | 14.8826 %
Nuevo método (PSO) | 0.9185 | 15.9336 %

En la Figura 5.7.8 se compara el indice VAF de las predicciones a N pasos obtenidas a partir

de cada modelo.

Predicciones a N Pasos

PSO

Modelo

Babushka

ARX
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Figura 5.7.8: Resultados predicciéon a N pasos

En la Tabla 5.7.9 se puede observar que la mejor predicciéon a N pasos es la obtenida con el
modelo ARX. En segundo lugar se ubica la obtenida con el modelo PSO y en tercer lugar se ubica
la obtenida mediante el modelo calculado con el toolbox de Babuska. Las predicciones a N pasos
fueron deficientes en comparacion con las obtenidas con los modelos calculados a partir de las otras

metodologias, porque los modelos obtenidos no resultaron ser globalmente estables.
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Capitulo 6

Conclusiones

Se mejord el desarrolld de un simulador del modelo matematico de un aerogenerador. El modelo
estd basado en ecuaciones diferenciales ordinarias. La modelacion del aerogenerador fue obtenida
a partir de la literatura existente. El simulador fue utilizado para tomar datos de entrada y salida
para posteriormente encontrar modelos de caja negra usando diferentes métodos de identificacion.
El simulador puede ser calibrado para representar a algin aerogenerador en particular y luego
probar disenos de distintas estrategias de control sobre éste.

Se realiz6 una implementacion computacional de las diferentes versiones del método de iden-
tificaciéon difusa propuesto y, a partir de las implementaciones mencionadas y mediciones de las
entradas y salidas, fue posible obtener modelos dindmicos difusos del aerogenerador simulado.

La version del método que utiliza minimizacién de minimos cuadrados para el calculo de los
parametros de las premisas arrojé6 modelos de reglas inestables como resultado. Por esa razén,
ninguno de los modelos obtenidos a partir de este método pudo ser utilizado para hacer predicciones
mas alla de 1 paso.

Por otra parte, la versiéon del método que utiliza PSO para calcular los pardmetros de las
premisas funcioné satisfactoriamente, arrojando modelos con consecuencias de las reglas estables.
Por consiguiente, si fue posible obtener predicciones a més de 1 paso a partir de los modelos
obtenidos con esta metodologia. La estabilidad de las reglas de este modelo se debe a que la
programacion de PSO para la obtencion de los parametros de las consecuencias obliga a que cada

uno de los parametros pertenezca al intervalo [-1, 1].
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A partir de esta misma version del mismo método, en las predicciones a 1 y 10 pasos realizadas
con modelos con una base de regresores fija, se lograron obtener modelos de rendimiento mejor
o comparable al los obtenidos con la busqueda exhaustiva de modelos ARX o difusos calculados
con el toolbox de Babuska. Las predicciones a N pasos fueron deficientes en comparacién con
las obtenidas con los modelos calculados a partir de las otras metodologias, porque los modelos
obtenidos no resultaron ser globalmente estables. El nuevo método podria extenderse incorporando
restricciones que obliguen a que los modelos candidatos sean globalmente estables y asi lograr
obtener predicciones a N pasos de mejor calidad.

Se obtuvieron muy buenos resultados en las predicciones a 1 y 10 pasos con el nuevo método,
combinado con anélisis de sensibilidad. Los resultados fueron superiores que los obtenidos por
la busqueda por analisis de sensibilidad de modelos ARX o difusos calculados con el toolbox de
Babuska. No se us6 el método de biisqueda exhaustiva para poner a prueba el nuevo método de
identificacion, por el alto costo computacional que una prueba de esa magnitud involucraria. A
partir de los resultados de las pruebas por anélisis de sensibilidad serfa interesante realizar una
busqueda exhaustiva de la base de regresores con el nuevo método, para encontrar modelos incluso
de mejor calidad.

Una desventaja del nuevo método es su lentitud y uso intensivo de memoria RAM. Para obtener
un modelo de calidad se deben invertir cerca de 2 horas con los recursos computacionales disponibles,
mientras que los métodos ARX y Babuska logran obtener modelos en unos cuantos segundos. El uso
intensivo de la memoria RAM se debe a que es necesario almacenar las matrices de datos y pasos
intermedios para cada uno de los individuos de la poblacién GA y para cada una de las particulas
PSO asociadas a cada individuo, por lo que se esta ocupando la cantidad de memoria equivalente
a decenas de identificaciones simultaneas calculadas con métodos tradicionales.

Como trabajo futuro, ademés de la incorporacién de restricciones que aseguren las estabilidad
global de los sistemas, se podrian modificar las funciones de fitness para realizar optimizaciones
bajo otros criterios. Por ejemplo se puede modificar la funcién de fitness por el error cuadratico

medio de una prediccién a més de 1 paso, que fue la que se utilizé en este trabajo.
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Apéndice A

Estructura de los modelos obtenidos

A.1. Modelo Babuska

A.1.1. Modelo obtenido por biisqueda exhaustiva

A continuacion se muestra en detalle el modelo 6ptimo obtenido.

Base de Regresores

C =2
N, =1 (A.1.1)

el

wers]

Funciones de Pertenencia A continuaciéon se muestran las funciones de pertenencia de los
conjuntos difusos asociados a cada regla y regresor. El toolbox de Babuska genera clusters formados

por dos gausianas, como se indica en las funciones que se muestran a continuacion.
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= Regla 1
e Conjunto Ay; (regresor P(k — 1))

—(z+5.178)2

e 210-20 g < —h5.178
pay, () =91 —5177 < x < —0.074 (A.1.2)

—(240.074)2

e~ sa0s —007T4 <z

e Conjunto Ajy (regresor v(k — 1))

—(z—1.051)2

e s6s96 g < 1.051
pay, () =91 1.051 < x < 6.38 (A.1.3)

—(2—6.38)2

e 21020 6.38 < x

o Conjunto A3 (regresor v(k — 2))

—(z+0.048)2

e osss x < —0.048
pays () = Q1 —0.048 < 1 < 6.38 (A.14)

—(z—6.38)2

e 210-20 638 <=z

e Conjunto Aq4 (regresor v(k — 3))

—(2+0.169)2

e 0258 r < —0.169
fay, () =1 —0.169 < x < 6.38 (A.1.5)

—(z—6.38)2

e 210-20 6.38 <z

o Conjunto A;5 (regresor 0(k — 2))

—(z—1.7)2
e 11.9815 r<1.7
A (T) =41 1.7 <z < 7.263 (A.1.6)
—(2—7.262)2

e 21020 7.263 < x
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= Regla 2

e Conjunto Ay (regresor P(k — 1))

—(z—0.6)2
e 12 x < 0.6
Ay (2) =<1 0.6 <z < 5.564 (A.1.7)
—(z—5.564)2

e 21020 5.564 < x

e Conjunto Asy (regresor v(k — 1))

— (2+5.856)2

e 210720 r < —5.856

fag, () = Q1 —5.856 < x < —0.542 (A.1.8)

—(240.542)2

e~ 6.95 —0.542 < x

o Conjunto A (regresor v(k — 2))

—(2+5.856)2

e 210-20 xr < —5.856
ag, (@) = (A.19)

—(2+0.586)2
6.29

—0.586 < x

€

e Conjunto Agy (regresor v(k — 3))

—(2+5.856)2

e 21020 g < —5.856
Hazy () = {1 —5.856 < z < —0.505 (A.1.10)

—(2+0.505)2

e~ 5.498 —-0.505 <z

o Conjunto Ags (regresor O(k — 2))

—(z+8.103)2

e 21020 r < —8.103
Pays (T) = Q1 —8.103 < x < —0.577 (A.1.11)

—(2+0.577)2

e~ 7984 —0.577T < x
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En la Figura A.1.1 se muestran los graficos correspondientes a las funciones de pertenencia del

modelo difuso.

Funcion de pertenencia A, de variable P(k-1)

Grado de activacion
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Figura A.1.1: Funciones de pertenencia.
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Base de Reglas El sistema esté formado por una base de tres reglas formadas por antecedentes
y consecuencias. Al tratarse de un sistema difuso de Takagi - Sugeno, las consecuencias de la
base de reglas estan formadas por funciones lineales. A continuacién se muestra la base de reglas

correspondiente al sistema.

1. If P(k—1)is Aj; and v(k —1) is Ajo and v(k —2) is Ay3 and v(k — 3) is A4 and O(k — 2) is
Ays then Py (k) = 0.972 - P(k — 1) — 0.675 - v(k — 1) + 0.409 - v(k — 2) + 0.1503 - v(k — 3) +
0.198 - 9(k —2) —0.004

2. If P(k—1)is Az; and v(k—1) is Age and v(k—2) is A3 and v(k—3) is Ags and 0(k—2) is Ags
then P, (k) = 0.953-P(k—1)—0.996-v(k—1)+0.591-v(k—2)+0.257-v(k—3)+0.17-6(k—2)—0.027

Funcién de Salida Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema

esta dada por la funcion (A.1.12).

N,
. rJdr k;
y (k) = —Zr:le e (k) (A.1.12)
Z'r:rl Wy
En la funcién (A.1.12), w, corresponde al grado de activacién de la regla r. En (A.1.13) se

muestra la definicion de w,..

wT:MI"'N;"'N;ernu (Al.l?))

A.1.2. Modelo obtenido por analisis de sensibilidad

A continuacién se muestra en detalle el modelo 6ptimo obtenido.

Base de Regresores

C =2
N, =3 (A.1.14)

2]
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Funciones de Pertenencia A continuaciéon se muestran las funciones de pertenencia de los
conjuntos difusos asociados a cada regla y regresor. El toolbox de Babuska genera clusters formados

por dos gausianas, como se indica en las funciones que se muestran a continuacion.

= Regla 1

e Conjunto Ay (regresor P(k — 1))

—(a:+5 178)2
2.10—20 xr < —bH.178
fray; ( —5.177 < z < 5.564 (A.1.15)
7(1 5.564)2
21020 5564 < «x
e Conjunto Ay (regresor P(k — 2))
7(3:#»5 178)2
210720 g < —H178
[eas, ( —5.178 < & < 5.564 (A.1.16)
—(T 5.564)2
T210-20 5564 <z
e Conjunto A3 (regresor P(k — 3))
7(:D+o 178)2
T 21020 < —5.178
frayg ( —5.178 < z < 5.564 (A.1.17)
7(.3 5.564)2
2.10—20 5.564 < x
e Conjunto Ay4 (regresor v(k — 1))
r < —5.856
—5.856 < = < 6.38 (A.1.18)

7(¢+5 856)2
2.10—20
,U'A14
—(2—6.38)2
e 21020
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e Conjunto A5 (regresor v(k — 2))

— (2+5.856)2

e 21020 gz < —5.856
pay, () =91 —5.856 < < 6.38 (A.1.19)

—(z—6.38)2

e 210-20 6.38 <z

e Conjunto Aig (regresor v(k — 3))

—(x+5.856)2
e 210-20 T < —5.856

Pa (T) = Q1 —5.856 < 1 < 6.38 (A.1.20)

—(z—6.38)2

e 210-20 638 <=z

e Conjunto A7 (regresor 0(k — 2))

—(2+8.103)2

e 210-2 gz < —8.103
pay, () =91 ~8.103 < = < 7.263 (A.1.21)

—(z—7.262)2

e 210-20 7.263 < x
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= Regla 2

e Conjunto Ay (regresor P(k — 1))

—(x+5.178)2
e 2-10—20 r < —5H.178
fas (T) =41 —5.178 < x < 5.564 (A.1.22)
—(z—5.564)2
e 21020 5.564 < x

e Conjunto Asy (regresor P(k — 2))

—(2+5.178)2
e 210-20 r < —5.178
Mg (2) = {1 —5.178 < = < 5.564 (A.1.23)
—(z—5.564)2
e 21020 5.064 < x

o Conjunto Ags (regresor P(k — 2))

—(z+5.178)2
e 210-20 r < —5.178
Ay (2) = €1 —5.178 < = < 5.564 (A.1.24)
—(2—5.564)2
e 21020 5.564 < x

e Conjunto Asy (regresor v(k — 1))

— (2+5.856)2
e 210-20 T < —5.856
Ay, (2) = €1 —5.856 < x < 6.38 (A.1.25)
—(z—6.38)2
e 210-20 6.38 <z

e Conjunto Ass (regresor v(k — 2))

—(z+5.856)2
e 210-20 T < —5.856
fass () =<1 —5.856 < = < 6.38 (A.1.26)
—(2—6.38)2
e 21020 6.38 <z
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e Conjunto Asg (regresor v(k — 3))

— (2+5.856)2

e 21020 gz < —5.856
PAqs () = Q1 —5.856 < < 6.38 (A.1.27)

—(z—6.38)2

e 210-20 6.38 <z

o Conjunto Ag7 (regresor O(k — 2))

—(2+8.103)2

e 21020 r < —8.103
Hay, () = Q1 —8.103 < x < 7.263 (A.1.28)

—(2—7.262)2

e 21020 7.263 < x

En la Figura A.1.2 se muestran los graficos correspondientes a las funciones de pertenencia del

modelo difuso.
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Figura A.1.2: Funciones
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Base de Reglas El sistema esta formado por una base de dos reglas formadas por antecedentes
y consecuencias. Al tratarse de un sistema difuso de Takagi - Sugeno, las consecuencias de la
base de reglas estan formadas por funciones lineales. A continuacién se muestra la base de reglas

correspondiente al sistema.

1. If P(k—1) is A1; and P(k —2) is A12 and P(k — 3) is A13 and v(k — 1) is A4 and v(k — 2)
is A15 and v(k — 3) is Ayg and O(k — 2) is Ay then Py (k) = 2.0731- P(k—1) — 0.1078 -
P(k—2)—0.0355-P(k—3)—0.1521 - v (k — 3) + 0.3162 - 0 (k — 2) — 7.5433.10~

2. If P(k—1)is Ag; and P(k—2) is Age and P(k —3) is Agg and v(k —1) is Agg and v(k —2) is
Ags and v(k —3) is Agse and 0(k —2) is Ag7 then Py (k) = —1.427-v (k — 1) +1.0568-v (k — 2)

Funcién de Salida Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema

esta dada por la funcion (A.1.29).
N,
r—1 Wryr (K
y (k) = M (A.1.29)
ZT‘:]. Wy
En la funcién (A.1.29), w, corresponde al grado de activacién de la regla r. En (A.1.30) se

muestra la definicion de w,..

We = i (A.1.30)
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A.2. Modelo obtenido a partir de nuevo algoritmo (calculo
de parametros de las consecuencias mediante minimos
cuadrados)

Debido al tiempo computacional que emplea generar un modelo utilizando el nuevo método
de seleccion de reglas por GA y calculo de pardametros de las consecuencias por minimizacion de
minimos cuadrados es de aproximadamente 10 minutos, se decidi6é utilizar una base de regresores
parecida a la 6ptima obtenida por busqueda exhaustiva para los modelos ARX y difusos encontrados

anteriormente.

A.2.1. Modelo obtenido por base de regresores fija

Base de regresores.

C =2

N, =1 (A.2.1)

el

Ng = [ 1 3 }
Como parametro del clustering difuso se us6 un indice de fusificacion m = 2.5.

Funciones de Pertenencia A continuacién se muestran las funciones de pertenencia asociadas

a la proyeccion de cada cluster sobre cada una de las componentes de la base de regresores.
= Regla i
e Conjunto A;; (regresor P(k — 1))

1
par (2) = 1 & 255546510~ 1-(2+4.205659-10%)

(A2.2)

164



Conjunto A;z (regresor P(k — 1))

1

piz (x) = 1 & ¢2.668044-104-(2—4.067799-10°)

Conjunto A;3 (regresor v(k — 1))

1
pis () = 1 + o1.158246-(2—0.5727157)

Conjunto A;4 (regresor v(k — 1))

1
paa (z) = 1 + ¢ 1.086095-(x-+0.6898401)

Conjunto A;5 (regresor v(k — 2))

1
pis (x) = 1 + e1.247471-(z—0.5084912)

Conjunto A;s (regresor v(k — 2))

1
pig () = 1 + ¢—1.065307-(x+0.7023615)

Conjunto A;7 (regresor v(k — 3))

1
pi () = 1 + ¢1.072748-(2—0.6885965)

Conjunto A;g (regresor v(k — 3))

1
pas () = 1 + ¢—0.9791943(z+0.8716317)

Conjunto A;9 (regresor 0(k — 3))

1
pio () = 1 + e1-441206-(z—1.320260)
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e Conjunto A;1g (regresor 6(k — 3))

1
piro () = 1 + e—1.578094-(2+1.346902)

(A.2.11)

En la Figura A.2.1 se muestran los graficos correspondientes a las funciones de pertenencia del

modelo difuso.
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Base de Reglas El sistema esté formado por una base de tres reglas formadas por antecedentes
y consecuencias. Al tratarse de un sistema difuso de Takagi - Sugeno, las consecuencias de la
base de reglas estan formadas por funciones lineales. A continuacién se muestra la base de reglas

correspondiente al sistema.

1. If P(k—1)is A1z and v(k —1) is A4 and v(k —2) is A1 and v(k —3) is Ays and 0(k — 3) is
Aq1o then Py (k) =0.9521-P (k —1)—0.5364-v (k — 1)+2.1099-v (k — 2) —1.4609-v (k — 3) —
0.2743 - 6 (k — 3) — 1.5454

2. If P(k’ — 1) is A22 and U(k — 1) is A24 and U(k — 2) is A25 and ’U(k — 3) is A28 and 0(/4 - 3)
is Asio then Py (k) = 1.1368 - P (k— 1) — 11.3823 - v (k — 1) — 8.3992 - v (k — 2) + 5.2741 -
v(k—3) 426410 (k —3) — 31.0872

3. If P(k—1)is Ag; and v(k — 1) is Azz and v(k — 2) is Az; and v(k — 3) is Asg and 6(k — 3)
is A3 then Py (k) = —0.1094 - P (k — 1) — 14.6546 - v (k — 1) + 8.9199 - v (k — 2) — 10.3252 -
v (k—3) — 2.4095 - 0 (k — 3) + 23.5873

4. If P(k—1)is A4y and v(k —1) is Ay3 and v(k —2) is Ags and v(k — 3) is Ay47 and O(k — 3) is
Auro then Py (k) = 0.9345- P (k — 1) — 0.453-v (k — 1) — 1.9312-v (k — 2) — 0.2636 - v (k — 3) +
0.9605 - 6 (k — 3) + 8.5727

5. If P(k—1) is As; and v(k — 1) is As4 and v(k — 2) is Ase and v(k — 3) is Asg and O(k — 3) is
Aso then P (k) = 0.8748- P (k — 1) +0.5985-v (k — 1) — 6.4358 - v (k — 2) +4.9672-v (k — 3) +
0.1252 - 0 (k — 3) + 0.2203

6. If P(k—1)is A¢1 and v(k — 1) is Agz and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Ags and §(k — 3)
is Agy then Ps (k) = 2.7199 - P (k — 1) — 6.2904 - v (k — 1) + 27.6874 - v (k — 2) — 11.4202 -
v(k—3)+2.1658 - 0 (k — 3) + 33.9696

7. it P(k—1)is A7y and v(k — 1) is A74 and v(k —2) is A7s and v(k — 3) is Azg and 8(k — 3) is
Ao then P (k) = —0.2279- P (k — 1)+ 9.916-v (k — 1) — 7.632-v (k — 2) +13.6538 v (k — 3) —
1.7673 - 0 (k — 3) + 40.0255

8. If P(k—1)is Age and v(k — 1) is As3 and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Ags and 6(k — 3) is
Agg then Pg (k) = —256.1- P (k—1)—9628 v (k—1)4+15930-v (k — 2) + —1956 - v (k — 3) +
—1305- 6 (k — 3) +27.1912
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9. If P(k’ - 1) is Agl and U(k - 1) is A93 and U(k - 2) is A95 and ’U(k - 3) is Ags and g(k - 3)
is Agg then Py (k) =258 P (k — 1) + 9659 - v (k — 1) + —16000 - v (k — 2) + 1985 - v (k — 3) +
13106 (k—3) +0

10. If P(k—1) is Aj01 and v(k —1) is A103 and v(k —2) is A19s and v(k — 3) is Ayp7 and 6(k — 3)
is A1gg then Pjo (k) = 2.3761- P (k — 1) +20.4971 -v (k — 1) + —36.3171 - v (k — 2) + 35.3503 -
v (k —3) — 0.9469 - 0 (k — 3) — 94.9129

11. If P(k—1)is Aj12 and v(k—1) is Aj13 and v(k—2) is A115 and v(k—3) is A117 and 0(k—3) is
A119 then Pip (k) = 0.8697-P (k —1)—0.8626-v (k — 1)+3.1899-v (k —2)—1.078-v (k — 3) —
0.0794 -6 (k — 3) — 5.1521

Funcién de Salida Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema

estéa dada por la funcion A.2.12.

Zi\f:r1 WrYr (k)

EZ«V:H Wy

En la funciéon A.2.12, w, corresponde al grado de activacion de la regla r. En A.2.13 se muestra

y (k) = (A.2.12)

la definicion de w,.

We = (A.2.13)
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A.3. Modelo obtenido a partir de nuevo algoritmo (calculo
de parametros de las consecuencias mediante PSO)

A.3.1. Modelos obtenidos por base de regresores fija

Base de regresores.

N, =1 (A.3.1)

Clustering difuso. A continuacién se muestran las funciones de pertenencia asociadas a la pro-

yeccion de cada cluster sobre cada una de las componentes de la base de regresores.
= Regla i

e Conjunto A;; (regresor P(k — 1))

1
par () = 1 & 255546510~ 1-(2+4.205659-10%) (A-3.2)
e Conjunto A;s (regresor P(k — 1))
paz () = 1 & ¢2.668044-10 - (z—4.067799-10°) (A-3.3)
e Conjunto A;3 (regresor v(k — 1))
piz () = 1 + ¢1.158246-(2—0.5727157) (A.3.4)
o Conjunto A;4 (regresor v(k — 1))
1
pia (@) = 1 + e—1.086095-(2-+0.6898401) (A.3.5)
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Conjunto A;5 (regresor v(k — 2))

1

pis () = 1 + oL247471-(z—0.5084912) (A.3.6)
e Conjunto A (regresor v(k — 2))
1
pie (T) = 1 + e—1.065307-(2+0.7023615) (A.3.7)
e Conjunto A;7 (regresor v(k — 3))
1
pit () = 1 + ¢1.072748-(2—0.6885965) (A.3.8)
e Conjunto A;g (regresor v(k — 3))
1
pis () = 1 + ¢—0.9791943-(z+0.8716317) (A.3.9)
e Conjunto A;g (regresor 6(k — 3))
1
pig () = 1 + e1-441206-(z—1.320260) (A.3.10)
e Conjunto A;1g (regresor 6(k — 3))
1
priro () = 1 + ¢ 1.578094-(x +1.346902) (A.3.11)

En la Figura A.3.1 se muestran los graficos correspondientes a las funciones de pertenencia del

modelo difuso.
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Figura A.3.1: Funciones de pertenencia.

Se realizaron 100 réplicas del método de identifiacion con la base de regresores y clustering

indicados. El método esté basado en algoritmos evolutivos cuyas condiciones iniciales son aleatorias,
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por lo que en cada réplica se obtuvieron resultados diferentes.

Se seleccionaron 5 modelos. Los modelos seleccionados corresponden a los que presentaron menor
error cuadrdtico medio en cada una de las pruebas realizadas.

A continuacion se presentan las bases de reglas y los resultados de los modelos seleccionados en

cada categoria.

A.3.1.1. Mejor modelo 1 paso

Base de Reglas El sistema esta formado por una base de dos reglas formadas por antecedentes
y consecuencias. Al tratarse de un sistema difuso de Takagi - Sugeno, las consecuencias de la
base de reglas estdn formadas por funciones lineales. A continuaciéon se muestra la base de reglas

correspondiente al sistema.

1. If P(k—1)is A1z and v(k —1) is A1z and v(k —2) is A1 and v(k —3) is A5 and O(k — 3) is
Ap1o then Py (k) = 0.99 - P (k — 1) — 0.144926 - v (k — 1) +0.99 - v (k — 2) — 0.99 - v (k — 3) +
0.3308407 - 0 (k — 3) + 0.99

2. If P(k—1)is Ag; and v(k — 1) is Aa3 and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Aag and O(k — 3) is
Asto then Py (k) = 0.99 - P (k—1)—0.99 v (k — 1) +0.99 - v (k — 2) + 0.1402561 - v (k — 3) —
0.1834364 - 0 (k — 3) — 0.99

3. If P(k—1) is Azz and v(k — 1) is Asz and v(k — 2) is Aze and v(k — 3) is Asg and 6(k — 3) is
Asg then P3 (k) =099 -P(k—1)+0.99-v(k—1)—0.99 v (k—2)+0.9136496 - v (k — 3) —
0.09778086 - 6 (k — 3) — 0.3189281

4. It P(k—1)is A4y and v(k—1) is A3 and v(k—2) is A4s and v(k—3) is Ayg and O(k—3) is Ay
then Py (k) = 0.9637986 - P (k — 1) — 0.1395083 - v (k — 1) — 0.2931169 - v (k — 2) — 0.1737423 -
v(k—3)+0.8182983 -6 (k — 3) + 0.99

5. If P(k—1)is A5y and v(k — 1) is As3 and v(k —2) is As5 and v(k — 3) is Asg and 0(k — 3) is
Aso then Ps (k) = 0.99- P (k —1) +0.99- v (k —1) — 0.99 - v (k — 2) + 0.118408 - v (k — 3) +
0.99 -6 (k —3) — 0.99

6. If P(k—1) is Ag2 and v(k — 1) is Ag3 and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Ag7 and 6(k — 3) is
Agg then Ps (k) = 0.99 - P (k — 1) — 0.1253577 - v (k — 1) +0.99 - v (k — 2) — 0.99 - v (k — 3) —
0.99 -0 (k — 3) + —0.7292741
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7. If P(k—1)is Ayy and v(k — 1) is A7z and v(k — 2) is Az and v(k — 3) is A77 and 0(k — 3) is
Azg then P; (k) =0.99- P (k—1)—0.1591513 - v (k — 1) + 0.8142855 - v (k — 2) — 0.9332693 -
v (k —3) —0.09503132 - 0 (k — 3) + 0.9665745

Funcion de Salida Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema

esta dada por la funcion (A.3.12).
N,
’ TJIT k
y (k) = 2ty wryr (K) (A.3.12)

En la funcion (A.3.12), w, corresponde al grado de activacion de la regla r. En (A.3.13) se

muestra la definicion de w,..

T

A.3.1.2. Mejor modelo 10 pasos

Base de Reglas A continuacion se muestra la base de reglas correspondiente al sistema.

1. If P(k—1)is A2 and v(k—1) is A14 and v(k—2) is A;5 and v(k—3) is A1g and 0(k—3) is Ajg
then Py (k) = 0.9492072- P (k — 1) — 0.7562499 - v (k — 1) — 0.4776354 - v (k — 2) + 0.9703508 -
v (k —3) +0.2534305 - 0 (k — 3) — 0.08613949

2. If P(k—1) is Ag; and v(k — 1) is Aa3 and v(k — 2) is Age and v(k — 3) is Ag7 and 6(k — 3) is
Agg then P» (k) =0.99- P (k —1)—0.3380257-v (k — 1) + 0.3156378 - v (k — 2) — 0.02367881 -
v(k —3)+0.1033942 - 6 (k — 3) + 0.06499108

Funcion de Salida Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema

estd dada por la funcion (A.3.14).

N,
. rJdr k
y (k) = Lr:le yr (k) (A.3.14)
Zr:rl Wy
En la funcion (A.3.14), w, corresponde al grado de activacion de la regla r. En (A.3.15) se

muestra la definicion de w,.
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Wy = (A.3.15)

A.3.1.3. Mejor modelo 10 pasos (viento promedio)

A continuacion se muestra la base de reglas correspondiente al sistema.

1. f P(k—1)is Ajo and v(k —1) is A3 and v(k — 2) is A6 and v(k — 3) is A1s and 6(k — 3) is
Apro then Py (k) = 0.99 - P (k — 1) — 0.144926 - v (k — 1) + 0.99 - v (k — 2) — 0.99 - v (k — 3) +
0.3308407 - 0 (k — 3) + 0.99

2. If P(k—1)is Ag; and v(k — 1) is Aaz and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Aog and O(k — 3) is
Ag1o then Py (k) = 0.99- P (k —1)—0.99 v (k — 1)+ 0.99 - v (k — 2) + 0.1402561 - v (k — 3) —
0.1834364 - 0 (k — 3) — 0.99

3. If P(k—1) is Age and v(k — 1) is A3z and v(k — 2) is Age and v(k — 3) is Ass and 6(k — 3) is
Asg then P3 (k) =099 -P(k—1)+0.99-v(k—1)—0.99 v (k—2)+0.9136496 - v (k — 3) —
0.09778086 - 6 (k — 3) — 0.3189281

4. If P(k—1)is A4y and v(k—1) is Ayz and v(k—2) is Age and v(k—3) is Ayg and O(k—3) is Ayg
then Py (k) = 0.9637986 - P (k — 1) — 0.1395083 - v (k — 1) — 0.2931169 - v (k — 2) — 0.1737423
v (k —3) +0.8182983 - 0 (k — 3) + 0.99

5. If P(k—1) is As; and v(k — 1) is As3 and v(k — 2) is Ass and v(k — 3) is Asg and O(k — 3) is
Asg then Ps (k) = 0.99- P (k — 1) +0.99 - v (k — 1) — 0.99 - v (k — 2) + 0.118408 - v (k — 3) +
0.99 - (k — 3) — 0.99

6. If P(k—1) is Ag2 and v(k — 1) is Ag3 and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Ag7 and 6(k — 3) is
Agg then P (k) =099 P (k—1)—0.1253577 - v (k—1)+0.99-v(k—2)—0.99 - v (k —3) —
0.99 -6 (k—3)+ —0.7292741

7. it P(k—1)is A7y and v(k —1) is Ayg and v(k —2) is A7s and v(k — 3) is A7z and 0(k — 3) is
Aqg then Py (k) = 0.99- P (k — 1) — 0.1591513 - v (k — 1) + 0.8142855 - v (k — 2) — 0.9332693 -
v (k —3) — 0.09503132 - 0 (k — 3) + 0.9665745
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Funcién de Salida Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema

esta dada por la funcion (A.3.16).

N,
i rJdr k
y (k) = Lr:le yr () (A.3.16)
Er:rl Wy
En la funcion (A.3.16), w, corresponde al grado de activacion de la regla r. En (A.3.17) se

muestra la definicion de w,.

We = (A3.17)

A.3.1.4. Mejor modelo N pasos

A continuacion se muestra la base de reglas correspondiente al sistema.

1. If P(k—1)is A1z and v(k — 1) is A1z and v(k —2) is A1 and v(k — 3) is A5 and O(k — 3) is
Aq10 then Py (k) =0.99-P(k—1)—0.5788827 - v (k—1)—0.99-v(k—2)+0.99-v(k—3) —
0.7880333 - 6 (k — 3) — 0.99

2. If P(k—1)is Age and v(k — 1) is Aag and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Aag and O(k — 3) is
Ag1o then Py (k) = 0.99- P (k — 1) +0.99-v (k — 1) +0.99 - v (k — 2) +0.09798912 - v (k — 3) —
0.99 -0 (k — 3) + 0.4925102

3. If P(k—1)is Age and v(k — 1) is A3z and v(k — 2) is Age and v(k — 3) is As7 and 6(k — 3) is
Asyo then P3 (k) =0.99- P (k—1)+0.1548762 - v (k—1)+0.99-v (k —2) —0.99 - v (k — 3) +
0.99-60(k—3)—0.99

4. If P(k’ — 1) is A41 and U(k - 1) is A43 and U(k — 2) is A46 and ’U(k — 3) is A47 and 0(16 - 3)
is Ay1o then Py (k) = 0.99-P(k—1)—0.99-v(k—1)—0.99-v(k—2) — 0.99 - v (k—3) —
0.01774583 - 0 (k — 3) — 0.99

5. If P(k—1)is Ase and v(k — 1) is Asq4 and v(k — 2) is Ass and v(k — 3) is As7 and 6(k — 3)
is Asyo then Ps (k) = 0.99 - P (k —1) +0.99 - v (k — 1) + 0.99 - v (k — 2) + 0.99 - v (k — 3) —
0.4420350 - 0 (k — 3) + 0.1711968

6. If P(k—1) is Ag1 and v(k — 1) is Ags and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Ag7 and 6(k — 3) is
Ag1o then Ps (k) =0.99- P (k—1)+0.7633051 - v (k — 1) — 0.9410242 - v (k — 2) — 0.6028554 -
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10.

11.

12.

13.

v(k—3)+0.990(k—3)+0.99

If P(k—1)is A7o and v(k — 1) is A7 and v(k — 2) is Az and v(k — 3) is Azg and 6(k — 3) is
Ao then Py (k) = 0.99- P (k—1) —0.99 - v (k — 1) +0.99 - v (k — 2) — 0.99 - v (k — 3) + 0.9 -
0 (k —3) — 0.99

.IfP(k—1)is Agy and v(k — 1) is Agq and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Agg and 6(k — 3) is

Ago then Py (k) = 0.6561336 - P (k — 1) — 0.99 - v (k — 1) — 0.99 - v (k — 2) — 0.99 - v (k — 3) +
0.99 -6 (k — 3) + 0.99

. If P(k—1) is Agy and v(k — 1) is Ags and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Ags and 6(k — 3)

is Agg then Py (k) = 0.99 - P (k —1) — 0.1094269 - v (k — 1) + 0.4328767 - v (k — 2) — 0.9 -
v(k—3)+0.990(k—3)+0.99

If P(k‘ — 1) is A101 and 1}(]{2 — 1) is A103 and ’U(k — 2) is A105 and U(k‘ — 3) is Amg and 9(/6 — 3)
is A1go then Pig (k) =0.99-P(k—1)—0.99-v(k—1)+0.99 v (k—2)+0.99 - v (k —3) —
0.99 -0 (k—3)—0.99

If P(k—1)is Aj12 and v(k—1) is A114 and v(k — 2) is Aq16 and v(k —3) is Ay17 and 6(k — 3)
is A119 then P13 (k) =099 -P(k—1)—0.99-v(k—1)+0.99-v(k—2)+0.99-v(k—3) —
0.99 - (k — 3) — 0.99

If P(k—1)is A1az and v(k—1) is Aya3 and v(k—2) is A6 and v(k—3) is A1a7 and 0(k—3) is
Aag then Piy (k) = 0.99 P (k —1)—0.99-v (k — 1) — 0.1841159 - v (k — 2) + 0.99 - v (k — 3) +
0.99-6(k—3)+0.99

If P(k—1)is Ajz; and v(k—1) is A133 and v(k—2) is Ay36 and v(k—3) is Ay37 and 6(k —3) is
Ayso then Prg (k) = 0.99- P (k — 1) — 0.99 v (k — 1) +0.6938976 - v (k — 2) — 0.99 - v (k — 3) —
0.4380987 - 0 (k — 3) + 0.99

Funcion de Salida Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema

esta dada por la funcion (A.3.18).

_ ZiV:T1 WrYr (k)

(A.3.18)
27{\];1 Wy
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En la funcion (A.3.18), w, corresponde al grado de activacion de la regla r. En (A.3.19) se

muestra la definiciéon de w,..

Wy = Pyl :U“:zy—f—nu (A.3.19)

A.3.1.5. Mejor modelo N pasos (viento promedio)

A continuacién se muestra la base de reglas correspondiente al sistema.

1. If P(k—1) is A2 and v(k — 1) is Ay4 and v(k — 2) is A1 and v(k — 3) is A1g and 0(k — 3)
is A11o then Py (k) = 0.99- P (k — 1) +0.31 - v (k — 1) + 0.6850616 - v (k — 2) — 0.09541743 -
v (k —3) — 05203904 - 0 (k — 3) + 0.99

2. If P(k—1)is Agz and v(k — 1) is Ao and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Aag and 6(k — 3)
is A1 then Py (k) =0.99-P(k—1)+0.99 v (k—1) —0.3258947 - v (k — 2) — 0.008202238 -
v (k —3)+0.02816628 - 6 (k — 3) + 0.09040111

3. If P(k’ - 1) is A31 and U(k - 1) is A33 and U(k - 2) is A35 and ’U(k - 3) is Ags and 0(16 - 3)
is Asyo then Py (k) = 0.99 - P (k — 1) + 0.02858108 - v (k — 1) + 0.5445651 - v (k — 2) + 0.99 -
v(k—3)+0.990(k—3)—0.99

4. f P(k—1)is Ag; and v(k —1) is Ay3 and v(k —2) is Ags and v(k — 3) is Ayy and O(k — 3) is
Agro then Py (k) = 0.99- P (k — 1) +0.99 v (k — 1) — 0.5607764 - v (k — 2) — 0.99 - v (k — 3) +
0.06.567468 - 6 (k — 3) + 0.8148964

5. If P(k—1)is As1 and v(k — 1) is As4 and v(k — 2) is Ase and v(k — 3) is Asg and 6(k — 3)
is Asg then P; (k) =099 P(k—1)+ 0.4523932-v(k—1) — 0.99 - v (k — 2) — 0.3654610 -
v(k—3)+0.9124413 - 0 (k — 3) — 0.2357836

6. If P(k’ - 1) is A61 and U(k - 1) is A63 and U(k - 2) is A66 and ’U(k - 3) is AGS and g(k' - 3)
is Ago then P (k) = 0.99- P (k—1) — 0.99 - v (k — 1) + 0.1462631 - v (k — 2) — 0.08187001 -
v (k — 3) — 0.04051595 - 6 (k — 3) + 0.1328418

7. If P(k—1)is A7z and v(k — 1) is A7 and v(k — 2) is Ay and v(k — 3) is A7g and 6(k — 3) is
Ao then Py (k) = 0.99 - P (k — 1) +0.7002182 - v (k — 1) — 0.99 - v (k — 2) + 0.99 - v (k — 3) —
0.99 -6 (k — 3) + 0.3794952
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8. If P(k’ - 1) is Asg and U(k - 1) is Agg and U(k - 2) is A85 and ’U(k - 3) is Ags and g(k - 3)
is Agg then Ps (k) = 0.99 - P (k —1) — 0.9259028 - v (k — 1) — 0.4146331 - v (k — 2) — 0.99 -
v (k —3) 4 0.5477697 - 0 (k — 3) — 0.99

9. If P(k—1) is Ag; and v(k — 1) is Ag3 and v(k — 2) is Ags and v(k — 3) is Agg and O(k — 3) is
Ago then Py (k) = 0.7589536 - P (k — 1) + 0.5180589 - v (k — 1) +0.99 - v (k — 2) + 0.2420615 -
v(k—3)+0.99-0(k—3) —0.99

10. If P(k—1) is Aj01 and v(k —1) is Ajo3 and v(k —2) is Ajo6 and v(k —3) is Ajo7 and 6(k — 3)
is Ayge then Pio (k) = 0.99- P (k—1) —0.99 - v (k — 1) + 0.7787150 - v (k — 2) — 0.5438522 -
v (k —3) —0.05558236 - 6 (k — 3) + 0.6989046

11. If P(k* 1) is Allg and ’U(k* 1) is A113 and U(k*?) is A115 and ’U(k*g) is A117 and 0(1@73) is
Aj1g then Piy (k) = 0.99- P (k — 1) — 0.2608025 - v (k — 1) +0.6971225 - v (k — 2) — 0.3636548 -
v (k—3)+0.01114484 - 0 (k — 3) + 0.01985363

Funcion de Salida Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema

esta dada por la funcion (A.3.20).

N,
ZT:l Wy

En la funcion (A.3.20), w, corresponde al grado de activacion de la regla r. En (A.3.21) se

y (k) = (A.3.20)

muestra la definicion de w,..

T

Resultados En la Tabla A.3.1 se muestran los indices que muestran la calidad de las diferentes

predicciones realizadas con el modelo.
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Cuadro A.3.1: Resultados modelo difuso obtenido por nuevo método (mejor modelo prediccion a N
pasos, viento promedio).

y Prueba | ECM [ VAF |

Prediccion 1 Paso 0,1317 | 98,2669 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Conocido) | 0,3546 | 87,4843 %
Prediccion 10 Pasos (Viento Promedio) | 0,6417 | 59,7951 %
Prediccion N Pasos (Viento Conocido) | 0,6476 | 60,0552 %
Prediccion N Pasos (Viento Promedio) | 0,8331 | 40,5174 %

A modo de ilustracién acerca del desempefio del sistema frente de las distintas predicciones
propuestas, en la Figura A.3.2 se muestran graficos de una parte de las predicciones realizadas con

el conjunto de datos de validacion.

Prediccion 1 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno

Data real

— — — Prediccion 1 paso

Potencia [normalizada]

15 ; i ; i ]
7000 7050 7100 7150 7200 7250
Tiempo [s]
(a) 1 Paso
Prediccion 10 paso (Detalle) - Modelo Difuso Moreno Prediccion N pasos (Detalle) - Modelo Difuso Moreno
4r 25
Data real
— — — Prediccion 10 pasos 2
3l Prediccion 10 pasos (viento promedio)

Potencia [normalizada]
Potencia [normalizada]

Data real
-15F - — — Prediccion N pasos
Prediccion N pasos (viento promedio)

2 L i L L ; 2 T it )
7000 7050 7100 7150 7200 7250 7000 7050 7100 7150 7200 7250
Tiempo [s] Tiempo [s]

(b) 10 Pasos (¢) N Pasos

Figura A.3.2: Predicciones modelo difuso obtenido por nuevo método (mejor modelo prediccion a
N pasos, viento promedio).
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A.3.2. Modelos obtenidos por analisis de sensibilidad

Base de Regresores

C =2
N, =2
o]
Nd:|:2 2}

(A.3.22)

Clustering difuso. Los clusters obtenidos se aproximaron por funciones sigmoidales. A conti-

nuacion se muestran las funciones de pertenencia asociadas a la proyecciéon de cada cluster sobre

cada una de las componentes de la base de regresores.
= Regla i
e Conjunto A;; (regresor P(k — 1))

1

() =
pir (z) 1 + ¢—2-555465-107 (2+4.295659-103)

e Conjunto A;s (regresor P(k — 1))

1
paz (2) = 1 1 ¢2.668044-107-(z—4.067799-10°)

e Conjunto A;3 (regresor P(k —2))

1

L (2) =
iz () 1 4 ¢—2-555465-10%- (+4.295659-103)

e Conjunto A;4 (regresor P(k —2))

1

() =
pia () 1 + ¢—2.668044-10%(z—4.067799-10%)
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Conjunto A;5 (regresor v(k — 3))

1

pis () = 1 + ¢ 1.072748-(z—0.6885965) (A.3.27)
e Conjunto A (regresor v(k — 3))
= 1 A32
pis () = 1+ ¢ 0.9791943-(x10.8716317) (A.3.28)
e Conjunto A;7 (regresor 0(k — 3))
par (%) = 1 ¢1.441206- (= —1.32026) (A.3.29)
e Conjunto A;g (regresor 0(k — 3))
1 A
pas () = 1 & o 1578094 (a-+1.346902) (A.3.30)

En la Figura A.3.3 se muestran los graficos correspondientes a las funciones de pertenencia del

modelo difuso.
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Funcion de pertenencia A, de variable P(k-1) Funcion de pertenencia A, de variable P(k-2)

075 075
0.7499 | 4 07499t
5 5
5 0.7499 - 5 0.7499 -
g g
5 07498 5 07498
8 0.7498} 8 0.7408}
S 4
T 074071 T 074071 1
go - go -
07497} 1 o7ae7}
0.7496 . - : : B 0.7496, . B : : -
) 2 -1 3 1 2 3 ) 2 = 3 1 2 3
Funcion de pertenencia A, de variable P(k~1) Funcion de pertenencia A, de variable P(k-2)
0.7476 : . . . : 0.7476
07476 4 o7arel
g g
3 07475} § 07475
g g
g 0.7475 \ g 0.7475| \ B
3 o.7474f T 1 8 07474} T g
: £ \
§ 0.7474f 1 § 07474} —
g H ]
0.7473 0.7473

0.7473 0.7473
-3 -3

-2 -1 0 1 2 3

(a) P(k—1) (b) P(k—-2)
Funcion de pertenencia A‘5 de variable v(k-3) Funcion de pertenencia A‘7 de variable theta(k-3)
1 T
< c 0.8
S S
8 8
H 2 06r
3 8
8 3
o o 041
g 8
o o
o] S ool
0 I . . I .
-3 -2 -1 0 1 2 3
Funcion de pertenencia A, de variable v(k-3) Funcion de pertenencia A, de variable theta(k-3)

1 T T T T T 1 T T T

Grado de activacion
Grado de activacion

L L L L L 0 L L L L L
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3

(c) v(k —3) (d) 6(k—3)

Figura A.3.3: Funciones de pertenencia.

Base de Reglas El sistema est4 formado por una base de tres reglas formadas por antecedentes
y consecuencias. Al tratarse de un sistema difuso de Takagi - Sugeno, las consecuencias de la
base de reglas estan formadas por funciones lineales. A continuacion se muestra la base de reglas

correspondiente al sistema.

1. If P(k—1)is Ajs and P(k —2) is A4 and v(k — 3) is Ay5 and 6(k — 3) is A;g then Py (k) =
0.9488901 - P (k — 1) + 0.99 - P (k — 2) — 0.3665309 - v (k — 3) — 0.99 - § (k — 3) — 0.252208

2. If P(k—1)is Ayy and P(k — 2) is Aoz and v(k — 3) is Ags and 6(k — 3) is Agg then Py (k) =
0.99 - P (k — 1) + 0.01457491 - P (k — 2) — 0.4784831 - v (k — 3) + 0.99 - 0 (k — 3) + 0.99

3. If P(k—1)is As; and P(k —2) is Ass and v(k — 3) is Azs and 6(k — 3) is Asg then P (k) =
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0.99- P (k—1)—0.99- P (k —2) +0.6990721 - v (k — 3) + 0.2506914 - 0 (k — 3) — 0.7367304

Funcion de Salida Dado que el modelo identificado es de Takagi — Sugeno, la salida del sistema

esta dada por la funcién (A.3.31).

oy weyr (k) (A.3.31)

N,
Zr:l Wy

En la funcion (A.3.31), w, corresponde al grado de activacion de la regla r. En (A.3.32) se

y (k) =

muestra la definiciéon de w,..

Wy = Pyl :U“:Ly—f—nu (A.3.32)
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