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Resumen

En esta tesis se analiza el Disefio Optimo de Redes de Sensores para el
Monitoreo de Plantas de Proceso representadas por sistemas lineales. El desarrollo de
estas estrategias resulta de interés con el fin de efectuar, en forma eficiente y
automatica, una asignaciéon Optima de recursos econdmicos que asegure la

disponibilidad y calidad de la informacidn requerida del proceso.

Las estructuras de sensores se clasifican en redes: de numero minimo,
redundantes y generales. Se examinan las diversas formulaciones existentes para su
diseflo, asi como las metodologias y algoritmos de solucidén propuestos. Entre ellos, los
Algoritmos Evolutivos (AE) muestran ventajas para resolver problemas de optimizacion
combinatorios, cuyas caracteristicas hacen necesaria la implementacién de heuristicas

capaces de proporcionar buenas soluciones en tiempos razonables.

Se estudia el Diseflo Optimo de Redes con Numero Minimo de Sensores para
una variedad de criterios simples de desempefio, y se propone como estrategia de
resolucion un AE con operadores genéticos ad-hoc basados en conceptos del algebra
lineal, lo cual permite acotar el espacio de busqueda del algoritmo sélo a la regién
factible. Dado que una de las aplicaciones de los AE de mayor actualidad se encuentra
en el campo de la optimizacién multiobjetivo, se modifica la estrategia anterior con el

objetivo de obtener soluciones Pareto-dptimas.

El Disefio Optimo de Redes Generales de Sensores se aborda mediante un AE
con poblacidén estructurada, obteniéndose buenos resultados en comparaciéon con el

enfoque pammitico.

Se incluyen ejemplos de aplicacion de las estrategias propuestas a sistemas

académicos y al sistema de vapor de una planta industrial.



Abstract

In this thesis the Optimal Sensor Network Design for the monitoring of process
plants represented by linear systems, is presented. The development of these strategies
is aimed at an efficient, automatic and optimum distribution of economic resources
which ensure the availability and quality of the required information of the process.

The sensor structures are classified as following: minimum number sensor
networks, redundant sensor networks and general sensor networks. The diverse existing
formulations for their design as well as the methodology and algorithms proposed for
their solution, are examined. The Evolutionary Algorithms (EA) are advantageous for
solving combinatorial optimization problems, which make necessary the
implementation of heuristics capable of providing solutions within reasonable time.

The Optimal Minimum Number Sensor Network Design for a set of single
performance criteria, is examined and a resolution strategy that makes use of ad-hoc
genetic operators based on linear algebra concepts is proposed. This makes feasible to
limit the search space of the algorithm to a feasible region. Since one of these
applications of the EA is in the area of multiobjective optimization, the latter strategy is
extended in order to achieve Pareto-optimal solutions.

The Optimal General Sensor Network Design is approached within an EA with
structured-population, which renders good results as compared to those of the panmitic
approach.

Application examples are provided for the instrumentation design of academic

systems and for an industrial steam metering network.
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CAPITULO |

MARCO GENERAL

1.1 Iintroduccion

En la ultima década, la industria de procesos ha experimentado importantes
desafios comerciales, y en consecuencia cambios, que marcan la tendencia a producir
bienes para un mercado globalizado y altamente competitivo, a la vez que se cumplen

reglamentaciones ambientales y de seguridad més estrictas.

En respuesta a estos cambios, se han desarrollado nuevas estrategias, algunas de
las cuales resultan habituales en la operacién de las plantas quimicas actuales. Cabe
destacar entre éstas, la aplicacion de la optimizacion en linea, el control estadistico de
procesos, los sistemas de diagndstico de fallas, el mantenimiento predictivo y basado en

la confiabilidad.

Resulta evidente que la disponibilidad de informaciéon del proceso es
indispensable para la ejecucion de todas estas actividades. El grado de desarrollo
alcanzado por los sistemas de monitoreo en linea y almacenamiento de datos
permitieron disponer de un gran volumen de informacidn de las plantas quimicas. Por
otra parte, la calidad del conocimiento adquirido, en lo relativo a su exactitud y
precisién, mejoré notablemente gracias a la aplicacién de procedimientos de

Reconciliacidn de Datos.

En vista de los beneficios conseguidos con la utilizaciéon de informacién mas
exacta y precisa del proceso, tanto en el plano econémico como en el de la seguridad y
medio ambiente, es necesario dirigir ahora la atencion hacia el origen de la informacion,

es decir, el conjunto de instrumentos instalados en la planta.

El planeamiento de un Sistema de Instrumentacién es una tarea compleja de

multiples niveles, que comprende la definicion de los objetivos globales, la seleccion de

Localizacion Optima de Instrumentacion de Procesos 1




las variables medidas y la especificacién de los detalles de implementacién, tales como
el intervalo entre mediciones, el método de toma de muestra, la interface con el

operador, etc.

La informacién disponible del proceso depende esencialmente de la seleccion
realizada en el segundo nivel, pues el grado de estimabilidad de las variables es funcién

de la topologia de la planta y de las observaciones realizadas.

En un proceso quimico se pueden identificar varios miles de variables de
estado, tales como: caudales, temperaturas, composiciones, presiones. Debido a causas
econdmicas y de factibilidad técnica, s6lo un subconjunto de ellas se mide. Se estima
que el costo de instrumentacién (incluyendo elementos de control) es del 2 al 8% del

costo de capital fijo (Peters and Timmerhaus, 1980).

La seleccién del subconjunto de variables medidas, o Disefio de la Red de
Sensores, se realiza durante la preparacién del Diagrama de Proceso e Instrumentacion.
Es practica comun basar la decision en la experiencia previa con plantas similares y en
reglas empiricas, ya que no existen paquetes de computo que ayuden al disefiador en
esta tarea. En consecuencia la disponibilidad de estrategias para efectuar la seleccion
optima de sensores resulta de sumo interés, ya que permitira efectuar, en forma eficiente
y automatica, el disefio y/o actualizacién de Sistemas de Instrumentacién. De esta
manera se conseguira una asignacion optima de los recursos econdémicos, que asegure la
disponibilidad de la informacion requerida del proceso y niveles de seguridad

aceptables.

El disefio optimo de redes de sensores con fines de Control Regulatorio de
Procesos (Seborg y co., 1989; Ogunnaike y Ray, 1994; Luyben y Floudas, 1994 a,b) y
Analisis de Falla (Bhushan y Rengaswamy, 2002) se caracteriza por emplear modelos
dinamicos, cuantitativos y cualitativos, correspondientes a la operacion de un equipo o
sectores de planta. Si el interés es lograr informacién mas integral del proceso, a fin de
monitorear variables relacionadas, por ejemplo, con la cuantificacion de la produccion,
la calidad del producto, el desempefio operativo de equipos, la optimizacién en linea del

proceso, el impacto sobre el medio ambiente, etc., 1a representacion de su operacioén en

Localizacién Optima de Instrumentacion de Procesos 2
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estado estacionario es la alternativa mas adecuada. Esto se debe a que el tratamiento de
datos de plantas complejas representadas por modelos dinamicos se encuentra en estado
incipiente. Cabe aclarar que la presente tesis se focaliza en la localizacién optima de
sensores con el fin especifico de monitorear observaciones y utilizar sus datos para

estimar un conjunto de variables de interés.

1.2 Disefio Optimo de Redes de Sensores para Monitoreo

1.2.1 Formulacion General del Problema

La operacion de una planta quimica puede representarse a través de un modelo
matematico o conjunto de ecuaciones que relaciona las variables involucradas en el
proceso. Dentro de estas ultimas se distinguen dos subconjuntos: a) variables

requeridas, o variables cuyo valor debe ser estimable; b) variables no requeridas.

El disefio de la red de sensores de una planta quimica con fines de monitoreo
consiste en determinar para cada variable de proceso si serd medida, y en tal caso,
indicar cuantos sensores la mediran y cuéles son sus caracteristicas (por ejemplo: costo,
precision, probabilidad de falla, etc.). El disefio debe garantizar la estimabilidad de las
variables requeridas. A fin de obtener una distribucion 6ptima de sensores, con respecto
a algun criterio especifico, se define el Disefio Optimo de la Red de Sensores como un
problema de optimizacién, cuya formulacion general es la siguiente (Bagajewicz,

2000):

Min/ Max £(q)
st. (1.1)

gl@=g*
siendo q un vector de variables binarias tal que:

qi=1,silavariable i se mide

q; = 0 en caso contrario.

Los criterios de desempefio, f(q), pueden ser diversos, por ejemplo: de tipo
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econdomico, relacionados con la precision de las estimaciones de las variables
requeridas, o con la confiabilidad del sistema, etc. En cuanto al conjunto de las
restricciones, g(q), el disefio debe garantizar la estimabilidad de las variables
requeridas, como asi también las condiciones impuestas, por ejemplo, sobre su

precision, confiabilidad o disponibilidad.

En particular, en esta tesis se abordara el disefio de Sistemas de Instrumentacién
para Monitoreo de plantas quimicas, cuya operacidon se describe mediante sistemas

lineales en estado estacionario.

1.2.2 Métodos de Solucion Existentes

Cualquiera sea la funcién objetivo y restricciones del problema (1.1), éste resulta
un problema de optimizacion combinatorial con un numero elevado de variables
binarias, cuya soluciéon depende fuertemente de sus caracteristicas particulares. Los
métodos de resolucion existentes pueden asociarse a una de las tres categorias, que se

presentan a continuacion.

1.2.2.1 Disefios basados en la utilizacion iterativa de un algoritmo de

clasificacion de variables

La clasificacién de variables no medidas y mediciones es una herramienta
esencial en el disefio de sistemas de monitoreo. Los resultados de la clasificacién

permiten determinar:

a) si la instrumentacién propuesta es suficiente para conocer todas las variables

claves del proceso, o s6lo es posible estimar un subconjunto de ellas,

b) si es factible corregir el valor de una medicién para mejorar su precision, etc.

El disefio de estructuras de sensores con ayuda de algoritmos de clasificacién de

variables se ha utilizado (Sanchez, 1996) para seleccionar:

Localizacion Optima de Instrumentacion de Procesos 4
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a) el numero minimo de instrumentos que aseguren la estimabilidad total o

parcial de las variables no medidas del proceso

b) el nimero minimo de instrumentos que aseguren la estimabilidad de un

conjunto de variables requeridas en funcién de mediciones redundantes.

Dado un conjunto inicial de instrumentos, la estrategia utilizada consiste en:

a) clasificar las variables medidas y no medidas;

b) modificar el conjunto de sensores, en base al juicio ingenieril del usuario;

c) repetir a) y b) hasta satisfacer las condiciones de estimabilidad de las

variables;

d) eliminar sensores redundantes, si se excedio la cantidad minima necesaria

para satisfacer las condiciones de estimabilidad de las variables.

Si bien la solucion encontrada es adecuada desde el punto de vista ingenieril, la
convergencia al optimo global no estad garantizada. Ademas el método necesita la
asistencia permanente del experto. El éxito depende de la calidad de la solucidn inicial

propuesta, asi como del tamafio del problema.

1.2.2.2 Disefios 6ptimos utilizando algoritmos deterministicos

En el caso particular que el problema implique la estimabilidad de todas las
variables del proceso con la ubicaciéon del nimero minimo de instrumentos en sistemas
lineales, y el criterio a optimizar sea el costo total de instrumentacion, el problema
resultante puede resolverse utilizando un algoritmo goloso (algoritmo greedy) que
garantiza la obtencién del 6ptimo global en tiempo polinomial (Papadimitriou y

Steiglitz, 1982; Madron, 1992).
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Para otro tipo de formulaciones no se han reportado métodos de resolucién que

garanticen la obtencion del 6ptimo global para cualquier tamafio de una instancia en

tiempo polinominal. En estos casos las posibles alternativas de solucién son:

a)

b)

algoritmos exponenciales, tales como el algoritmo de Branch and Bound,
Branch and Cut y Programacion Dindmica (Papadimitriou y Steiglitz, 1982;
Nemhauser y Wolsey, 1999). Estas técnicas pueden ser aplicadas con éxito a
instancias de tamafio razonable. Los algoritmos exponenciales aplicados
hasta la actualidad son: 1) el procedimiento basado en la enumeracién
implicita con criterio de terminacion propuesto por Bagajewicz (1997) y 2) la
estrategia Branch and Bound aplicada para resolver problemas de
optimizacién de tamafio pequefio con funciones objetivo lineales y
restricciones convexificadas (Bagajewicz y Cabrera, 2001; Chmielewski y

co., 2002).

algoritmos de busqueda local, basados en la busqueda de 6ptimos locales en
la vecindad de un punto. Los trabajos de Narasimhan y colaboradores estan

comprendidos en esta metodologia (Narasimhan y Jordache, 2000).

1.2.2.3 Disefios 6ptimos utilizando algoritmos estocasticos

Desde el punto de vista de la teoria de optimizacion son métodos probabilisticos

de orden cero, ya que solo requieren los valores de la funcion a ser optimizada, y de
busqueda global. Pueden salir de un 6ptimo local dado que mantienen selectivamente un
conjunto de soluciones de menor desempefio que la actual, las cuales pueden

evolucionar hacia el 6ptimo global.

Las desventajas residen en que dada su naturaleza estocastica no ofrecen

ninguna garantia de convergencia para una corrida dada, y ademas el costo
computacional puede ser elevado; aunque esta ultima caracteristica se supera

sustancialmente incorporando conocimiento especifico del problema a resolver.

Localizacion Optima de Instrumentacion de Procesos 6
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Las estrategias de localizacion 6ptima de sensores encontradas en la literatura
son procedimientos evolutivos basados en Algoritmos Genéticos (AG) (Sen y co.,
1998), que se aplican al caso de redes con un numero de sensores establecido

previamente, caracteristica que los hace restrictivos a casos particulares de disefio.

1.3 Objetivos de la Tesis

La motivacion de esta tesis estd basada en las limitaciones encontradas para
resolver problemas de Disefio Optimo de Redes de Sensores con funciones objetivo y
restricciones complejas, correspondientes a plantas de tamafio considerable. Estas
limitaciones provienen fundamentalmente de la naturaleza combinatoria del problema
que resulta en la imposibilidad de contar con algoritmos de tiempo polinomial para los

casos de interés practico.

En consecuencia, los objetivos de esta tesis son desarrollar e implementar
estrategias de Disefio Optimo de Redes de Sensores para el Monitoreo de plantas,
representadas por sistemas lineales, aplicables a diferentes funciones objetivo y con
restricciones impuestas sobre la estimabilidad de un conjunto de variables requeridas, y
ademas, sobre la precision y/o confiabilidad de sus estimaciones. Los procedimientos de
calculo son estrategias evolutivas basadas en AG. Se ha seleccionado dicho tipo de
procedimiento por su buen desempefio para la resolucién de problemas que involucran

decisiones sobre la estructura y la secuencia de procesos en Ingenieria Quimica.

1.4 Contenido de la Tesis

En el Capitulo 2 se presenta una revision critica de las metodologias existentes

para resolver, en forma automatica, el problema de disefio 6ptimo de instrumentacion.

La complejidad matematica asociada a la resolucion de la localizacién 6ptima de
estructuras de sensores se discute en el Capitulo 3. El mismo contiene los conceptos
basicos relacionados con la aplicacion de Algoritmos Evolutivos (AE), basados en AG,

para resolver problemas de optimizacion.
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El disefio de una red de sensores que asegure la estimabilidad de todas las
variables, con el minimo nimero de instrumentos, se aborda en el Capitulo 4. En él se
analizan las caracteristicas de las diferentes formulaciones obtenidas al cambiar la
funcién objetivo y se desarrolla un nuevo método evolutivo de solucién. Ademas se
incluye la adaptacién de esta estrategia con el fin de resolver problemas de optimizacién

multiobjetivo.

El disefio de arreglos de instrumentos con restricciones sobre un subconjunto de
variables requeridas se presenta en el Capitulo 5. La nueva estrategia de seleccion
optima permite satisfacer diferentes restricciones de disefio, entre ellas las de

estimabilidad y precisiéon sobre un conjunto de variables requeridas.

El Capitulo 6 contiene ejemplos de disefio de redes de sensores para el sistema
de vapor de una planta de produccidén de metanol. Las conclusiones y futuras lineas de

investigacion se presentan en el Capitulo 7.
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CAPITULO Il

REVISION BIBLIOGRAFICA

2.1 Introduccioén

En las plantas quimicas modernas resulta imprescindible conocer los valores de
diferentes variables y parametros del proceso con determinada precision y confiabilidad,

a fin de realizar tareas de diagnéstico de la operacion, control y optimizacion.

Afortunadamente no es necesario efectuar la medicion directa de cada una de las
incognitas (variables requeridas o claves), lo cual seria una practica irrealizable para
alguna de ellas. Si se miden un subconjunto de variables seleccionadas
estratégicamente, las restantes pueden calcularse utilizando los balances de masa y

energia.

En ciertas aplicaciones existen diferentes configuraciones de sensores cuya
localizacion permite satisfacer el grado de conocimiento requerido del proceso. En tal
caso, se pretende encontrar la configuraciéon optima de sensores que satisface uno o
varios criterios, tales como: el costo total de instrumentacién, el error global de
estimacion, la confiabilidad del sistema, etc. La determinacién del conjunto éptimo de

instrumentos se conoce como Disefio Optimo de Redes de Sensores.

En este capitulo se incluye una revision del estado actual del conocimiento en
este tema. Posteriormente se presentan las conclusiones de la revisién bibliografica que

determinaron los objetivos que condujeron la investigacion.

2.2 Revision de las metodologias existentes

El problema de ubicacion de sensores en plantas quimicas estd estrechamente

asociado al de la clasificacion de las variables de un proceso.

Dada una planta que opera en estado estacionario, sus variables estan

relacionadas fundamentalmente por las leyes de conservacién de masa y energia. Por
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razones de costo, conveniencia o factibilidad técnica no se miden todas las variables del
proceso. No obstante, algunas variables no medidas pueden ser estimadas utilizando los
valores de las mediciones mediante la resolucion de ecuaciones de balance de masa
total, por componentes, balances de energia, etc.. La posibilidad de estimar las variables
no medidas depende fundamentalmente de la estructura del diagrama de flujo del
proceso y de la ubicacidn de los instrumentos. Normalmente se dispone de un conjunto
incompleto de mediciones, de modo que las variables no medidas se clasifican en
observables y no observables. Las primeras se pueden estimar por calculos a partir de
los valores de las mediciones. En cuanto a las mediciones, éstas se dividen en
redundantes y no redundantes. Una medicion es redundante, si en caso de no efectuarse

dicha medicion la variable resulta determinable. La Figura 2.1 esquematiza la

—-———»l REDUNDANTES l
——bl NO REDUNDANTES 4

categorizacion de variables.

>N MEDIDAS

VARIABLES

OBSERVABLES
l‘ 4" NO OBSERVABLES i

Figura 2.1. Clasificacion de variables de proceso

»8 NO MEDIDAS

En la literatura se presentan diferentes algoritmos de clasificacién de variables,
algunos se basan en la teoria de grafos y otros estan orientados al uso de ecuaciones
(Mah, 1990; Madron, 1992; Romagnoli y Sanchez, 1999; Narasimhan y Jordache,
2000).
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El Disefio de Instrumentacion asistido con algoritmos de clasificacidon de
variables para procesos cuya operacion se describe mediante un sistema de ecuaciones
algebraicas es un proceso iterativo. Dado un conjunto inicial de sensores, el disefiador
aplica la estrategia de clasificacién de variables a fin de determinar si las variables
requeridas son estimables. Si esta condicion se satisface, se procede luego a verificar el
cumplimiento de otras restricciones, por ¢jemplo de precisién o confiabilidad. Si resulta
necesario modificar el conjunto de instrumentos, el disefiador decide la incorporacién
y/o eliminacién de sensores en base a su conocimiento del proceso y juicio ingenieril.
Las etapas de clasificacion de variables, analisis de los resultados de la clasificacion y
modificacion del conjunto de sensores se repiten secuencialmente hasta completar la
seleccion de los instrumentos que permiten conocer toda la informacidén deseada del
proceso. Cabe destacar que este procedimiento no involucra la optimizacion de criterios
de tipo econdémico en forma explicita, aunque se tiende a reducir la cantidad de

instrumentos instalados.

Hacia fines de la década del 80 aparecen los primeros trabajos de Disefio Optimo
de Sensores, con fines diferentes a los de control y analisis de fallas. A fin de sintetizar
los aportes de diferentes investigadores en la resolucién de este problema de
optimizacion, se categorizan las redes de sensores en tres clases y se analizan las
metodologias utilizadas hasta el presente para abordar el disefio de cada clase. Esta
divisidén se realiza porque, como se indicé en el capitulo previo, la resolucién de los
problemas de optimizacién resultantes es muy dependiente de la funcionalidad del

criterio de optimizacion y de las restricciones con respecto a las variables binarias.

2.2.1 Red de Sensores Minima
Una Red de Sensores Minima esta formada por el menor nimero de sensores
que permite calcular todas las variables no medidas del proceso. Esta definicion tiene

varias implicancias:

a) el nimero de sensores es igual al numero de grados de libertad del sistema de
m ecuaciones y n variables que modela el proceso, por lo tanto es un dato del

problema.
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b) todas las variables medidas son no redundantes, ya que se utilizan para
calcular las no medidas y no hay disponibles ecuaciones adicionales para

corregir las mediciones.

c) todas las variables no medidas son observables.

Las metodologias de resolucion también se clasifican dependiendo de la

complejidad del modelo utilizado para describir la operacion de la planta en:

a) lineales: si se consideran sé6lo los balances de masa,

b) bilineales: si se consideran los balances de masa por componentes o balances
simplificados de energia, donde la entalpia especifica de la corriente se

describe como funcién exclusiva de la temperatura.

2.2.1.1 Sistemas Lineales

El problema de disefio 6ptimo de redes de caudalimetros que verifican la
estimabilidad de todas las variables no medidas es el méas difundido en la literatura. Las
estrategias de resolucién se dividen en dos grandes grupos, las que aplican la teoria de

grafos y las que se basan en los conceptos del algebra lineal.

Metodologias orientadas a los grafos

Los grafos han sido ampliamente utilizados para analizar problemas que
involucran objetos discretos y sus interrelaciones. Dado que la localizaciéon de sensores
en plantas quimicas se encuadra dentro de esta problemaitica, existen numerosas
estrategias de resolucidn basadas en la teoria de grafos. Por tal motivo se incluyen
algunos de sus conceptos fundamentales en el Apéndice del presente capitulo. Las
correspondientes demostraciones estan disponibles en libros de texto (Chen, 1971;

Even, 1979).

Localizacion Optima de Instrumentacion de Procesos 12




BCCeCCCoCoCOOeECeCRCECEETSTETRESTECECEECECEocaemoases

Nota: En esta revision bibliografica los términos spanning tree (ST), cutset (Cu)
y fundamental cutset (FCu) provenientes del idioma inglés seran utilizados sin

traduccion al idioma castellano, tal como es la practica usual.

Vaclavek (1969) y Mah y co. (1976) iniciaron la aplicacién de los conceptos de
la teoria de grafos para la clasificacion de las variables intervinientes en los balances de
masa total. Mah y co. (1976) demostraron que la condicidon necesaria y suficiente para
que todos los caudales no medidos sean estimables es que no existan ciclos en el grafo
del proceso que contengan exclusivamente caudales no medidos. En cuanto a las
mediciones, éstas son redundantes si participan en ciclos en los cuales al menos dos

variables son medidas.

Posteriormente Madron (1992) remarcé que la estimabilidad de todas las
variables no medidas utilizando el menor numero de sensores podia asociarse a la
existencia de un subgrafo aciclico conteniendo la mayor cantidad de variables no
medidas. Dado que cada ST del grafo conecta todos los nodos con el menor nimero de
ramas, una red de sensores minima puede disefiarse construyendo un S7 y eligiendo las

cuerdas del grafo como variables medidas.

A fin de minimizar el costo total de instrumentacién (C7) Madron propuso una
estrategia basada en la bisqueda del ST de maximo costo. Asocié a cada arista el costo
del instrumento asignado para medir el correspondiente caudal. A partir de la arista de
mayor costo, formé un arbol mediante la sucesiva incorporacién de aristas, en orden
decreciente de costo, que no formaran ciclos con las anteriores. Asi obtuvo el ST
asociado a los caudales no medidos y a los instrumentos de mayor costo; los de menor
costo se ubican en las cuerdas de este S7, que estan relacionadas con las varables

medidas. Este procedimiento permite obtener el 6ptimo global del problema planteado.

Madron definié6 el desvio estandard promedio, o,, de un sistema de

s

instrumentacion como:

o { > &Z/nr @2.1)
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siendo n el numero de variables de proceso y & la varianza de la estimacién de la

variable i. Analizé la seleccidon 6ptima de puntos de medicién que minimicen la funcién
(2.1). La nolinealidad de la funcién objetivo hace inviable la aplicacién de la estrategia
usada para minimizar el C7. Para obtener una solucién subdptima del problema
propuso una estrategia que consiste en obtener el ST de maximo desvio estandar y luego
generar STs de distancia uno, o sea aquellos que difieren en una arista respecto del
original. Cuando un nuevo S7 tiene una funcién objetivo mejor que el original, éste se
considera como el ST inicial y se repite el procedimiento hasta que no se encuentra una

mejor solucién a una distancia unitaria del S7 en analisis.

Narasimhan y sus colaboradores desarrollaron una estrategia general para el
disefio de redes de sensores lineales minimas. El procedimiento utiliza como dato un ST
cualquiera del grafo del proceso e iterativamente genera nuevos STs que son mejores en
términos del criterio de optimizacion elegido para el disefio, es decir se efectia una
busqueda inteligente. El nuevo ST generado en cada iteracién se obtiene a partir del
anterior intercambiando una de las ramas por una de las cuerdas. Esta técnica se conoce
como transformacién elemental de arbol. Es decir, un sensor se ubica en una de las
ramas y se elimina de una de las cuerdas, a fin de mantener la estructura tipo ST de la
red de sensores. La nueva solucion puede considerarse como un vecino inmediato de la
solucién previa y en consecuencia la estrategia se encuadra dentro del grupo de
busquedas locales en la vecindad, que en la mayoria de los casos dan soluciones

localmente 6ptimas.

Ali y Narasimhan (1993) introdujeron el concepto de confiabilidad de
estimacion de una variable (Ry), al que definieron como la probabilidad de estimar una
variable, medida o no medida, para una dada red de sensores que pueden fallar en forma
independiente con probabilidades de falla conocidas. Estos autores propusieron una
estrategia para maximizar la menor confiabilidad de estimacién del conjunto formado
por todas las variables, a la que denominaron confiabilidad de la red. Dado un ST del
grafo del proceso, el procedimiento busca cuil es la variable no medida de menor
confiabilidad. Esta resulta la rama, b, correspondiente a los FCus de mayor cardinalidad

(es decir de mayor nimero de elementos), asociados al ST. Sea Fcu, © Fcu; la suma
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confiabilidad de la red aumenta colocando un sensor sobre la rama bs y eliminandolo de

la cuerda cp, si se satisfacen las siguientes condiciones:
a)cpy € Feus y ¢, € Feuy,

b) la cardinalidad de Fcu, © Fcu; es menor que la cardinalidad de Fcu,, es decir

\Feu, ® Feug| < |Fcu,;
c) st ¢, € Feu;, para cualquier F'Cu entonces, |[Feu; @ Feuy| < |Feu,|;
d) todos los sensores tienen la misma probabilidad de falla.

La variable by se considera como saliente y la ¢, como entrante. Si las
probabilidades de falla de los sensores son distintas, en lugar de evaluar la cardinalidad

de la suma anillo en las condiciones b) y c) se calcula la confiabilidad de las variables by

y bj.

Si no es posible encontrar una variable entrante y otra saliente que satisfagan las
tres condiciones, ésto no implica que se ha obtenido un 6ptimo global. Ademas si las
desigualdades no son estrictas o si hay dos o mas variables con la misma confiabilidad
minima, es posible obtener soluciones sucesivas que no mejoran la confiabilidad de la
red. Estos problemas fueron abordados mediante el uso de heuristicas, tales como una

seleccidn aleatoria de las cuerdas y el procedimiento de escalada (“hill climbing”).

La estrategia general de Narasimhan fue aplicada por Bansal y co. (1994) con el
fin de minimizar el error global de estimacién de las variables (GE), defimido por
Kretsovalis y Mah (1987) como la suma de las varianzas de las estimaciones de las

variables
GE=Y6? 2.2)
i=1

Para el caso de redes de sensores minimas, se demostr6 que esta funcidn objetivo resulta
igual a la suma, sobre todas las cuerdas del S7, del producto entre el nimero de

ocurrencias de la cuerda en los Fcus, Oc;, incrementado en una unidad y la varianza del
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instrumento utilizado para medir la variable.

GE =) (Oc; +1)o! (2.3)
i=l
Sobre la base de la ecuacién (2.3) se desarrollaron reglas para seleccionar las

variables entrantes y salientes. Las cuerdas se ordenan en orden decreciente de su
contribucién Oc, o’ a la funcidn objetivo y se eligen en ese orden como candidatos a

variables entrantes. Una vez que se ha seleccionado la cuerda, cualquiera de las ramas
del circuito fundamental de la cuerda puede seleccionarse como variable de salida. Estas
se ordenan en orden creciente de los desvios estindar de los correspondientes
instrumentos y se eligen en ese orden. Si un conjunto de variables de entrada y salida
reduce el GE, entonces se ha obtenido una nueva solucion y el procedimiento se repite.
En caso contrario se elige el sigutente candidato a variable saliente. Si el conjunto de
variables salientes esta vacio, se elige el siguiente candidato a variable entrante. El
algoritmo finaliza cuando no hay més combinaciones de variables entrante/saliente que

produzcan una reduccién de GE.

Sen y co. (1998) desarrollaron una estrategia para el disefio dptimo de redes
minimas aplicable para optimizar cualquier criterio. El método sigue el esquema de los
AG vy utiliza conceptos de la teoria de grafos a fin de codificar la solucion y disefiar
operadores genéticos que mejoren la eficiencia del AG clasico. Cada diseflo de la red de
sensores se codifica con un conjunto de enteros que representan las cuerdas del
correspondiente ST. Los operadores de cruzamiento y mutacién se basan en efectuar

transformaciones elementales de arbol, que producen ST factibles.

Metodologias basadas en el dlgebra lineal

Los balances de masa total de un proceso que opera en estado estacionario

pueden representarse por el siguiente modelo lineal:

Dz=Ax+Bu=0 2.4)
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siendo D la matriz de incidencia de dimensién (mx n), z (n x 1) es el vector de caudales
masicos totales, x representa el vector de variables medidas y u el de no medidas; A y
B son submatrices de dimension compatible. La estimabilidad de todas las variables no
medidas con el menor numero de sensores implica medir g = (n-m) caudales totales. En
consecuencia la submatriz A debe tener dimension (m x g) y B debe ser una

submatriz cuadrada de dimensién (m x m).

Maquin y co. (1987) enunciaron que el menor costo de una red lineal minima se
obtenia aislando la matriz B no singular tal que la suma de los costos de los
instrumentos asociados a sus columnas fuera méxima. Estos autores no propusieron

ningun procedimiento de resolucién.

2.2.1.2 Sistemas bilineales

Metodologias orientadas a los grafos

Al y Narasimhan (1996) presentaron una estrategia para resolver el problema
del disefio Optimo de redes de sensores minimas constituidas por caudalimetros y
termocuplas y/o sensores de composicién. El objetivo de la optimizacidén, como en
trabajos previos, consistié en maximizar la minimima confiabilidad de estimacién entre

todas las variables.

Este trabajo constituye un aporte preliminar tendiente a la resolucién de un
problema complejo. El método presenta las siguientes limitaciones: a) en una corriente
estan presentes todos los componentes del proceso en concentraciones no nulas; b) no se
permite una medicidn parcial de las composiciones de una corriente; ¢) un solo sensor
se utiliza para medir todas las composiciones de una corriente; d) la cantidad de
caudales medidos permite la estimaciéon de todos los caudales no medidos. Las tres
primeras limitaciones son de relevancia para los procesos con multicomponentes,
mientras que la ultima es una limitacién tedrica importante, dado que impide utilizar
mediciones de caudal y composicién 6 caudal y temperatura para calcular los caudales

no medidos.
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Como se menciono en la seccién anterior, la observabilidad de los caudales no
medidos se asegura si éstos forman un S7 en el grafo del proceso, al que indicamos
como ST’/. Esto surge porque los flujos masicos son estimados exclusivamente
utilizando la lectura de los caudalimetros. Para que se verifique la observabilidad de las
composiciones no medidas (estimadas en funciéon de los caudales medidos y
observables y las composiciones medidas), éstas también deben formar un ST en el

grafo del proceso, que indicamos como S7°. El procedimiento de solucién actualiza

iterativamente los ST denominados ST’y ST° mediante la estrategia desarrollada por

Ali y Narasimhan (1993) para el caso lineal.

2.2.2 Red de Sensores Redundantes

Una red de sensores redundantes es aquella formada por una cantidad de
instrumentos superior a la necesaria para conseguir una estimacioén Unica de todas las
variables. Esta situacion presenta varias ventajas: a) la correccion de las variables
medidas redundantes mediante estrategias de Reconciliacién de Datos, b) la deteccién e
identificacion de los errores gruesos, c¢) la posibilidad de disponer de la estimacién de

algunas variables en caso de fallas de sensores.

Las metodologias de resolucién se clasifican dependiendo de la complejidad de

los modelos en lineales y bilineales.

2.2.2.1 Sistemas Lineales

Metodologias orientadas a los grafos

Ali y Narasimhan (1995) abordaron el disefio de una red de caudalimetros, con
un namero fijo de sensores mayor que el minimo, con el objetivo de maximizar la

menor confiabilidad en la estimacion de una variable.

El algoritmo se inicializa definiendo un conjunto de mediciones e iterativamente
se mejora la solucién. El procedimiento determina cudl es la variable con la menor

confiabilidad de estimacion e identifica los FCus que la contienen. De éstos se elige una
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nueva variable medida y se elimina una de las existentes, si el cambio produce un
incremento en el valor de la confiabilidad. En cada iteracion se busca mejorar la
solucién actual en su vecindad, ya que las soluciones difieren en un sensor. Por lo tanto

es un clasico método de busqueda local.

Metodologias basadas en el algebra lineal

Kretsovalis y Mah (1987) cuantificaron el efecto de introducir y eliminar
mediciones en la red sobre la precision de las estimaciones obtenidas mediante el
procedimiento de Reconciliaciéon de Datos. Utilizando estas relaciones desarrollaron
una estrategia combinatoria para agregar un numero fijo de sensores a una red inicial de

instrumentos, que ya permitian la observabilidad de todas las variables no medidas.

El criterio de seleccion para incorporar un sensor k£ a la red consiste en
minimizar la suma pesada ¥ entre el error de estimacion y el costo, segin indica la

siguiente férmula

¥, =ac, +(GE, + AGE,,) (2.5)

donde, ci; es el costo asociado a la instalacién del sensor & en la posicién disponible i,
GE, es una medida del error de estimacion correspondiente a la estructura original y
AGE}; corresponde a la variacion del error ocasionado por la localizacién del nuevo

instrumento k en la posicién i, a es un factor de peso positivo.

La ubicacién de K nuevos instrumentos se realiza explorando todas las
combinaciones de localizaciones factibles para los instrumentos y seleccionando la

combinacién con la menor funcién objetivo.

La estrategia de Ragot y co. (1992) permite considerar restricciones en la
ubicacion de sensores. Dado que se parte de un proceso con instrumentacion inicial,
normalmente resulta una red de sensores redundante. La matriz de incidencia del

proceso, que representa los balances de masa de las unidades, se separa en columnas

Localizacion Optima de Instrumentacion de Procesos 19

AN NN RN NNNNNXNXNNNNN NN N NN NN N NN N XN N NN NN XNXN XX NN NN




 XEXNNENNNNNNSNXNNNRNN NN NN NN N NN X NN NN NN N XN XN N NN XN

correspondientes a las variables medidas (A) y las no medidas medibles (B,,) y no

medibles (B_ ). Mediante sucesivas transformaciones matriciales se obtiene la forma
canénica de B, y B . Se seleccionan nuevas mediciones asociadas a las variables no

contenidas en la parte regular de By, Con la incorporacion de estos sensores y si B

coincide con la matriz identidad, el sistema resultante es completamente observable.

La estrategia previa fue extendida por Heraud y Mazzour (1999) con el fin de
minimizar el costo de los nuevos instrumentos. El método se basa en reacomodar la
porcion de la matriz de incidencia correspondiente a las variables no medidas B, en
orden decreciente de costo, asumiendo un costo infinito para aquellas variables que no
pueden medirse debido a cuestiones técnicas. Se buscan pivotes en las columnas de la
matriz reordenada y los términos no-nulos de las columnas con pivotes se eliminan por
adicién o sustraccion de filas. Las columnas con pivotes son permutadas a fin de formar
la matriz identidad que permite calcular las correspondientes variables no medidas. Las

restantes variables deben medirse, siendo el costo de instrumentacion minimo.

2.2.2.2 Sistemas Bilineales

Tanto Ragot y co. (1992) como Heraud y Mazzour (1999) extendieron sus
estrategias basadas en el algebra lineal con el fin de disefiar sistemas de monitoreo para
procesos representados por sistemas de ecuaciones lineales y bilineales. Los balances de
masa total asociados a los balances de multicomponentes se encuentran en esta
categoria. Este enfoque solo considera la medicién de la composicién de todos los
componentes de la corriente o de ninguno de ellos, ésto permite analizar el sistema
bilineal como una sucesion de dos sistemas lineales. A ambos sistemas se les asocia la
matriz de incidencia del proceso, pero las columnas del primero (D;) representan los
caudales masicos totales mientras que las del ségundo (D;) estan asociadas a la

composicion.

En primer término Ragot y co. propusieron reglas de localizacion de sensores en
sistemas bilineales basados en los resultados de la clasificaciéon de las variables
intervinientes en sistemas elementales que involucran una ecuacion lineal y la

correspondiente bilineal. Las reglas son las siguientes:
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a)

b)

Si el sistema elemental presenta dos caudales no medidos y una composicién
no medida, es posible ejecutar dos acciones: i) medir un caudal, calcular el
restante del balance de masa, calcular la composicion del balance de
componentes; ii) medir la composicion, calcular los dos caudales mediante la

resolucion simultanea del sistema elemental.

Si el sistema elemental presenta todos los caudales conocidos y dos

composiciones no medidas: medir una composicién y calcular la restante.

Si el sistema elemental presenta tres caudales no medidos y todas las
composiciones conocidas: medir un caudal y y calcular los dos caudales

restantes mediante la resolucidn simultanea del sistema elemental.

En base a estas reglas desarrollaron una estrategia de disefio iterativa que

comprende las siguientes etapas:

a)

b)

Analisis de observabilidad con la instrumentacién inicial, aplicando el

método de categorizacidn de variables de sistemas bilineales elementales.

Descomposicion de las matrices asociadas a los caudales y composiciones,
D; y D,, seglin las columnas correspondientes a las variables medidas, no
medidas medibles y no medibles, [Ay, Bim, B, ] ¥ [A2, Bam, B, ]. Analisis
simultaneo de ambas matrices con el fin de localizar nuevos sensores en base
a las reglas de disefio propuestas. La ubicacion de un nuevo instrumento

conduce a aplicar nuevamente la etapa a.

A fin de minimizar el costo de instrumentacion Heraud y Mazzour (1999)

ordenaron las submatrices correspondientes a las variables no medidas By y B, en orden

decreciente de costo y las reemplazaron por su forma canénica, siguiendo la

metodologia del caso lineal. Luego aplicaron una estrategia de localizacién de sensores

que consta de las siguientes etapas:
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a) Medicién de todas las variables de B;, cuyas columnas no contienen pivotes
y tal que el nimero maximo de variables no medidas por ecuacién resulte 0
(la ecuacién es redundante) 6 1 (la ecuacién es de calculo). Esta regla surge
porque las composiciones sélo pueden calcularse de Dbalances de

componentes.

b) Medicién de todas las variables de By, cuyas columnas no contienen pivotes
y tal que el nimero de variables no medidas (caudales) por ecuacién sea
superior a 2. El nimero maximo de variables no medidas por ecuacién resulta

2 6 1 (si la ecuacion es de calculo) 6 0 ( si la ecuacion es de reconciliacion).

¢) Si algunas variables son no observables, se seleccionan secuencialmente
como medidas las variables de menor costo en B; o B: que modifiquen la

observabilidad.

2.2.3 Red de Sensores General

Una red de sensores general estd formada por un numero de instrumentos
desconocido de antemano, que surge de optimizar la condicién de desempefio de la red,
sujeta a restricciones asociadas con un conjunto de variables claves. A diferencia de las
redes de sensores minima y redundante, la observabilidad de todas las variables no

medidas no es condicién necesaria.

Existen diferentes estrategias de resoluciéon dependiendo de la complejidad

matematica del modelo del proceso.

2.2.3.1 Sistemas Lineales

Metodologias orientadas a los grafos

Luong y co. (1994) desarrollaron una estrategia de localizacién de sensores que

permite la estimacién tdnica de un conjunto de variables requeridas R, y a la vez
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disponer de la estimacion para un subconjunto R; — R ain en el caso de falla de j
sensores, con el minimo costo de instrumentacién. El método aplica los conceptos
enunciados por Mah y co. (1976) para la categorizacién de las variables intervinientes
en sistemas lineales mediante el analisis de los ciclos del grafo del proceso, Cys. El

algoritmo comprende tres etapas:

a) formulacién de la matriz de los Cys que contienen al menos una variable

requerida.

b) formacién de todos los posibles conjuntos de nuevas mediciones que
producirian una estimacion unica de las variables contenidas en R y seleccién
de la alternativa de menor costo. Para ello se necesita medir al menos una

variable por cada Cy que contenga variables pertenecientes a R.

c) formacién de todos los posibles conjuntos de nuevas mediciones que
aseguren la estimacion de las variables contenidas en R, atn si fallan j
sensores y seleccidon de la alternativa de menor costo, considerando como
instalados los sensores seleccionados en b). Esto se consigue midiendo al

menos (j+1) variables por ciclo que contenga variables en R;.

Los Cys también fueron utilizados por Meyer y co. (1994) para analizar la
estimabilidad de un conjunto de variables requeridas, como parte de un procedimiento
de disefio de sistemas de monitoreo de minimo costo, para plantas representadas por
balances lineales. Se consigue la solucién 6ptima mediante un método tipo Branch and
Bound. El limite inferior de la rama, luego de la inclusion de j sensores en la red, es la
suma del costo de instrumentacion para el nivel j del arbol de busqueda mas el costo del
instrumento mas barato que podria incorporarse a cada ciclo fundamental del grafo, para
conseguir la observabilidad de las variables requeridas. El limite superior es el costo de

la primera solucién encontrada y su valor se actualiza durante el procedimiento.
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Metodologias basadas en el algebra lineal

Dentro de las metodologias para disefio de redes de sensores generales, el trabajo
pionero para sistemas lineales corresponde a Madron y Veverka (1992). Estos autores
propusieron dos funciones objetivos: el costo de instrumentacion y el desvio estandar
promedio de las estimaciones de las variables requeridas, calculadas aplicando

procedimientos de reconciliacion de datos.

El método propone dividir la matriz de ocurrencia del proceso considerando las
variables no medidas y medidas, separadas en requeridas y no requeridas. Ademas se
ordenan las variables no medidas en orden creciente de factibilidad técnica y econémica
de medicidn, idea utilizada por otros autores posteriormente tales como Ragot y co.
(1992) y Heraud y Mazzour (1999), y aplicar un procedimiento de eliminacién de
Gauss-Jordan sobre la matriz ordenada. Si el analisis de la matriz resultante indica que
no todas las variables requeridas son medidas u observables, se seleccionan nuevos
sensores correspondientes a las variables mas faciles de medir. Los autores demostraron
que la solucidn es 6ptima, considerando al costo como funcién objetivo, s1 no existen
variables no observables no requeridas. En caso contrario no puede asegurarse la

optimalidad de la solucidn, aunque ésta resulta una buena solucién practica.

Mas reciente es el trabajo de Chmiesewski y co. (2002), donde el problema de
disefio de redes de sensores se formula como un problema de optimizacion no lineal
mezcla entera (MINLP), en el cual se asocia un sensor a todas las variables del proceso.
Una variable es no medida, si la varianza del sensor localizado sobre dicha corriente
tiene un valor muy grande. La funcidn objetivo es el costo de capital, con restricciones
sobre diferentes indicadores de desempefio, tales como la precision de las estimaciones,
la capacidad de deteccion de errores gruesos y la probabilidad que la precision de las
estimaciones esté acotada para redes de sensores con probabilidades de falla fijas. Las
restricciones no lineales son convertidas a restricciones de desigualdad convexas, las
cuales toman la forma de desigualdades matriciales lineales. Esta conversion se sustenta
en la linealidad existente entre las variables de decision binarias y la inversa de la matriz
de covarianza asociada a las mediciones. La técnica de resolucién es un algoritmo

Branch and Bound donde en cada nodo se resuelve un subproblema con las restricciones
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enteras relajadas y dada la convexificaciéon de éstas, se garantiza que las soluciones

encontradas constituyen optimos globales.

Un enfoque similar es el adoptado por Bagajewicz y Cabrera (2001) para
desarrollar un modelo Mezcla Entera Lineal (MILP) para la optimizacion del costo
asociado a una red de sensores con restricciones. En la construccién del modelo también
se considera que todas las variables son medidas, ya sea con instrumentos reales o
ficticios de alto desvio estindar, y que se dispone de varios instrumentos como
candidatos para la medicion de una corriente. El modelo puede ser extendido al caso en
que exista redundancia originada por la localizacién de instrumentos del mismo tipo en
una corriente. Las restricciones no lineales se convierten en lineales utilizando una
transformacion debida a Glover (1975), con lo cual el problema MINLP original se
transforma en un MILP, que es resuelto utilizando el algoritmo GAMS (Brooke y co.,

1992).

2.2.3.2 Sistemas Bilineales

Vaclavek y Loucka (1976) iniciaron el uso de la clasificacién de las variables
contenidas en balances de masa y multicomponentes como herramienta para disefiar una
red de sensores que satisfaciera la observabilidad de un conjunto de variables
requeridas. Utilizaron un programa de clasificacién de variables en sistemas bilineales,
basado en la teoria de grafos. El procedimiento de localizacién de sensores se inicia
categorizando las variables en medibles (conjunto A) y no medibles (conjunto B),
dependiendo de la factibilidad técnica de los métodos de medicion, y en requeridas
(conjunto R) y no requeridas (conjunto D). El objetivo es definir un conjunto de
mediciones tal que todas las variables requeridas sean medidas o no medidas

observables.

En el primer paso de la estrategia se efectua la clasificacién de variables luego
de considerar como medidas todas las variables medibles. Se obtienen los conjuntos A,,
A,, B, y By, correspondientes a las mediciones redundantes, no redundantes, variables no
medidas observables y no observables respectivamente. Si se verifica la condicion

B, N R = &, el segundo paso consiste en clasificar un conjunto de mediciones formado
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por todas las variables medibles y las observables requeridas (B;NR). De la clasificaciéon
se obtiene un conjunto de variables redundantes (E) y no redundantes (F). Las
variables que deben medirse para asegurar la estimabilidad de las requeridas estan
contenidas en los siguientes conjuntos: F; = F N Ry E, = A, N E; F; comprende las
variables medibles requeridas no redundantes y E, contiene las variables medibles

utilizadas para estimar las no medidas observables requeridas.

2.3 Conclusiones

Del analisis de la literatura citada surge que existen diferentes formulaciones
para el disefio de redes de sensores, y que la estrategia de resolucién a utilizar para el
problema de optimizacién, depende fuertemente tanto del criterio a optimizar como del

conjunto de restricciones impuesto.

En el disefio de redes de sensores minimas sin restricciones para sistemas
lineales se presentan dos casos. Si la funcién objetivo es lineal es posible utilizar
algoritmos de resoluciéon que garantizan la obtencion del dptimo global en tiempo
polinomial para instancias del problema de cualquier tamafio. En caso contrario, las
técnicas propuestas permiten hallar soluciones subdptimas. El disefio de sistemas
bilineales se ha resuelto s6lo en forma aproximada utilizando iterativamente los

algoritmos desarrollados para sistemas lineales.

La resolucién del disefio de redes de sensores redundantes verifica las mismas

conclusiones enunciadas en el parrafo anterior.

El caso de mayor interés industrial corresponde al disefio de redes de sensores
generales, con funciones objetivo complejas y restricciones no lineales. El problema se
ha formulado como uno del tipo MINLP. Asociado a éste existen dos principales
dificultades, la primera relacionada con la naturaleza combinatorial del mismo y la

segunda con la complejidad de las relaciones funcionales entre las variables.

A medida que el nimero de variables binarias crece, el tiempo de ejecucion del

algoritmo se incrementa exponencialmente, ya que del analisis de complejidad
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computacional surge que los problemas MINLP se caracterizan como NP-completos
(Floudas, 1995), ésto es no se conocen algoritmos polinomiales para encontrar su
solucion, por lo tanto sélo instancias de tamafio pequefio pueden resolverse. Al mismo

tiempo la no linealidad de estos problemas puede ser no convexa.

Para instancias del problema de tamafio pequefio y funciones bien comportadas,
una técnica de Branch and Bound mas relajacidn de las variables binarias en cada nodo
puede ser utilizada con éxito. Mas aun, la implementacion de este algoritmo sélo
requiere que el conjunto solucién en cada nodo pueda particionarse en dos subconjuntos
mutuamente excluyentes y disponer de un algoritmo para el calculo de un limite inferior
de la funcién objetivo para cualquier solucién en un conjunto dado. Por lo tanto, de
verificarse estas condiciones, es una forma de solucidn aplicable a cualquier tipo de

funcién objetivo y conjunto de restricciones.

Cuando el nimero de posibles ubicaciones de los instrumentos aumenta, el costo
computacional asociado a estas técnicas se incrementa de tal forma, que se vuelven
impracticables. En estos casos la utilizacién de estrategias basadas en heuristicas
aparecen como una alternativa valida, ya que si bien carecen de garantias formales sobre
su desempefio, son utiles para hallar “buenas” soluciones a problemas que representan

escenarios mas realistas.

Una heuristica ampliamente utilizada para resolver problemas de optimizacién
combinatorios son los AE, cuyos principales lineamientos se describen en el capitulo
siguiente, y han sido seleccionados como método de resolucidn del problema de disefio

optimo de sensores, por los motivos enunciados previamente.
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Nomenclatura del Capitulo il

Fcu
FCy

GE

Factor de peso

Matriz de variables medidas

Rama de un Spanning Tree

Matriz de variables no medidas

Submatriz de variables no medidas medibles

Submatriz de variables no medidas no medibles

Cuerda de un Spanning Tree

Costo asociado a la instalacion del sensor k en 1a posicidn i
Costo total de instrumentacion

Cutset del grafo del proceso

Ciclo del grafo del proceso

Matriz de incidencia del proceso

Cutset fundamental del grafo del proceso

Ciclo fundamental del grafo del proceso

Numero de Mediciones en Redes de Sensores Minimas
Error global de estimacion

Nuamero de sensores extras incorporados a una red minima
Numero de ecuaciones del modelo del proceso

Numero de variables del modelo del proceso

Numero de ocurrencias de la cuerda c; en los FCus del ST

Conjunto de variables requeridas

Subconjunto de variables requeridas en presencia de fallas de sensores

Confiabilidad de estimacion de una variable

Spanning tree

ST de caudales para modelos de proceso bilineales

ST de composiciones para modelos dé proceso bilineales
Conjunto de aristas del grafo

Vector de variables no medidas

Conjunto de nodos del grafo

Vector de variables medidas
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z

Vector de caudales masicos totales

Letras Griegas

Desvio estandar promedio de un sistema de instrumentacion
Varianza en la estimacion de la variable i

Suma ponderada entre el error de estimacion y el costo
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APENDICE DEL CAPITULOII

Conceptos Fundamentales de la Teoria de Grafos

Un grafo consta de un conjunto de nodos, v, y de un conjunto de aristas, T. Cada
arista estd asociada o es incidente al par de nodos que une. Un ejemplo de un grafo se

muestra en la Figura A2.1, éste tiene seis nodos dibujados como circulos y ocho aristas

- representadas como lineas.

Figura A2.1. Ejemplo de Grafo

El grafo de un proceso es un grafo obtenido a partir del diagrama de flujo del
proceso en consideracion, agregandole un nodo que representa el medio ambiente. Este
nodo extra se conecta con todas las corrientes de alimentacién y productos del proceso.
En la Figura A2.2 se representa el diagrama de flujo simplificado de una planta de

produccion de amoniaco, cuyo grafo de proceso corresponde al de la Figura A2.3.

Figura A2.2. Diagrama de flujo del proceso Figura A2.3. Grafo del proceso
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Si las direcciones de las corrientes son irrelevantes se obtiene un grafo no
dirigido; en caso contrario el grafo es dirigido. Un subgrafo de un grafo consta de un

subconjunto de nodos y aristas del grafo.

Un camino entre dos nodos es una secuencia finita en la cual se alteman nodos y
aristas, tal que cada arista en la secuencia es incidente al nodo precedente y sucesor y
ademaés ningiin nodo aparece mas de una vez en la secuencia. Un camino se denomina
ciclo si el nodo inicial coincide con el final. Por ¢jemplo en la Figura A2.3 la secuencia
de las aristas 1-2-3, junto con los nodos extremos de cada arista, es un camino, mientras
que 1-2-3-5-6, junto con los nodos extremos de cada arista, es un ciclo. El grafo es

conectado si existe un camino entre cada par de nodos del grafo.

Se denomina spanning tree (ST) a un subgrafo conectado de un grafo que no
contiene ciclos e incluye todos los nodos del grafo. Una arista del grafo que forma parte
del ST se conoce como rama, mientras que una arista del grafo que no participa de éste
se denomina cuerda. La clasificacion de las aristas en ramas y cuerdas depende del ST
seleccionado. En la Figura A2.4 se representa un ST del grafo de la Figura A2.3. Las
aristas 1, 2, 4, 5, y 8 se categorizan como ramas y las aristas 3, 6 y 7 son las cuerdas. Se
ha probado (Deo, 1974) que un ST contiene m ramas y (n - m) cuerdas, siendo m el

nimero de unidades del proceso y » el numero de corrientes o aristas del grafo.

Figura A2.4. Spanning Tree para el grafo de la Figura A2.3

Un conjunto de corte o cutset (Cu) es un conjunto de aristas del grafo cuya

eliminacién desconecta el grafo. El conjunto de aristas (1, 4, 5) es un Cu del grafo
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representado en la Figura A2.3. La eliminacidn de estas aristas desconecta el grafo en
dos conjuntos de nodos: (A, E, F) y (B, C, D). Es necesario aclarar que el conjunto de
aristas (1, 3, 4, 5) no es un Cu, dado que el Cu (1, 4, 5) esta incluido en él. La suma
anillo entre dos Cus se indica como Cu; © Cu; y es el conjunto de todas las aristas

contenidas en Cu; y Cu; pero no en ambos.

Un conjunto de corte fundamental o fundamental cutset (FCu) de un ST es un
Cu del grafo que contiene ’}una sola rama del ST y cero 6 mas cuerdas. Los FCus
correspondientes al ST de la Figura A2.4, correspondiente al grafo de la Figura A2.3,
son: (2, 3), (1, 3), (8, 3, 6), (4,3, 6,7) y (5, 6, 7). La rama correspondiente a cada F'Cu

se ha indicado en primer lugar en los conjuntos anteriores.

Un concepto complementario al anterior es el de ciclo fundamental o
fundamental cycle (FCy) con respecto a un dado S7. Un FCy es un ciclo del grafo (Cy)
formado exactamente por una cuerda y una ¢ mas ramas de un S7 del grafo. El ciclo 3-
1-2-4-8 es un FCy del grafo de la Figura A2.3 con respecto al S7 de la Figura A2.4 ya
que consta de la cuerda 3 y las ramas 1, 2, 4 y 8. Para cada cuerda de un S§7 de un grafo
se puede identificar un FCy. Para el ejemplo que nos ocupa todos los FCys son (3, 1, 2,
4, 8), (6, 4, 5, 8) y (7, 4, 5). La cuerda correspondiente a cada FCy se ha ubicado en

primer lugar en los conjuntos anteriores.

Los FCus son complementarios de los FCys dado que si una cuerda c, participa
en el FCu de una rama b, entonces, la rama b, participa del FCy de la cuerda c,. Esta
propiedad se aplica para identificar los FCys con respecto a un ST dados los FCus con

respecto al mismo S7.

Dado un ST de un grafo es posible generar otros S7° del mismo grafo mediante
una técnica denominada Transformacién Elemental de Arbol. Esta consiste en agregar
una cuerda al S7 original y eliminar una rama perteneciente al FCy de la cuerda
mcorporada. Por ¢jemplo el S7 mostrado en la Figura A2.5 es un nuevo ST del grafo de
la Figura A2.3 obtenido a partir del ST de la Figura A2.4 por adicién de la cuerda 3 y

eliminacion de la rama 1 que pertenece al ciclo fundamental de la cuerda 3.
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Figura. A2.5. ST obtenido por la inclusion de la cuerda 3 y la eliminacion de la rama 1

Localizacion Optima de Instrumentacion de Procesos

33




CAPITULO Il

ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS EN PROBLEMAS DE OPTIMIZACION

3.1 Introduccion

Desde el punto de vista de las variables involucradas, los problemas de
optimizacién pueden dividirse en forma muy general en dos categorias: aquellos con
variables continuas, y aquellos con variables discretas, llamados problemas
combinatorios. En los primeros la atencion se centra en un conjunto de nimeros reales o
de funciones; en los segundos, la atencidn esta puesta en un objeto de un conjunto finito
o infinito contable, tal como un entero, una permutacion, una combinacion o un grafo.
Estas dos clases de problemas tienen caracteristicas diferentes, y los métodos de
resolucion aplicados a ellos resultan muy disimiles. Los problemas de disefio de redes

de sensores pertenecen a la segunda categoria.

En este capitulo se categoriza el disefio de redes de sensores como un problema
de optimizacion combinatorial y se presentan los aspectos basicos de los AE basados en

AG seleccionados para su resolucion.

3.2 Disefio Optimo de Redes de Sensores

Una instancia de un problema de optimizacion es un par (G, f), donde G es el

conjunto de puntos factibles y f la funcion de desempefio 6 funcién objetivo, tal que:
f:6 >R (3.1)
El problema es encontrar un g* € G para el cual:

fg*)<fRg), Vgea. (3.2)

El punto g* es llamado un 6ptimo global. Un problema de optimizacion consta de un

conjunto I de instancias todas generadas en forma similar. Informalmente, en una
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instancia se dispone de los “datos de entrada” y suficiente informacién como p

obtener una solucion.

En relacidn con el disefio éptimo de redes de sensores, si representamos con x el
vector de variables medidas y con u el vector de variables no medidas, una vez fijado x
queda determinado u, y en consecuencia una configuracion particular para la red de
sensores. Esta configuracion de hecho no es tnica. Si a={1, 2,..., n) es el conjunto finito
de indices de todas las variables involucradas, y P contiene todas las combinaciones
posibles de elementos de A, entonces existe una relacién biunivoca entre cada elemento
de P y un vector de variables medidas x. El numero total de combinaciones de

mediciones posibles es el cardinal de p, [P |=2".

De acuerdo a los requisitos (restricciones) que se impongan al disefio, s6lo un
subconjunto de P tiene asociado vectores de mediciones factibles. Estas restricciones
estan relacionadas con el grado y la calidad de conocimiento deseado del proceso, por
ejemplo, el subconjunto de variables cuyo valor es necesario conocer y la precisién

asociada a ellas.

La funcién de desempefio o funcidn objetivo, f, puede estar dada por la suma de
los costos de los instrumentos, la suma de las exactitudes asociadas a todas las
variables, la productoria de las confiabilidades para un tiempo ¢ de cada variable, etc.
De forma general puede decirse entonces que, el problema de localizacién 6ptima de
instrumentacién consiste en encontrar la configuracion de costo minimo que satisfaga

las restricciones impuestas.

La dicotomia asociada al evento de medir cada variable de proceso se modela
utilizando una variable binaria ¢; tal que, g=1 si la variable se mide 6 ¢=0 en caso
contrario. Por lo tanto a cada elemento de P, se le puede asignar un vector n-
dimensional de variables binarias, q, tal que cada elemento ¢; en q verifica la definicién
anterior. En consecuencia, el conjunto factible G se considera formado por puntos

ubicados en los vértices de un hiperespacio unitario € R”, cada uno de ellos con costo

A).
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Debido a la naturaleza combinatorial del problema, la cardinalidad del espacio
factible aumenta significativamente con el numero de variables n, resultando un

problema de Optimizacion Discreta de dificil solucion.

3.3 Resolucion del Problema de Disefio Optimo de Redes de Sensores

Se dice que un algoritmo resuelve eficientemente un problema, si puede ser
aplicado para resolver cualquier instancia del problema y se garantiza que siempre
produce una solucion para la instancia. Si el criterio de eficiencia seleccionado es la

rapidez del algoritmo, la solucién deberia obtenerse en un tiempo razonable.

De acuerdo a Garey (1999), es conveniente expresar el tiempo de ejecucion de
un algoritmo en términos de una sola variable, el tamafio de la entrada del problema, E.
Se entiende como tal la cantidad de simbolos, pertenecientes a un alfabeto finito,

necesarios para especificar la entrada.

Se define la funcién de complejidad de un algoritmo, C, como el mayor tiempo
necesario para resolver una instancia de un tamafio determinado. Tal funcién no es
generalmente conocida ni determinable facilmente, pero proporciona un criterio para
distinguir los algoritmos eficientes de los no eficientes. Se dice que un algoritmo es
eficiente si su funcidon de complejidad esta acotada por un polinomio y es ineficiente en

caso contrario. Esto da origen a la clasificacién de algoritmos en:

a) Algoritmos de tiempo polinomial. Aquellos cuya funcién de complejidad
cumple la siguiente condicion, |C(E)| £ a |p(E)| para todo E >0, siendo a una

constante y p (E£) un polinomio de grado E.

b) Algoritmos de tiempo exponencial: aquellos cuya funcién de complejidad no

esta acotada por un polinomio de grado E.

El disefio 6ptimo de redes de sensores involucra funciones objetivo y
restricciones tales que, para los casos de mayor interés practico, no se han reportado

métodos de resolucién que garanticen la obtencién del 6ptimo global para cualquier
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tamafio de una instancia. Como se mencion6 en el Capitulo 1, los métodos existentes
son de tipo deterministico (Algoritmos Exponenciales y de Busqueda Local) y
estocasticos. En esta tesis se utilizard como estrategia de resolucién un AE, dado que
éstos permiten obtener buenas soluciones en tiempos de ejecucion razonables para

problemas de disefio complejos.

3.4 Algoritmos Evolutivos

Los AE son procedimientos estocasticos que mantienen una poblacion de
individuos P(#}={x{,...,xy } para cada iteracion . Cada individuo constituye una solucién
potencial del problema a tratar, la cual se representa mediante una estructura de datos S.

La solucion x; se evalia utilizando una medida de su aptitud. Luego se forma una

nueva poblacién (iteracion #+1) seleccionando los mejores individuos de P(r). Algunos
miembros de la nueva poblacion sufren transformaciones unarias m; (mutacidn), que

crean un nuevo individuo a partir de si mismo (m;:S — S) y transformaciones de
orden més alto ¢; (tipo cruzamiento) que crean nuevos individuos combinando partes de
algunos (dos 0 mas) individuos (¢;:SxS......xS = 8). El algoritmo se ejecuta un

cierto nimero de generaciones 6 hasta que se satisface algun criterio de detencién. En la

Figura 3.1 se muestra la estructura de un AE simple.

* AE simple.

t=0;

iniciar P(t);

hacer mientras(no condicidén de detencién)

t=t+1;

seleccidén (P(t)) desde P(t-1):;
cruzamiento(P(t));
mutacidén (P(t));

fin_de hacer

fin

Figura 3.1. Estructura de un AE simple

Dentro de estos AE se encuentran los AG puros. Es una practica comun en la

literatura sobre el tema reservar el nombre de AG para la técnica evolutiva desarrollada
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por Holland (Holland, 1975), aunque no existe una linea divisoria bien clara entre estos

algoritmos y otros inspirados en los mismos principios (Michalewicz, 1996).

Durante los tltimos afios los AE estan siendo utilizados en la resolucién de
diversos problemas de optimizacion combinatorial con restricciones, tales como el
problema del viajante (TSP), el problema de coloreo de un grafo, el empacado de
objetos, la busqueda de un ciclo hamiltoniano, problemas de disefio en ingenieria
(Schiizt, 2000), la resoluciéon de problemas de programacién no lineal mezcla entera

(Costa , 2001), etc; entre otros.

Esta generalmente aceptado que cualquier AE debe tener cinco componentes

basicos (Michalewicz, 1996):

a) Una representacién genética de las soluciones.

b) Una forma de crear una poblacién inicial de soluciones.

¢) Una funcién de evaluaciéon que "ordena" las soluciones en términos de su

adaptabilidad o fitness.

d) Operadores genéticos que alteran la composicion genética de los hijos

durante la reproduccidn.

e) Valores de los pardmetros que gobiernan la evoluciéon (tamafio de la

poblacidn, probabilidad de aplicar los operadores genéticos, etc).

También es conocido que para lograr una implementacion exitosa de una técnica
evolutiva en un problema concreto, los componentes bésicos listados arriba requieren de

heuristicas adicionales.
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3.41 Representacion genética de las soluciones

Para disefiar un AE es necesario codificar una solucién del espacio de bisqueda
real en una solucién del espacio de busqueda del AE, denominada cromosoma. Esto
implica una transformacion entre ambos espacios de tal forma que la codificacion no

admita duplicacién de soluciones.

En uno de los primeros trabajos sobre AG, debido a Holland (Holland, 1975), la
codificacion se realiza utilizando cadenas binarias de longitud fija. Cada elemento de la
cadena se denomina bit. Mientras que las variables binarias son naturalmente
representadas mediante un cédigo de este tipo, las variables continuas deben ser
representadas utilizando un determinado numero de bits asociado al grado de precisién

requerido.

Sin embargo, dependiendo del problema particular a resolver, ésta puede no ser
la forma de codificaciéon mas efectiva. De hecho se han propuesto representaciones
mediante vectores de ndimeros reales para problemas de optimizacion numérica
multidimensionales y con altos requerimientos de precision, obteniéndose mejores
resultados que aquellos alcanzados con la representaciéon binaria tradicional (Wright,

1991).

Por otro parte, en ciertos problemas de optimizacién combinatoria, una
alternativa puede ser codificar una solucién utilizando un vector de nimeros enteros.
Por ejemplo en el problema del TSP, se han utilizado diferentes tipos de
representaciones: por adyacencia, ordinal y por caminos, cada una de las cuales viene

dada por un vector entero que codifica un camino determinado ( Michalewicz, 1996).

3.4.2 Creacion de la poblacién inicial

Con respecto a este punto se disponen de varias heuristicas. Se puede comenzar
con una poblaciéon generada en forma aleatoria (como en un AG clésico), lo cual
implica la existencia de individuos no validos, o en el otro extremo usar la salida de

algun algoritmo deterministico para inicializarla.
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En ciertos problemas de localizacién de sensores, es posible contar con algin
conocimiento sobre la forma de la solucién. Por ejemplo, determinadas corrientes deben
ser medidas ya que existe instrumentacion disponible en esos puntos 6 a la inversa,
ciertas variables necesariamente deben ser calculadas a través de las ecuaciones que
rigen el proceso. Para aprovechar esta informacion, una porcién de la poblacién inicial
se forma teniendo en cuenta estas sub-combinaciones. Es necesario determinar qué
porcentaje de la poblacién recibe ese conocimiento a priori de la solucién para evitar

conducir al AG a una convergencia temprana.

3.4.3 Funcién de evaluacion o funcion de adaptabilidad

En los métodos de computacion evolutiva la funcidén de evaluacién sirve no sélo
como nexo entre el problema y el algoritmo, sino que mide la calidad de las soluciones.
En base a las diferencias en calidad, los mejores individuos de la poblacién tienen
mejores posibilidades de supervivencia y reproduccion. Por lo tanto es esencial definir

una funcion de adaptabilidad que caracterice al problema de un modo adecuado.

En la mayoria de los casos, el proceso de seleccion de una funcién de
adaptabilidad parece ser directo, sin embargo tal proceso puede resultar mas complejo
cuando trabajamos con soluciones factibles y no factibles. A menudo la poblacion
contiene individuos no factibles, pero se busca un optimo factible. Encontrar una
medida de adaptabilidad para ambos tipos de individuos es de gran‘imponancia, ya que
influye directamente en el resultado del algoritmo. Las diferentes estrategias
desarrolladas para manejar poblaciones que contienen individuos infactibles se

presentaran posteriormente en este capitulo.

3.4.4 Operadores genéticos

Como se puede apreciar en la Figura 3.1, el algoritmo hace evolucionar
sucesivas generaciones de individuos hasta obtener la solucién 6ptima. La creacion de
una nueva poblacién utilizando los operadores genéticos es un punto muy importante e

involucra a los operadores de seleccidn, cruzamiento y mutacion.
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3.4.4.1 Operador de Seleccion

Durante la seleccidn la poblacion es sometida a un muestreo estocastico para
obtener el conjunto de individuos sobre los cuales se aplicaran los operadores de
mutacién y cruzamiento. En los AE la seleccidn juega un rol muy importante, dado que
imprime una direccion sobre el proceso de busqueda, basada en dar preferencia a
aquellos individuos de mejor aptitud. Es el inico componente del AE donde el fitness

del individuo tiene impacto sobre €l proceso evolutivo.

De forma ideal, la seleccién deberia asegurar una amplia exploracion del espacio
de busqueda al comienzo del AE (presién selectiva baja), mientras que en las etapas
finales seria deseable una explotacion marcada de las regiones mas promisorias (presion
selectiva alta). Este conflicto entre exploracién versus explotacién, ha dado origen a
varios métodos de seleccidon de individuos de una poblacién para su supervivencia y
reproduccién. Estos se caracterizan en términos de la probabilidad de seleccion como

sigue (Back, 1996): seleccion proporcional, métodos de ranking y seleccion por torneo.

La selecciéon proporcional (Goldberg, 1989) es una estrategia donde Ila
probabilidad de ser padres es proporcional al fitness de cada individuo. Si la poblacién
tiene NV individuos, cada uno con un fitness F;, entonces la probabilidad, p; de que un

cromosoma cr; sea seleccionado estara dada por

F.
) = i 33
ps(cr;) yre (3.3)
donde
N
FT=YF, (3.4)

El inconveniente de la seleccion proporcional es que en las primeras
generaciones del AE los valores de adaptabilidad promedio son pobres. La presencia de
individuos con un valor de fitness bueno provoca que el mecanismo de seleccidon
proporcional asigne un numero grande de copias a estos superindividuos, provocando

asi la convergencia temprana.
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Con el objetivo de mitigar estos problemas se han propuesto mecanismos tales
como el escalado y la seleccion por ranking. El primero de ellos asocia a cada valor de
la funcién objetivo un numero real positivo (fitness escalado) y determina la
probabilidad de supervivencia de un individuo de acuerdo a este valor. La forma
funcional de esta asignacion determina diferentes tipos de escalado tales como: escalado
lineal, escalado logaritmico y truncamiento sigma. Presenta como desventaja que debe
elegirse cudl es el tipo de escalado més conveniente y determinar los nuevos parimetros

asociados al mismo.

El método de seleccion por ranking, propuesto originalmente por Baker (Baker,
1985) consiste en ordenar la poblacién en orden decreciente de fitness y asignar la
probabilidad de seleccion de cada cromosoma de acuerdo a su rango, sin tener en cuenta
el valor de su fitness original. En el ranking lineal, la probabilidad de seleccion asignada
a los individuos es proporcional al rango & de los mismos, el mejor individuo tiene

rango 1 y el peor rango N

k-1
p(cr)= ‘}V[ﬂm = 2(N e —I)N—__lil (3.5)

El parametro 77,, representa el numero esperado de veces que el mejor

N
individuo sera seleccionado. Teniendo en cuenta que Z p,(cr;)) =1, puede demostrarse

i=1
que 1 < 7, < 2. Por lo tanto la elecciéon de un valor particular de 7,,, sirve para

controlar la presion selectiva.

Otra alternativa es la seleccién por torneo (Bickle y Thiele, 1996), en la cual un
individuo necesita ganar una competencia entre un conjunto de individuos
seleccionados aleatoriamente. En un torneo de tamaifio C,, el mejor de C, individuos es
seleccionado en forma deterministica, ésto es gana el mejor adaptado, aunque

ocasionalmente puede ser utilizada una seleccion estocastica.
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3.4.4.2 Operador de cruzamiento

En los AE los individuos de una poblacién P(¢) generan descendencia
transmitiéndole sus caracteristica genéticas a sus hijos. Para transformar la poblacion se
aplica inicialmente el operador de cruzamiento, que permite generar hijos a partir de

padres seleccionados.

La Figura 3.2 muestra algunas formas de cruzamiento que pueden aplicarse,

utilizando un sistema de representacion de los cromosomas en cadenas de bits.

OPERADORES

Cruzamiento

a)Un punto de cruce

|
ifolT i ifolofrfolt] (T[ofx]o NN

DERCOECE

Punto de cruce Punto do cruce

b)Dos puntos de cruce -

O[T Tolo]] [OlTio
[Tjon]r nwl 1[0t [Ildlfl_m

RO O R

Pumto de cruce Puato do cruce

b)Cruzamiento uniforme

[[ofa]tlofi[1fofofto]x]
SR, I of T I 11 1/ O{Of 1

Figura 3.2. Operadores de cruzamiento

El cruzamiento con un unico punto de cruce genera dos hijos a partir de los
padres mediante el intercambio de las subcadenas posteriores al punto de cruce. Este se

elige aleatoriamente entre los /-1 puntos posibles, siendo / 1a longitud del cromosoma.

El cruzamiento por dos puntos de cruce es similar al anterior; en este caso se
intercambian las subcadenas de los padres ubicadas entre los dos puntos de cruce

generados aleatoriamente.
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El cruzamiento uniforme es una extension del operador previamente citado, que
consiste en intercambiar todos los bits homologos entre los padres con una probabilidad
del 50%. Esto también puede lograrse mediante una expresion légica, generando una
mascara en forma aleatoria del mismo largo que los cromosomas y procediendo de la
siguiente manera: si el bit j de la mascara es 1, se copia el bit del padre en uno de los

hijos y el de la madre en el otro hijo. En caso contrario la operacion se invierte.

Existen otras formas de cruzamiento derivadas de las anteriores. El cruzamiento
segmentado (Segmented crossover), propuesto por Eshelman (1989), opera en forma
muy similar al cruzamiento multipunto salvo que el nimero de puntos de cruce no es
fijo sino que puede variar alrededor de un valor esperado. Para ello se emplea una tasa
de conmutacién de segmentos que especifica la probabilidad que un segmento tenga fin
en cualquier punto de la cadena. Si p,, es dicha probabilidad y / el largo del cromosoma,

la cantidad de puntos de cruce esperada resulta el producto de ambas variables.

Eshelman (1989) cita ademas el cruzamiento barajado (shuffle crossover). Esta
técnica, usada conjuntamente con cualquier cruzamiento multipunto reduce el sesgo
posicional del operador estandar. Se procede barajando aleatoriamente las posiciones de
los bits de los padres de la misma forma, para luego realizar un cruzamiento multipunto;

finalmente se reordenan los bits del resultado a su posicién inicial.

En el cruzamiento semiuniforme (half-uniform crossover), presentado por
Spronck (1996), se realiza un cruzamiento uniforme entre los padres para obtener la
descendencia y luego, se cruza cada hijo con uno de los padres. De esta manera se

obtiene un mejor parecido con los progenitores.

En el trabajo de Esquivel (Esquivel, 1999) se mencionan dos tipos de
cruzamiento multiples: a) el cruzamiento multiple con un unico par de padres en el cual
cada par de progenitores seleccionado origina multiple descendencia de acuerdo al valor
de aptitud asigando a la cupla de apareamiento. b) el cruzamiento multiple con
multiples padres en el cual mas de dos progenitores son utilizados para obtener

descendencia.
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Si bien se han comentado algunos de los operadores de cruzamiento mas
comunes, cada problema particular puede requerir la construccién de operadores de
cruzamiento ad-hoc, dependiendo de la representacion utilizada y de la estrategia de

manejo de restricciones.

3.4.4.3 Operador de Mutacién

El operador de mutacidon también dependerd, como ya se expreso, de la
representacion de los cromosomas. En el caso de representacién por cadenas de bits, la
mutacion simplemente implica alterar bits de un cromosoma con cierta probabilidad.
Esta operaciéon implica decidir, en cada posicion de la cadena y acorde con la

probabilidad de mutacidn, si el bit se muta o no, tal como se representa en la Figura 3.3.

OPERADORES

Mutacion
bits a mutar

/N
O[T olofifo]T]

Figura 3.3. Operador de mutacion

3.4.4.4 Elitismo

Se ha explicado que a partir de una generaciéon dada se obtiene la siguiente por
medio de los operadores descriptos. Los mejores individuos, si bien son los padres de
los que forman la proxima generacion, pueden quedar excluidos. El elitismo tiende a

evitar dicha situacion.

La incorporacién de un numero, ., de mejores individuos o individuos de elite
a la siguiente generacién asegura que la préxima poblacidn tendra siempre un individuo

de igual o mejor ajuste que la anterior. El procedimiento consiste en copiar, antes de
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comenzar a aplicar los operadores genéticos, los mejores ngy; individuos de una

poblacién a la siguiente; n; es un parametro del AG.

3.4.5 Parametros de los Algoritmos Evolutivos

Para que un AE pueda funcionar se deben definir un conjunto de vaiores
llamados parametros, entre los que se cuentan el tamaiio de la poblacién, €l nimero
maximo de iteraciones, la longitud de los individuos, la probabilidad de cruzamiento, la
probabilidad de mutacién y otros que son caracteristicos de cada método particular,
como por ejemplo: coeficientes de la funcién de penalizacidn, tamafio de la vecindad en

poblaciones estructuradas, etc.

Si bien no existen criterios definitivos para la seleccidon de los valores a asignar
al conjunto de parametros, pueden encontrarse en la literatura ciertas recomendaciones
de caracter general y otras especificas asociadas con la probabilidad de cruzamiento (p.)

y la probabilidad de mutacion (py,).

La probabilidad de cruzamiento se define como la relaciéon entre el numero
esperado de hijos producidos en cada generacion y el tamafio de la poblacion; por lo
tanto controla el nimero promedio de cromosomas que seran sometidos al operador de
cruzamiento. Se han reportado valores de p~ 0.6 y valores de p.<[0.75 - 0.95] (Bick,
1997).

La probabilidad de mutacion esta relacionada con el numero esperado de bits a
mutar en cada generacidn y en contraposicion al cruzamiento, la mutacién es
introducida con una probabilidad de ocurrencia no superior a 0.05; aunque también se
han reportado valores de p,, = 1/[ donde / corresponde a la longitud del cromosoma

binario que representa la solucién ( Bick, 1997).

El tamafio de la poblacién (N) constituye un parametro de gran importancia en el
disefio de un AE. Puede decirse que en general valores pequefios de N conducen a una
convergencia temprana del algoritmo, en tanto que valores muy grandes exigen un

esfuerzo computacional alto sin lograr con ésto un mejor desempefio del algoritmo.
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El nimero maximo de generaciones, 7, es un criterio de detencién posible del
algoritmo y los valores utilizados en la literatura varian en un rango muy amplio. Otras
condiciones de terminacién utilizadas son por ejemplo: 1) medir el progreso realizado
por el algoritmo en un nimero predefinido de generaciones y detener la bisqueda
cuando tal progreso es menor que algun valor dado; 2) correr el algoritmo hasta que la
poblaciéon se haya estabilizado, es decir, cuando todos o la mayoria de los individuos

tengan la misma aptitud (Michalewicz, 1996); etc.

3.4.6 Manejo de las restricciones

Un problema muy importante al aplicar AG en optimizacién restringida es el
manejo de las restricciones, ya que a menudo los operadores genéticos utilizados
durante el proceso evolutivo pueden generar soluciones no factibles. Entre las técnicas

empleadas merecen destacarse las mencionadas a continuacion (Gen, 1996).

3.4.6.1 Estrategias de rechazo

Dentro de esta categoria la heuristica de pena de muerte es una opcidén comiin o
popular en varias técnicas evolutivas. El método consiste en eliminar las soluciones no
factibles de la poblacion. Produce buenos resultados si el espacio de bisqueda es

convexo y constituye una parte razonable del espacio de busqueda total.

3.4.6.2 Estrategias de Reparacion

Consiste en tomar una solucién no factible y generar una factible a través de
algun procedimiento de modificaciéon o enmienda. Esta técnica es muy dependiente del
problema particular y se han reportado desde casos de muy exitosa aplicacién (Gen,
1996), hasta ejemplos en los cuales reparar un individuo no factible se transforma en un

problema tan complejo como el original (Michalewicz, 1996).

3.4.6.3 Estrategias de penalizacion
En este enfoque el problema restringido se transforma en un problema no

restringido penalizando las soluciones no factibles. Esto se realiza adicionando un
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término a la funcién de adaptabilidad, que depende del grado de violacién de las

restricciones (Goldberg, 1989):

F; = f(cr;) + R Q(cry) (3.6)

donde frepresenta la funcion objetivo, Q tiene en cuenta las violaciones al conjunto de

restricciones y R es un coeficiente de penalizacion.

Otra alternativa es por ejemplo la propuesta por Deb (Deb, 2000), donde se
utiliza la siguiente expresion para la funcién de fitness:

cr. si cr, es factible
: - { f( 1) i (3.7)

Sax +Qcry) si cr, es no factible

donde frq s el valor maximo de la funcidn objetivo sobre todos los individuos factibles

de la poblacion.

3.4.6.4 Modificacion de los operadores genéticos:
En este enfoque los operadores de mutacion y entrecruzamiento se disefian en
forma ad-hoc para un problema particular con el fin de preservar la factibilidad de cada

solucion.

3.5 Conclusiones

En este capitulo se presenté el Disefio de Redes de Sensores como un problema
de optimizacién combinatorial. La complejidad computacional asociada al mismo

depende del disefio particular que se plantee.

Algunos casos pueden resolverse con algoritmos de tiempo polinomial, otros (de
tamafio relativamente pequefio) son susceptibles de encontrar €l 6ptimo a través de
algoritmos exponenciales. Cuando el tamafio de la instancia es mayor (y a medida que
el problema se acerca al caso real, con restricciones) el costo computacional torna

impracticables los métodos anteriores y los AE emergen como una alternativa valida.
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En este sentido se ha explicado el funcionamiento de un AE simple y los
ejemplos dados corresponden a la representacidén de cromosomas como cadenas de bits,
para la cual los operadores de cruzamiento por puntos de cruce unico o multiple dan
como resultado otra cadena de bits igualmente valida. Para resolver problemas sujetos a
restricciones pueden utilizarse técnicas de reparacion, de penalizacion o modificacién

de operadores genéticos.

La aplicacién de un AE a un problema real requerira en la mayoria de los casos
la modificaciéon del AG puro, ya sea a nivel de la representaciéon utilizada, de la
generacion de la poblacidn inicial o en la adaptacién de nuevos operadores genéticos
por analogia con los definidos para representacion binaria. Esto significa que el
conocimiento experto que se posea del problema, jugard un rol muy importante en el

disefio del algoritmo.

Como ultimo punto cabe destacar que dado un AE, es posible mejorar su
desempefio en algunos casos al combinarlo con otras técnicas de optimizacion, para dar
lugar a un algoritmo hibrido. Una de las formas més comunes de realizar la
hibridizacion es incorporando una busqueda local en el lazo de seleccién y reproduccion
del AG. De esta manera, mientras que el AG realiza una exploracion global del espacio
de busqueda, se utiliza otra heuristica para explotar las vecindades de las buenas

soluciones.
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Nomenclatura del Capitulo I

Co

E

conjunto de indices (subconjunto de los naturales)
individuo de la poblacion P

funcién de complejidad computacional de un algoritmo
transformaciones tipo cruzamiento

tamafio de un torneo

tamafio de la entrada de un problema

f funcién objetivo

F;

valor de fitness del individuo ¢

FT suma de los fitness individuales

G

Dc

Pm

pCD

conjunto de puntos factibles

optimo global

conjunto de instancias de un problema de optimizacién
indice del rango

longitud del cromosoma
transformaciones tipo mutacién
nimero de individuos en la poblacién P
poblacién de individuos

familia de partes de A

funcidn tipo polinomio

probabilidad de cruzamiento
probabilidad de mutacién

probabilidad de seleccion

probabilidad de conmutacién
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Q funcién de penalizacion

q vector de variables binarias

Rc coeficiente de penalizaciéon

R" conjunto de vectores reales n-dimensionales

S estructura de datos

T ndamero maximo de generaciones del algoritmo
u vector de variables no medidas

x vector de mediciones

Letras Griegas
Relit tamafio del conjunto de élite

Nmex  DUmero esperado de veces que el mejor individuo es seleccionado
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CAPITULO IV

DISENO DE REDES DE SENSORES MINIMAS

4.1 Introduccion

En este capitulo se presentan distintas estrategias de solucién para el disefio de
redes de minimo nimero de sensores. Para un cierto subconjunto de criterios de
optimizacion, el algoritmo goloso (greedy) permite resolver el problema. En el caso de
funciones objetivo mas complejas, es necesario implementar técnicas deterministicas
particulares o estrategias evolutivas. En este contexto, se presenta un nuevo
procedimiento basado en la aplicacion de AE y conceptos del algebra lineal. La
satisfaccion de la restriccién de observabilidad, implicita en el problema a resolver, se
garantiza a través de la modificacion de los operadores de cruzamiento y mutacidn

estandares.

En contraste con los algoritmos deterministicos, los cuales encuentran la
solucion de disefio para un criterio especifico, la estrategia propuesta permite resolver el
problema con diferentes funciones objetivo utilizando la misma implementaciéon. Mas
aun, modificando solamente el operador de seleccion, el céddigo puede ser extendido

para manejar problemas multiobjetivo.

4.2 Formulacion General del Problema
Tal como fuera presentado en el Capitulo 2, los balances de masa de un proceso
que opera en condiciones de estado estacionario, pueden representarse por el siguiente

conjunto de ecuaciones algebraicas lineales:

Dz=Ax+Bu=0 (4.1)

donde D es la matriz de incidencia del proceso de dimension (m x n), z es el vector de
flujos de dimension n, x representa el vector de variables medidas, u corresponde al

vector de variables no medidas y las matrices A y B son submatrices compatibles de D.
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El disefio 6ptimo de una red de sensores no redundantes, que asegure la
observabilidad de todas las variables no medidas, implica la seleccién de un conjunto de
g = (n-m) mediciones de flujo que permitan estimar todos los flujos no medidos, al

mismo tiempo que se optimiza un dado objetivo del Sistema de Instrumentacién.

La observabilidad de todas las variables no medidas, para un cierto conjunto de
mediciones, esta garantizada si el rango de B es m (Romagnoli y Sanchez, 1999). Por lo
tanto, el problema general de disefio de redes de sensores (Ecuacion 1.1) se reduce a la

siguiente formulacidn:

Min/ Max f(q)
q

st. (4.2)
rango(B(q)) =1, =m

para el disefio de redes minimas, donde f representa un criterio de optimizacién simple o

multiple.

De acuerdo al criterio de optimizacién seleccionado, pueden considerarse
diferentes estrategias de solucién al problema de optimizacién combinatorial. En el caso
de disefios Gptimos que cumplan con ciertas condiciones matemdticas especiales, se
puede utilizar un algoritmo goloso. Para la resolucién de problemas mas complejos, se
han propuesto, durante la ejecucién de esta tesis, nuevas técnicas evolutivas basadas en

AG y conceptos del dlgebra lineal.

4.3 El Algoritmo Goloso

En esta seccién se presenta la potencialidad del algoritmo goloso para la
resolucion de la subclase del problema de optimiiacién (4.2), correspondiente a las

funciones objetivo costo total y confiabilidad del sistema de instrumentacion.

Definicion: Un sistema de subconjuntos, S = (E, 0), es un conjunto finito E junto con
una coleccién 0, de subconjuntos de E cerrados bajo inclusién (ésto es, siN € 6 y N’/ C

N, entonces N’ € 0). Los elementos de 6 son llamados independientes.
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Ademas se asocia el siguiente problema de optimizacion combinatorial al sistema
de subconjuntos 5 = (E, 0): Dado un peso fijo w(e) 20 para cada e € E, encontrar un

subconjunto independiente © que tenga el peso total posible mds grande.

Si s es un sistema de subconjuntos que verifica que para cualquier subconjunto
T € E, cada subconjunto independiente maximal en T tiene la misma cardinalidad,
entonces se dice que S es un matroide. Esto es equivalente a afirmar que el algoritmo
goloso resuelve en tiempo polinomial cualquier instancia del problema combinatorio

asociado con S (Papadimitriou, 1982).

En el caso del problema planteado en la ecuacién (4.2), si se considera que:

a) E es el conjunto de columnas de la matriz D, ésto es el conjunto de columnas

de una matriz de tamaiio (m x | E|),

b) 8 es la coleccion de conjuntos de columnas de D linealmente

independientes, o sea la coleccién de matrices B de rango completo,

c) w;esel costo de cada instrumento ¢;, que puede ser localizado para medir el

i-ésimo flujo de masa,

entonces: el sistema de subconjuntos S =( E, 8) es un matroide, ya que todos los
subconjuntos linealmente independientes maximales de un conjunto de vectores E’
comparten la misma cardinalidad. En algebra lineal esta cardinalidad es llamada
precisamente, el rango de la submatriz B’ definida por E’. Por consiguiente, el

siguiente problema de optimizacién discreta

Min CT = . q.
qm ;C, q

s.2. 4.3)
rango(B(q)) = =m

Localizacion Optima de Instrumentacion de Procesos 54




puede ser resuelto eficientemente utilizando el Algoritmo Goloso (Carnero y co.,

2001b).

El problema (4.3) es un caso particular del problema general de disefio de redes
minimas (4.2), en el cual se considera el costo de capital total CT como la funcién

objetivo.

El procedimiento de solucién del Algoritmo Goloso se presenta a continuacién:

/***********************************************************/

/* Algoritmo Goloso*/
/****'k******************************************************/

comenzar
I: = O
mientras E # & hacer
comenzar
sea e el elemento de E que tiene el mayor/menor peso
eliminar e de E
si I+e € O entonces I: = I +e
fin
fin

A continuacién se ilustra el comportamiento del Algoritmo Goloso, para
determinar el minimo costo de instrumentacién de la red de amoniaco simplificada,

mostrada en la Figura 4.1.

Figura 4.1. Diagrama de flujo para una planta de amoniaco

Esta involucra 5 unidades y 8 corrientes; su matriz de incidencia es la siguiente:
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Si el vector de costo es ¢'=[1000 1500 2500 1500 1500 2500 1000 1500], el
procedimiento construye la matriz B correspondiente a las variables no medidas,
adicionando a la matriz nula, las columnas de D correspondientes a las variables [3 6 2
4 5], una por una . Ellas estan asociadas con los medidores de flujo mas caros y forman
un conjunto de columnas de D linealmente independiente. Esta condicién se verifica
calculando el rango de la matriz antes de que cada columna se incorpore a B. El costo

optimo de la red de sensores para este ejemplo es $3500.

En trabajos previos Madron (1992) ha mostrado que para resolver el problema
(4.3) los sensores deben ser ubicados sobre las cuerdas del ST de costo maximo del
grafo asociado al proceso. La solucién se obtiene por medio de un procedimiento
deterministico. Dado que la teoria de matroides unifica la teoria de grafos y el algebra
lineal, se considera importante analizar el problema en términos de matroides. Estos
pueden ser vistos como prototipos de sistemas independientes y problemas binarios con
buenas propiedades, que permiten desarrollar algoritmos eficientes para los

correspondientes problemas de optimizacion.

Si el propdsito de disefio es ahora maximizar la confiabilidad del sistema Ry(¢),
definida por Maquin (Maquin et al., 1994) como la probabilidad de estimar todas las

variables, entonces resulta el siguiente problema de optimizacion:

Alqax R.(t)= ﬁ[l - pfa,()]g;
it (4.4)

s.t.
Ip=m

donde [1— pfa,.] es la confiabilidad de un sensor al tiempo ¢, y pfa(?) es su probabilidad
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de falla acumulada. Si se define E como el conjunto de columnas de la matriz D, 8 como
la  colecciéon de conjuntos constituidos por las columnas de D linealmente
independientes, y w; como la confiabilidad de cada medicién, ésto es, [1- pfa, 0],
demostramos que el problema de disefio antes mencionado puede también ser resuelto
utilizando el Algoritmo Goloso, tal como se demostré en el trabajo de Carnero y co.

(2001b).

Considérese nuevamente el proceso ilustrado en la Figura 4.1. El Algoritmo
Goloso se aplica para maximizar la confiabilidad del sistema en el caso de una
estructura de sensores no redundantes. El vector probabilidad de falla es pfa’ = [0.141
0.104 0.07 0.165 0.052 0.17 0.128 0.154]. En este caso el conjunto 6ptimo de
mediciones corresponde a las corrientes [3 5 7] y la confiabilidad maxima del sistema es

Ry(£) = 0.769.

4.3.1 Limitaciones del Algoritmo Goloso

Este procedimiento permite obtener el optimo global en los problemas de disefio
mencionados anteriormente, ya que las funciones objetivo son tales que permiten
asociar a cada miembro de E, un peso constante, para el mismo conjunto de
restricciones. Sin embargo existen criterios simples o miltiples que no verifican tal

condicion.

Para el caso de objetivos simples, si se considera a modo de ejemplo la precision
global definida por Kretsovalis y Mah (1987), resulta el siguiente problema de

optimizacién:

Min GI=Ylo?q,+67@(1-q,)
=1 4.5)

s.t.
Ip=m

donde &} es la varianza de i-ésima variable estimada. Si i es una variable medida

(g=1) entorces &}=c;, donde o es la desviacién estandar del i-ésimo error de
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medicién, pero si i corresponde a una variable no medida (¢,=0), &7depende de la
desviacion estandar, 0',.2 , de las variables medidas usadas para calcularla. En este caso

el Algoritmo Goloso no puede ser aplicado ya que & no es un peso constante.

Si la funcidén objetivo es la confiabilidad minima en la estimacion de todas las
variables (Ali y Narasimhan, 1993), y se pretende maximizar su valor, el problema de

optimizacidn resultante se formula como sigue:

Max Min R, (q)
q q
(4.6)

S.t.
Ig=m

siendo R, la confiabilidad de la estimacion de cualquier variable del proceso. Dado que
la funcién objetivo no puede formularse en términos de pesos constantes, el Algoritmo

Goloso no es adecuado para resolver el problema anterior.

En vista de las limitaciones del Algoritmo Goloso para abordar ciertos
problemas de disefio, emergen dos alternativas para su resolucién: 1) aplicar estrategias
deteministicas para cada criterio/s especifico/s 2) aplicar un procedimiento estocastico
que permita optimizar cualquier criterio simple y pueda ser extendido sin dificultad, a
casos multiobjetivo. La segunda alternativa resulta mas flexible y es el enfoque

adoptado en esta tesis.

A continuacién se presenta una nueva técnica evolutiva, que aplica los bien
conocidos conceptos del algebra lineal, para resolver el problema de disefio de redes de
sensores minimas. En primer lugar se describe la metodologia propuesta para resolver
problemas que satisfacen criterios de optimizaciéon simples del Sistema de
Instrumentacién y luego se discute su extensién para la busqueda de soluciones que

satisfacen miltiples criterios de optimizacién.
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4.4 Nuevo Enfoque Evolutivo para Disefio Optimo con Criterio Simple

Dado que, como se menciond en el Capitulo 3, el AG simple no esta disefiado
para resolver problemas con restricciones, es necesario aplicar alguna técnica para su
manejo. La modificacion de los operadores genéticos con tal fin resulta la caracteristica
distintiva de la estrategia evolutiva propuesta (Camero y co., 1999). Esta comprende la

gjecucion de las siguientes etapas:

a) Representacion de la Solucion

El cromosoma se representa por una cadena binaria, q, de largo fijo, n, tal como

se utiliza en un AG simple.

b) Determinacion de la Poblacion Inicial

En contraste con el AG clasico se comienza con una poblacién inicial factible,

que se obtiene de la siguiente forma:

1) Se selecciona un conjunto cualquiera de variables no medidas, de modo tal
que satisfaga la condiciéon de rango completo sobre B. Por lo tanto, se genera

una solucién factible qg del problema.

i1)  La matriz D se divide en las submatrices A (m x g) y B (m x m), siendo la

primera la correspondiente a las variables medidas.

1)) Dado que la matriz cuadrada B tiene rango completo, existe por lo tanto la
matriz inversa B, en consecuencia el vector de variables no medidas u puede

formularse como

u=-B" Ax=Rx (4.7)

El i-ésimo elemento del vector u se evaliia mediante la siguiente expresion:
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Vi=l.m, Vj=Ll.g. (4.8)
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1v) La matriz R contiene la informacién necesaria para determinar el par de
variables medidas y no medidas pertenecientes a qo que pueden ser
intercambiadas mientras se preserva la observabilidad del sistema. Los
miembros de una poblacidon factible se generan aplicando la siguiente
definicién: “Un par de variables (u;, x;) pueden ser intercambiadas si el

coeficiente ryj = 0".

Como ejemplo, considérese una matriz D de tamafio (3 x 6)

Siqe=[111000], entonces R es la siguiente matriz de (3x3)

1 -1 0
R={1 -1 0
0 -1 1

a partir de la cual el vector u se estima como sigue

u, x, =%, +0x,
u, |=|x —x,+0x,
U, Ox, —x, +x,

donde u; corresponde al flujo z4, u; al flujo zs y u; al zs. Puede observarse que
los intercambios factibles son (x;,u;); (x2,u7), (xp,u2), (X2,12), (x2,u3) y (x3,u3).
Cada intercambio origina una nueva matriz B de dimensién (3x3) de rango

completo.
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c) Seleccion

Se utiliza la seleccion proporcional, tal como se la describi6 en 3.4.4.

d) Cruzamiento

Dadas dos soluciones factibles q; y qa, la operacion de cruzamiento se efectlia

mediante el siguiente procedimiento:

Se computan dos vectores, px; y pu;, que almacenan la posicién ordinal de unos

y ceros de cada cromosoma g;.

Se definen los conjuntos K={k | px1(k) # 0}, L={ /| px2() 0} y

H=KMN L.

Si existe por lo menos un elemento £ en K y un elemento / en L, tal que ambos

no pertenezcan a H, entonces se fijan los siguientes valores para los subindices i, j, s y b

izpul(l)’jszl(k)’ SZPUZ(k)a b =pX2(l).

Si r;; j #0 (para R; asociada al cromosoma qi) y 72 #0 (para R, asociada al
cromosoma (;) entonces, el primer descendiente adopta los elementos de q; en las
posiciones (k,[); del mismo modo el segundo descendiente adopta los elementos de q;

en las mismas posiciones.

Supdngase que se obtienen, para el ejemplo anterior, dos padres factibles,
representados por las cadenas q;=(111000) y q,=(100011). Las correspondientes

matrices R; son

1 -1 0 1 -1 0

R, =1 -1 0 R,=l1 -1 1

0 -1 1 0 1 O
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Las posiciones ordinales de unos y ceros para cada cromosoma estan contenidas en los

siguientes vectores:
px;=[123000], pu;=[0001 23],
px2=[100023], pu=[012300],

a partir de los cuales se obtienen los conjuntos K, L y H: K ={1,2,3}, L ={1,5,6}, H ={1}.
El conjunto interseccion H contiene s6lo una variable en la posicidn 1, por lo tanto las
variables en posicion 2 y 3 de q; y en posicion 5 y 6 de qz pueden ser consideradas para
intercambio. Si se selecciona el par (2,5), entonces i=pu;(5)=2, j=px1(2)=2, s=pu(2)=1,

b=px»(5)=2.

Los coeficientes ry; de Ry y 7;; de R, son inspeccionados. Como ellos no son cero,

resultan los siguientes hijos: 0;=(1 0101 0); 0,=(11000 1).

e) Mutacion

La operacion de mutacion se aplica a un miembro de la poblacidn factible si su
probabilidad de mutacion excede a cierto valor prefijado. En este caso, una medicién
seleccionada al azar es reemplazada por una variable no medida de menor costo

mientras se preserva la observabilidad del sistema.

Por ejemplo si, continuando con el caso anterior, se considera el cromosoma
qo=(111000)y lavariable medida x; es seleccionada para mutacion, ésta puede ser
intercambiada tanto con #; como con u;. Suponiendo que u; es la variable de menor

costo, el cromosoma mutado resulta qo' =(011100).

4.4.1 Ejemplo de Aplicacién
A continuaciéon se muestra un ejemplo de aplicacion de la estrategia evolutiva
propuesta, correspondiente al disefio de redes de sensores minimas para la planta de

amoniaco simplificada de la Figura 4.1.
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En la Tabla 4.1 se listan los datos del ejemplo; para cada variable se indica el valor

verdadero del flujo obtenido por simulacion, el costo del caudalimetro disponible y el

desvio estandar del error de la medicion, expresado como porcentaje del valor

verdadero.

Corriente | Flujos(kg/h) | Costo($) o
1 1000 1000 3%
2 1000 1500 2%
3 1000 2500 1.5%
4 600 1500 2%
5 400 1500 2%
6 550 2500 1.5%
7 150 1000 3%
8 450 1500 2%

Tabla 4.1. Datos para la planta de amoniaco

En la Tabla 4.2 se presentan los parametros del algoritmo utilizado y en la Tabla

4.3 se muestran los resultados del disefio 6ptimo cuando se consideran diferentes

funciones objetivo.

Parametro Valor
Tamafio de la Poblacién 11
Probabilidad de cruzamiento 0.7
Probabilidad de Mutacién 0.05
Numero de generaciones 20

Tabla 4.2. Parametros del AE
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Criterio Valor Funcién Objetivo Flujos Medidos
GI 806.06 678
R, 0.7719 356
CT 3500 178
3500 157
R 0.769 357

Tabla 4.3. Resultados de la optimizacién

4.5 Nuevo Enfoque Evolutivo para Diseno Optimo con Criterios Maltiples

4.5.1 Optimizacion Multiobjetivo: su Resolucion Matematica

Se han propuesto diferentes medidas de desempefio para cuantificar la calidad de
la informacién que brinda un sistema de sensores. Entre ellas cabe destacar la precision,
la confiabilidad o disponibilidad y la robustez de las estimaciones ( Bagajewicz, 2002).
Ademas es necesario considerar el costo en el ciclo de vida del Sistema de
Instrumentacién (Sanchez y Bagajewicz, 2000). La consideracion simultinea de estos
objetivos diferentes convierte al problema de disefio ptimo de redes de sensores en uno
de optimizacién multiobjetivo. En esta situacion, el vector f(q) utilizado en la definicién
general del problema, Ecuacién 4.2, comprende funciones f; (q) (a=1,2,..., nof ) que

representan criterios de optimizacion individuales.

Los principios de la optimizacién con criterio simple y miltiple son
notablemente diferentes. En la primera, la meta es encontrar la “mejor” soluciéon de
disefio, es decir el optimo global para una funcién objetivo simple. En cambio, en la
optimizacién multiobjetivo es posible que no exista una solucién que sea la mejor con
respecto a todos los objetivos. En general existiran un conjunto de soluciones que son
superiores a las restantes cuando se consideran simultineamente todos los objetivos,
pero que son inferiores a otras soluciones en el espacio de busqueda de uno o mas

criterios de optimizacion.
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Los problemas de optimizaciéon multiobjetivo con funciones objetivos en
conflicto dan lugar a un conjunto de soluciones optimas, en lugar de una tinica solucidn,
a las cuales se las denomina soluciones Pareto Optimas, cuya definicién se incluye a

continuacion.

Definicion: Se dice que una solucién q domina a otra soluciéon p si se verifican

simultaneamente las siguientes condiciones:

a) La solucion q no es peor (el operador < denota peor y el operador > denota

mejor) que p en todos los objetivos, ésto es f,(q) X f,(p) V a=1,2,...,n0f,

b) La solucidn q es estrictamente mejor que p por lo menos en un objetivo, ésto

es f,(q)>f,(p) paraalgina €{,2,...,nof }.

Todas las soluciones no dominadas forman el conjunto P de soluciones Pareto Optimas;

los correspondientes vectores objetivo forman la superficie o el frente Pareto optimo.

En la resolucion de problemas de optimizacién multiobjetivo pueden
identificarse dos clases de dificultades conceptualmente diferentes: una relacionada con
la busqueda de soluciones y otra con la toma de decisiones. El primer aspecto se refiere
al proceso de optimizacidén en si mismo, en el que el conjunto factible se muestrea para
obtener las soluciones Pareto. El segundo aspecto es la selecciéon de una solucién de

compromiso adecuada a partir del conjunto Pareto.

Dependiendo de como sean combinados estos aspectos, los métodos de

optimizacidén multiobjetivo se clasifican como sigue:

a) Toma de decisiones antes de la busqueda: Los objetivos del problema son
combinados en una sola funcién objetivo, parametrizada, que implicitamente
incluye informacion adicional sobre la preferencia o peso dado a cada

objetivo.
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b) Bisqueda anterior a la toma de decisiones: La optimizacion se lleva a cabo
sin ninguna informacion de preferencia dada. El resultado es un conjunto de
soluciones, que son idealmente Pareto-Optimas, a partir del cual se realiza la

seleccidn final.

Los métodos clasicos utilizan el primer criterio mencionado en el punto anterior,
donde los parametros son sistematicamente variados por el optimizador. Para obtener
un conjunto de soluciones, se ejecutan varias corridas con diferentes valores de

parametros. Entre estas técnicas cabe destacar las siguientes:

a) Meétodo de los pesos: el problema original (4.2) se convierte a uno de simple

objetivo formado por una combinacién lineal de los nof objetivos

Min{‘Max W i+ Wy o+t W fror

s.t. 4.9)
rango(B(q)) =1, =m

nof
Los pesos w; son generalmente normalizados de modo tal que Zw‘. =1.

i=1
Suponiendo que se cuenta con un algoritmo de optimizacién exacto,
resolviendo el problema anterior para diferentes combinaciones de pesos,
puede encontrarse, potencialmente, un conjunto de soluciones Pareto. La
principal desventaja de esta técnica es su incapacidad de generar todas las
soluciones Pareto cuando el frente o la superficie Pareto es no convexa. En
otras palabras, este método exhibe un sesgo hacia las porciones convexas del

frente Pareto.

b) Método de las restricciones: para evitar el sesgo hacia las regiones convexas
del frente Pareto Optimo, esta técnica propone transformar (nof-1) objetivos
en restricciones. La funcidn objetivo restante, que puede ser elegida en forma

arbitraria, es la funcién objetivo del problema de simple objetivo resultante.
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Los limites inferiores son los parametros que se varian durante la optimizacién a
fin de encontrar las soluciones multiples. Sin embargo, si éstos no son elegidos
apropiadamente, puede darse el caso de tener una region factible vacia. Esto
implica tener a priori, un conocimiento profundo del problema, él cual puede no

estar disponible.

Los AE se presentan nuevamente como una alternativa a los métodos clasicos a

través de los cuales:

e Pueden manejarse espacios de bisqueda grandes

e Pueden generarse multiples soluciones Pareto en una tnica corrida

e Puede evitarse, mediante una implementacion adecuada, la sensibilidad hacia

regiones Pareto convexas.

Existen en la actualidad varios métodos basados en un enfoque estocastico para
resolver problemas de optimizacién multiobjetivo. Las dos principales cuestiones a

tener en cuenta cuando se aplica un AE a la resolucion de este tipo de problemas son:

a) Como llevar a cabo la asignacion de fitness y por consiguiente la seleccion,

con el propésito de dirigir la busqueda hacia el conjunto Pareto-6ptimo.

b) Mantener cierta diversidad en la poblacién en el frente Pareto éptimo, con el
fin de obtener un conjunto de soluciones no dominadas con una distribucién

uniforme y extendida.

La forma de resolver las dificultades previamente mencionadas ha dado origen a
diferentes métodos. Schaffer (1984, 1985) propone un AE denominado “Vector
Evaluating Genectic Algorithm” en el cual la seleccion se realiza para los nof objetivos
separadamente, llenando porciones de igual tamafio del conjunto de apareamiento. El

cruzamiento y mutacioén son los estandares.
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Este procedimiento presenta un sesgo potencial en detrimento de los individuos
de desempefio medio, es decir aquellos que son buenas soluciones, pero no excelentes

con respecto a algun criterio especifico.

Srinivas (Srinivas y Deb, 1994) propone la metodologia llamada NSGA
“Nondominated Sorting Genetic Algorithm”. En este procedimiento, basado en una idea
de Goldberg (1989), se utiliza también el concepto de Pareto dominancia para la
asignacion de fitness. Primero se le asigna rango uno a todos los individuos no
dominados v se los elimina temporalmente de la poblacién. Este conjunto constituye, lo
que se denomina el primer frente. A los siguientes individuos no dominados se les
asigna rango dos, y asi sucesivamente, de modo tal que al final de este procedimiento, la

poblacién se ha dividido en b frentes.

Finalmente, se determina un mismo valor de fitness ficticio, F'’y (k = 1,.,..,b),
para todos los individuos pertenecientes al k-ésimo frente, con el fin de otorgarle un

mismo potencial de reproduccién.

Para mantener la diversidad de la poblacién se utiliza una técnica de distribucion
(sharing) del fitness ficticio. Esta técnica intenta promover la formacion y
mantenimiento de subpoblaciones estables, llamadas nichos. Se basa en la idea que los
individuos pertenecientes a un nicho particular tienen que compartir los recursos
disponibles. Cuantos mas individuos estén localizados en la vecindad de un individuo
particular, su valor de fitness se degrada mas en relacién con el fitness ficticio del frente

al que pertenece.

El término vecindad se define en relacién a alguna medida de distancia o

norma, especificada por el denominado radio de nicho, r,. En cuanto a la degradacion
del fitness, para cada individuo q perteneciente a un frente dado .l;,: , €l valor de fitness

ficticio del frente se divide por una cantidad proporcional al nimero de individuos que

lo rodean, tal como indica la siguiente expresion:
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F',
F(q)= m (4.10)
donde
? id(q,p)<
_[de.0 sid(q,p) <r,
Sh(d(q,p)) = r, (4.11)

0 en caso contrario

siendo d(q,p) la distancia entre la soluciéon p y la solucién q.

Este nuevo valor de fitness degradado se emplea para llevar a cabo el proceso de
seleccion. Una vez que la poblacién entera ha sido clasificada se utiliza un esquema de
seleccidn proporcional estocastica por restos (Stochastic Remainder Proportionate
Selection, SRPS). Este asegura que los individuos en el primer frente obtienen mas
copias para reproduccion que el resto de la poblacién. Se pueden encontrar versiones

actualizadas de este algoritmo en la publicacion de Deb (2001).

Dependiendo de cual es el espacio utilizado para definir la distancia se habla de
sharing genotipico, fenotipico o sharing en el espacio objetivo. En los casos donde el
problema esta definido en el espacio genotipico, ésto es la solucién y su codificacién

coinciden, la distancia d(q,p) se calcula utilizando el niimero de bits diferentes entre la

solucidn q y la solucién p, a la que se denomina distancia de Hamming.

Fonseca y Fleming (1993) implementaron una versién diferente de la 1dea de
Goldberg (1989). En una primera etapa la poblaciéon completa es revisada y a los
individuos no dominados se les asigna rango 1(uno). El resto de los individuos son
clasificados de la siguiente forma : dada una solucién particular se encuentra primero el
numero de soluciones que estrictamente la dominan, luego el rango asignado a ésta es
1(uno) mas este nimero. Al final de este procedimiento pueden existir varias soluciones

con el mismo rango.

En una segunda etapa la poblacién es ordenada de acuerdo a su rango y se le
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asigna a cada individuo un valor de fitness bruto utilizando el ranking lineal propuesto

por Baker ( Baker, 1985).

Por ltimo se asigna el valor de fitness promediando y aplicando la funcion de
sharing sobre los valores de fitness crudo que tienen idéntico rango (fitness sharing
sobre la funcion objetivo). El conjunto de apareamiento se llena utilizando un muestreo

estocastico universal.

4.5.2 Descripcion de la Estrategia Propuesta

En este trabajo se desarrolla una metodologia basada en el enfoque original
propuesto por Srinivas y Deb, donde se incorpora elitismo. Este consiste en incluir los
mejores individuos de la generacion anterior en la generacion actual con el objetivo de
evitar la pérdida de “buenas” soluciones debido a los efectos de muestreo. A
continuacién se describen las etapas de la estrategia propuesta (Carnero y co., 2001a y

b):

a) Inmicializacién: generacion de la poblacion inicial Py, de acuerdo a la técnica

propuesta en la Seccion 4.4 y creacion de un vector de elite externo Pejie = 0
b) Construccion de los diferentes frentes y asignacion de fitness:

1) Asignar Pyyyiiar = P(t); € inicializar el valor de fitness ficticioen P =1y k=1

11) Determinar el vector f’; de individuos en P,uiliar que no son dominados. Este
conjunto constituye el frente k. Ignorar este frente en las futuras clasificaciones,

€sto €S Pauxitiar = Pauxitiar - Pk

iii) Si &=1 copiar en Pgie aquellos individuos que pertenecen al primer frente,

P

elite

-7

iv) Hacer k=k+1
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v) Realizar la distribucidn de fitness sobre el conjunto lTk de acuerdo a la ecuacién

(4.10) y asignar el fitness F. La distancia entre dos individuos cualesquiera se

define como la distancia de Hamming

vi) Incrementar el fitness ficticio de tal forma que sea el mayor de los fitness en P_k :

F'=max{F(i)/ ic P, }

vii) Si Payyiliar 2  volver al paso 1i), sino parar.

b) Elitisme: éste consiste en la creaciéon y actualizacién de un conjunto de elite que
almacena en cada generacién los mejores individuos, es decir aquellas soluciones
que pertenecen al primer frente, junto con un mecanismo de decisién que contempla
cuales individuos son reinsertados en la poblacion. Los criterios utilizados son los

siguientes:

i) Actualizacién del conjunto externo: una vez que son incorporados los elementos
del primer frente en cada generacion, los individuos del conjunto de elite son a

su vez clasificados de acuerdo a su dominancia

i1) Los individuos no dominados del conjunto de elite pasan a la generacion

siguiente.

d) Seleccion, cruzamiento y mutacion: se realizan de acuerdo al esquema propuesto en

la Seccidon 4.4.

4.5.3 Ejemplo de Aplicacion
A continuacién se muestra un ejemplo de aplicacidon de este método para el
proceso de la Figura 4.1 cuando se requiere minimizar el costo de instrumentacion y

maximizar la confiabilidad total. La formulacién del problema es la siguiente:
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Max R,(0)= [ [0~ pfa®la;

Min CT=Sc.q, (4.12)
qm Zc,q,

i=1

s.t.
Ig=m

En este ejemplo el espacio de busqueda es pequefio, existen 56 combinaciones a

analizar, de las cuales 32 individuos representan soluciones factibles. En la Tabla 4.4

se listan los parametros utilizados en el AE.

Parametro Valor
Tamafio de la Poblacion 10
Probabilidad de cruzamiento 0.7
Probabilidad de mutacién 0.1
¥n 2

Tabla 4.4. Parimetros del AE

La Tabla 4.5 muestra el conjunto Pareto éptimo encontrado

Confiabilidad Costo Variables Medidas
0.7101 3500 1,5,7
0.7404 4000 2,5,7
0.7688 5000 3,57

Tabla 4.5. Conjunto pareto dptimo

La Figura 4.2 muestra en el espacio de la funcién objetivo, la distribucién de la
poblacidn inicial y las soluciones Pareto encontradas; éstas concuerdan con las halladas

por busqueda exhaustiva.
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Figura 4.2. Frente pareto éptimo para el ejemplo de la planta de amoniaco

4.6 Conclusiones
En este capitulo se han propuesto nuevas estrategias para la resolucién del
Disefio de Redes con nimero minimo de sensores para una variedad de criterios de

desempefio, considerados tanto en forma simple como multiple.

En el primer caso se utilizaron operadores adecuados junto con busqueda local
incorporada en la mutacion. Para el caso multiobjetivo, el algoritmo se modifico en la
etapa de asignacién de fitness y seleccion de modo tal de permitir una exploracion de

diferentes soluciones.

Dada las caracteristicas que parecen exhibir esta clase de problemas (espacios
de busqueda que crecen exponencialmente con el tamafio del problema; imposibilidad
de contar, salvo en casos puntuales, con algoritmos exactos para su resolucion; etc.), los
AE se presentan como una herramienta robusta para la resolucidn de los diferentes

€asos.
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Nomenclatura del Capitulo IV

b

C

Submatriz de D correspondiente a las variables medidas
Submatriz de D correspondiente a las variables no medidas
Numero de frentes

Vector de costos de instrumentacién

CT Costo de capital total

D

d

m

n

Matriz de incidencia del proceso de dimension (m x n)
Vector de distancia entre dos soluciones

Conjunto de columnas de D

Criterio de optimizacién simple o multiple

Valor de fitness

Valor de fitness ficticio

Numero de mediciones de una red de sensores minima
Precision global

Conjunto de posiciones ordinales de unos en q;
Conjunto de posiciones ordinales de unos en q;
Numero de ecuaciones del modelo del proceso

Numero de variables del modelo del proceso

nof Numero de criterios de optimizacién individuales

P

conjunto de soluciones Pareto Optimas

pfa Vector de probabilidad de falla acumulada

| 1).¢
pu

P,

Vector de posiciones ordinales de unos en q

Vector de posiciones ordinales de ceros en q

Soluciones del frente &
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q Vector de variables binarias

r Rango matricial

r» Radio de nicho

R, Confiabilidad del sistema

R, Confiabilidad de la estimacién de cualquier variable del proceso
S Subconjuntos de E

u Vector de variables no medidas

w  pesos

x Vector de variables medidas

z  Vector de flujos de dimensidn n

Letras Griegas
67 Varianza de i-ésima variable estimada
o’ Varianza del i-ésimo error de medicion

0  Coleccion de columnas linealmente independientes de D
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CAPITULO V

DISENO DE REDES GENERALES DE SENSORES

5.1 Introduccién

En este capitulo se presenta el disefio de una red de sensores de costo minimo
sujeto a restricciones de estimabilidad y precisién sobre un conjunto de variables claves.
En contraste con el problema resuelto en el capitulo anterior, se considera aqui un
escenario mas realista, dado que la observabilidad de todas las variables no medidas del

proceso no siempre es requerida.

Resulta un caso de disefio general, en el cual el nimero de sensores que
intervienen en la red no se conoce de antemano. En consecuencia, su resolucion
matematica es notablemente mas compleja que la correspondiente a redes con numero
minimo de sensores, y tal lo planteado en el Capitulo 2, sdlo instancias de tamafio
pequefio pueden resolverse con estrategias de tipo ramificacién y acotacién. Si el
objetivo es encontrar soluciones a problemas de mayor envergadura, entonces las
heuristicas aparecen como una alternativa valida. Dentro de éstas, los AE con algunas
variantes respecto del AE simple, se han utilizado en problemas de optimizacién no

lineales combinatorios con resultados satisfactorios.

El disefio de redes generales de instrumentos involucra algunos aspectos
importantes que condicionan necesariamente el algoritmo a utilizar para su resolucion;

entre éstos cabe mencionar:

» Necesidad de explorar un espacio de bisqueda de gran tamafio

> Posibilidad de existencia de una superficie de fitness con varios subdptimos

> Necesidad de paralelizar su resolucién, con el objeto de reducir los tiempos de
computacion en problemas muy grandes

» Proveer buenas soluciones alternativas

Estos aspectos dejan fuera de competencia a un AG simple, tal como fuera

analizado en el Capitulo 3. Sin embargo, sobre su base puede disefiarse un AE que
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considere los aspectos mencionados y sea mas eficiente, incluso, que otros métodos de

solucidn.

En este capitulo se formula el problema de disefio de redes generales, se
describen los procedimientos utilizados para el calculo de las restricciones y se presenta
una estrategia eficiente de resolucion. Esta utiliza un enfoque orientado a las ecuaciones
basado en un AE hibrido, con poblacidon inicial sembrada y un esquema de seleccidon

local basada en el modelo de vecindades.

5.2 Formulacion del problema

El disefio de una red de sensores de minimo costo que satisface las restricciones
de estimabilidad y precisién sobre un determinado conjunto de variables claves se

formula como sigue:

A{m CT = Zci q;

i=1

S.z. , (51)
E, 21 VjeK

6,<6, VkeP
siendo: ¢; el costo del caudalimetro disponible para medir el flujo i; q el vector de
variables binarias tal que g;= 1 si z; es medido y ¢g;= 0 en caso contrario; E; representa el
Grado de Estimabilidad de la variable j (Bagajewicz and Sanchez, 1999) y &, indica el
Desvio Estandar de la Estimacion de la variable £ obtenida después de aplicar un
procedimiento de Reconciliacién de Datos. Las restricciones de estimabilidad y
precision se imponen sobre los flujos pertenecientes a los subconjuntos K y P, siendo P

un subconjunto de K.

Localizacion Optima de Instrumentacion de Procesos 77




Si se denota A(p) al conjunto de todas las posibles combinaciones de p
mediciones y A4;(p), al [-ésimo elemento (combinacién) de este conjunto; la definicién
de Grado de Estimabilidad se enuncia a continuacién: “una variable j (medida o no)
tiene Grado de Estimabilidad E; si: {resulta estimable después de la eliminacion de

cualquier combinacién 4,(E;-1) € A(E-1)} y {resulta no observable cuando al menos un

conjunto A,(E;) € A(E;) se elimina}.

Del anélisis de la definicién anterior surge que, las restricciones impuestas sobre
la estimabilidad de las variables claves se satisfacen si éstas son medidas u observables.
En consecuencia el andlisis de la factibilidad de una solucién q con respecto a la
estimabilidad se reduce a determinar si las variables claves no medidas contenidas en q
son observables. Para ello se eligio utilizar un procedimiento de Clasificacion de
Variables flexible, tal como el basado en factorizaciones ortogonales Q-R (Sanchez y

Romagnoli, 1996), que se describe a continuacion.

5.2.1 Clasificacion de Variables mediante Factorizaciones Ortogonales

Los procedimientos matematicos de Clasificaciéon de Variables permiten
categorizar las variables medidas y no medidas de un proceso teniendo como datos el
modelo que representa su operacion y un conjunto de instrumentos. Se aplican
diferentes estrategias dependiendo de la complejidad matematica del sistema de

ecuaciones que constituye el modelo.

Dado el sistema de ecuaciones algebraicas lineales representado por la formula
4.1, la descomposicién Q-R de la matriz B (asociada a n, variables no medidas) permite

obtener las matrices Q,, R, y la matriz de permutacion I, tal que

BII, =Q,R, (5.2)

asu vez Q, v R, pueden dividirse en
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R R
Q. =[Q., Q] Ru{ N O“’J (5.3)

con 7, =rango(B) = rango(R ). Cabe destacar que Q, es una matriz ortogonal y R
es una matriz triangular superior de dimensidén 7, . De la misma manera las variables no

medidas pueden separarse en dos conjuntos

o' u= u.
Jus| (5.4)

Premultiplicando el sistema de ecuaciones generales D.z =0 por Q! = Q' se obtiene

TA R, R
[g;‘A N 0“2] u, |=0 (5.5)

Las variables contenidas en el vector u, de dimension r, pueden expresarse en funcién

de las demas variables de 1a siguiente manera

u, =-R;Q;Ax-R,R u, (5.6)

o Tu
Las siguientes conclusiones surgen del analisis de las ecuaciones anteriores:

Conclusion 1

Sirango(R,) = r, = n,, siendo n, el nimero de variables no medidas, entonces todas las

variables no medidas son estimables con las mediciones existentes

Sirango(R,) = r, < n,, entonces al menos (n, - r,) variables no pueden calcularse.

Conclusion 2

Las variables en el subconjunto u, _, representan la minima cantidad y la localizaciéon
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de las mediciones necesarias para satisfacer la condicion de estimabilidad completa del

sistema, es decir que todas las variables no medidas sean observables.

> Conclusion 3

La matriz Q_, obtenida de la factorizacion Q-R (B) es tal que

QT B=0 (5.7)

La factorizacion Q-R de B da informacion sobre la factibilidad de calcular las

variables no medidas. Las variables contenidas en u, _ son no observables. Con
respecto a las incluidas en u,_, algunas pueden calcularse directamente utilizando las

mediciones disponibles, mientras que otras dependen de los valores de variables en

u, _, . Para clasificar las variables en u, es necesario inspeccionar las filas de la matriz

R, =R'R, (5.8)

ul
Una variable en u_ es observable si la correspondiente fila en la matnizR ; es el vector

nulo, en caso contrario es no observable.

La clasificacion de las variables medidas resulta de examinar la matriz Gy

G,=Q, A (5.9)

Las columnas de G, que son vectores nulos representan las variables medidas que no
participan en ecuaciones con otras mediciones, por lo tanto corresponden a mediciones
no redundantes. Las columnas restantes de G, estan asociadas a las mediciones

redundantes.
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5.2.2 Calculo de las Restricciones de Precision

La precisiéon de las estimaciones de las variables medidas contenidas en q se
calcula, luego de aplicar el procedimiento de Reconciliaciéon de Datos, como la raiz

cuadrada de los elementos de la diagonal de la matriz Sy,

S, =Cov(®X)=(1-M)S (I-M)", (5.10)

siendo M =8 G[(G,S,G;)"'G, y S, representa la matriz de covarianza de los errores

aleatorios de las mediciones, €, que se suponen tienen una distribucion normal con

media nula.

De forma analoga, la precision de las variables no medidas en q se calculan

como la raiz cuadrada de los elementos de la diagonal de la matriz S,,

S, =Cov(i)=HS H", (5.11)

siendo H=-R;'"QJA.

5.3 Nuevo Algoritmo Evolutivo
A continuacién se describe un nuevo procedimiento basado en AE para resolver

el problema de disefio de redes generales de sensores.

5.3.1 Justificacion de un Algoritmo Evolutivo con Poblacién Estructurada

Los AE son una clase de algoritmos utilizados en optimizacidén que intentan
simular la evolucién natural. En términos generales los dos principales componentes en
un proceso evolutivo son la seleccidn natural y la modificacién de material genético en
forma aleatoria. La idea de un paisaje adaptivo o superficie de fitness, ésto es la
representacion del fitness como funcién de todas las posibles combinaciones de material
genético, es util para describir el efecto de estas dos componentes sobre la evolucién de

las poblaciones.
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En un problema de maximizacion, si la seleccion domina el proceso, la
descendencia de los individuos mejor adaptados (mejores soluciones) tendera a ser mas
numerosa, de mejor fitness y a ubicarse en los picos del paisaje. De esta forma, al cabo
de varias generaciones, la poblaciéon se habrd movido hacia un O6ptimo, no
necesariamente global. Si los efectos estocasticos dominan, la poblacién se mueve en

forma aleatoria sobre la superficie de fitness.

Los AG tradicionales utilizan esquemas de seleccion y apareamiento panmiticos,
ésto es cada individuo compite globalmente con todos los otros presentes en la
poblacién. Durante el proceso de seleccién, un individuo seleccionado puede
potencialmente aparearse con cualquier otro individuo en la poblacidén. Aunque estos
esquemas, tales como seleccién estocastica con reemplazo, son ampliamente utilizados,
se ha llegado a la conclusién que no tienen buen desempefio para realizar bisquedas de
genotipos “exitosos” en paisajes adaptivos de gran tamafio y multimodales, tal como los
que se encuentran al resolver el problema de disefio planteado (Collins, 1992). Sucede
que la poblacién es incapaz de mantener genotipos radicalmente diferentes con buen
fitness debido al problema de convergencia prematura. El balance entre explotacion y
exploracion ha sido un tema de analisis constante en los AG tradicionales. En la
literatura pueden encontrarse muchas variantes sobre el AG clasico que intentan

resolverlo, algunas de las cuales se presentan a continuacion.

De Jong (1975) introdujo en los AG un esquema llamado crowding
(amontonamiento o apifiamiento), en el cual los nuevos individuos (descendencia)
reemplazan a los padres que poseen una similaridad genotipica. S6lo una parte de la

poblacidn se tiene en cuenta al ejecutar las etapas de seleccién, mutacién y cruzamiento.

Otro enfoque es utilizar una funcion de sharing, tal como se introdujo en el
capitulo anterior al resolver problemas multiobjetivo, donde la exploracién de diferentes

zonas del paisaje adaptivo se torna crucial.

Collins, en su trabajo “Estudios sobre Evolucidn Artificial” enuncia: “en los
procesos naturales no aparecen problemas de convergencia muy difundidos, aun

después de billones de arios de evolucion, la necesidad de métodos especiales para
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evitar la convergencia en AG sugiere que existe un problema bdsico en la forma en que
la evolucion esta siendo modelada” . El método propuesto por Collins se basa en utilizar
poblaciones estructuradas, cuyo efecto consiste en dividir a la poblacién en
subpoblaciones genéticamente independientes. Atn cuando el proceso de evolucién
conduzca a que cada subpoblacién local se localice alrededor de un sub-6ptimo, cada
una podria fijarse en un genotipo diferente, manteniendo diversidad en la poblacion
considerada como un todo. En otras palabras descentralizar una poblacién simple en
varias subpoblaciones, permite un mejor muestreo del espacio de busqueda y mejora el
comportamiento del algoritmo bésico tanto en calidad de soluciones como en tiempos

de ejecucion (Alba y co., 2002 ).

En la bibliografia se han propuesto varios modelos de poblaciones estructuradas

usualmente categorizados como modelos de islas o modelos de vecindades.

En el primero, conocido como AEs distribuidos, la poblacién se divide en varias
subpoblaciones sobre las que se ejecutan AEs independientes, que cooperan entre si a
través de un mecanismo denominado migracion. El rol de la migracién es intercambiar
informacién (por ejemplo por cruzamiento) entre una isla y otra; la cantidad de
individuos migrados (velocidad) y la frecuencia de migracion determinan la cantidad de

informacion intercambiada.

En el segundo modelo, conocido como AEs celulares, el intercambio de
informacién entre los individuos esta restringido a una estructura de vecindad local.
Esto es, un individuo dado tiene su propio conjunto de compaiieros potenciales de
apareamiento definido por la vecindad del individuo; al mismo tiempo un mismo
individuo pertenece a varios conjuntos de apareamiento. Con el objetivo de simular una
topologia del espacio de busqueda determinada, los individuos se distribuyen en una
grilla unidimensional (anillo) o bidimensional (toroide) (Sarma y co., 1997). El
solapamiento de las vecindades permite una difusion uniforme de las buenas soluciones

a través de la grilla.

La Figura 5.1 (Alba y co., 2002) ilustra esquematicamente el modelo panmitico

junto con los modelos de islas y de vecindades.
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Figura 5.1. a)modelo panmitico; b)modelo de islas; ¢) modelo de vecindades

En conclusién las caracteristicas y diferencias de esos tres modelos puede

resumirse como sigue:

> En el modelo panmitico todos los individuos estan en la misma poblacién, la
cual, generalmente es de mayor tamafio. Cada individuo puede interactuar con
cualquiera de los otros.

> El modelo de islas mantiene mas de una poblacién de menor cantidad de
individuos que en el modelo anterior, los individuos interactiian dentro de cada
isla y la interaccion entre islas se realiza a través del mecanismo de migracion.

» El modelo de vecindades locales puede pensarse como micro poblaciones cuyo
tamafio esta dado por la cantidad de vecinos de cada individuo y la interaccion
entre las vecindades se permite por la pertenencia de cada individuo a varias

vecindades.

Una vez que ha sido disefiado un modelo de poblacién estructurada, éste puede
ser implementado tanto en una maquina con un solo procesador, como en un hardware
en paralelo. Si bien un AE canoénico es intrinsecamente paralelizable, existe una larga
tradicién en utilizar este modelo en las implementaciones en paralelo. Esto resulta
atractivo si se tiene en cuenta su aplicabilidad a la resolucién de problemas
combinatorios de gran tamafio, como el disefio de instrumentacién en plantas de gran
escala, ya que suministran un mejor muestreo del espacio de busqueda, a la vez que

reducen los tiempos de ejecucion.
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Para la resolucién del problema planteado en este capitulo se utilizé una
poblacion descentralizada en forma de vecindades unidimensionales, implementada en

forma secuencial.

5.3.2 Disefio del Algoritmo Evolutive

5.3.2.1 Generacion de la Poblacion Inicial

La generacion de la poblacion inicial puede realizarse al azar, como en un AG
clasico. Sin embargo el conocimiento especifico del problema permite construir una

poblacidn inicial de mejor calidad, lo cual contribuye a mejorar la futura evolucion.

En este trabajo se optd por generar la poblacién inicial dentro del espacio de
soluciones factibles desde el punto de vista de la estimabilidad (Carnero y co., 2002).

Para ello fue necesario implementar un algoritmo que se describe a continuacidn.

Cada solucién se representa por medio de una matriz T de dimension [rv x
(m+1)], donde rv es el mimero de variables requeridas y m representa el niimero de filas

de la matriz de incidencia D.

Las primeras m columnas de T contienen la posicién ordinal en D, de la
ecuacién o combinaciones de ecuaciones que son usadas para el célculo de cada
variable requerida. En caso de ser necesario, se agregan ceros hasta completar las m
columnas. La tltima columna de T corresponde al Indice de Medicién, M/, que es una
variable aleatoria discreta asociada a cada variable requerida. Los valores asumidos por
esta variable pueden ser 1, si corresponde a una variable medida no redundante, O si es

una variable no medida y -1 si corresponde a una variable medida redundante.

Una convencién especial se ha adoptado para escribir la posicién ordinal en D
correspondiente a las ecuaciones involucradas en el calculo de una variable requerida.
Para cada fila de T, el primer lugar es ocupado por la posicion ordinal de la ecuacién
con coeficiente distinto de cero. Los otros lugares se completan con las posiciones

ordinales de las ecuaciones con coeficientes cero y los restantes lugares con ceros.
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Para ilustrar la representacion de una solucion, considérese que las variables z, y
z4 son las variables requeridas en el diagrama de flujo representado por la matriz de

incidencia D,

La variable z, aparece con coeficientes distintos de cero en las filas 1 y 2. Por lo
tanto z, puede ser calculada de cuatro maneras diferentes: a) utilizando la ecuacién 1 b)
utilizando la ecuacién 2 c) utilizando una combinacién de las ecuaciones 1 y 3 d)

utilizando una combinacion de las ecuaciones 2 y 3. Considérese la siguiente solucién

Ecuacion 1 | Ecuacion 2 | Ecuacion 3 MI
72 1 3 0 1
Z4 1 2 0 0

Esto significa que la variable requerida z, se calcula a través de la combinacion
lineal de las ecuaciones 1 y 3, en tanto que la variable requerida z, se estima utilizando
la combinacidn lineal de las ecuaciones 1 y 2. La tdltima columna del arreglo indica que
z; y z4 son consideradas variable medida no redundante y variable no medida

respectivamente.

La calidad de la poblacién inicial puede mejorarse al considerar que la variable
aleatoria discreta MI asume un valor -1. Esto permite introducir variables medidas
redundantes en la primera generacién. Més atn, se consideran altas probabilidades para
el evento MI = -1 con el objeto de incrementar la redundancia y consecuentemente la

precision.

El tamafio maximo de la poblacion esta dado por el nimero total de
combinaciones entre los (2™ r,) subconjuntos de ecuaciones que pueden ser utilizadas

para calcular las variables requeridas y los tres resultados posibles de la variable M.
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Para generar una solucion inicial factible se aplica el siguiente procedimiento

para cada variable requerida p (p=1..., rv).
Definir I = {1,..., m}.

Definir 0 como el conjunto de los elementos de I que corresponden a las filas de D con
entradas distintas de cero para la variable p. A lo sumo dos elementos de I satisfacen

esta condicion.

Seleccionar el primer bit de la fila (z,,) . Si O tiene dos elementos se selecciona uno de
ellos en forma aleatoria y se considera a = 2. En caso contrario, el unico elemento de 0

constituye el primer bit y a=1.
DefinirI"=1-0
Inicializar t,, =0 ,conw=2,..,m

. . ) I
Generar #,, con w =2,..m; Se selecciona una combinacién del conjunto (|b1 , b e {0,

L,...,

|'| } usando un procedimiento aleatorio. Primero se genera un valor de b y luego se

obtiene un conjunto de cardinalidad &b de los elementos de I°, con la siguiente

metodologia:

Cada ecuacion se incluye en forma secuencial en la combinacién propuesta, si
entre las variables que participan, existe al menos una que tenga coeficiente de
distinto signo en las respectivas ecuaciones. Esto impide que una ecuacién sélo
introduzca variables sin quitar ninguna otra. Esto es, si CI/ es el conjunto de
variables de la combinacién lineal actual, entonces la ecuacidon i €I” se

adiciona a la combinacién lineal para dar ct/*’ si ct/* & cr/.
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Seleccionar aleatoriamente los valores de MT.

Cada solucién inicial factible se codifica en un vector binario, q, que representa

una propuesta de instrumentacién. Esto se realiza a través del siguiente procedimiento:

Inicializar el vector de variables medidas (q) y el vector de memoria (mem) como
vectores nulos. Ambos vectores son de dimension 7, el primero tiene sus componentes
iguales a 1 para las variables medidas mientras que el segundo tiene sus componentes

en 1 si la variable correspondiente es medida o estimable.

Repetir para cada variable p (p=1..., rv) perteneciente a vector req (variables

requeridas )

1) Si Ml(p)=1, la variable es medida y no redundante, el elemento del vector q

que corresponde a req(p) es igual a 1, esto es q(req(p)) =1

i1) Si MI(p)=0, la variable es no medida, entonces su valor sera calculado usando
la combinacién lineal propuesta en el cromosoma. En este caso, las variables que
participan en la ecuacion resultante, excepto p, deberian ser medidas e incluidas en q. El
vector mem se actualiza incorporando tanto las nuevas variables medidas como las

estimables.

Si MI(p)=-1, la variable es redundante (medida y estimable), los procedimientos

1) e ii) se aplican simultaneamente.

hasta que el vector mem contenga unos en las posiciones correspondientes a todas las

variables requeridas.
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5.3.2.2 Funcién de aptitud
El célculo de la funcidon de aptitud o fitness para cada solucién q se realiza

considerando el costo de cada variable medida y la violacién a las restricciones como

sigue:
fitness(q) = Zc,. q,+p (5.12)
i=1

donde p es la funcién de penalizacidén aplicada a las soluciones no factibles. Se
considera que p es cero si no ocurre una violaciéon. En caso contrario se asumié6 para p
un valor igual al maximo costo de instrumentacidn, que constituye un limite superior
para los posibles valores de la funcién objetivo. Posteriormente la seleccién realizara,
ademas, un ranking de los valores de la funcién objetivo para conformar el conjunto de

apareamiento.

5.3.2.3 Operadores genéticos
Los operadores genéticos son los encargados de modificar la poblacién y
conducir la evolucién. Se analizan a continuaciéon los métodos de seleccion,

cruzamiento y mutacién utilizados en este trabajo.

a) Seleccion

En un AE equipado con seleccién local, el intercambio de informacidn entre los
individuos esta restringido a una estructura de vecindad local. Con el objetivo de
simular una topologia del espacio de busqueda determinada, los individuos se
distribuyen usualmente en una grilla unidimensional (anillo) o en un toroide

bidimensional.

En este trabajo se utilizé6 una estrategia de seleccion local basada en una
vecindad lineal, en la cual cada individuo tiene una vecindad dada por los v individuos
que lo preceden o suceden. Asi un individuo £ tiene k-v precedentes y k+v sucesores. En

los extremos, algunos vecinos corresponderan al extremo opuesto.
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El método define, en primer lugar, un conjunto de individuos que son
seleccionados para ser "padres”; el mecanismo de seleccion utilizado es el método de
muestreo estocastico universal aplicado a una poblacion de individuos todos con igual
probabilidad de ser seleccionados, con el objeto de distribuir uniformemente los
individuos padres. La seleccion de las "madres" o compafieros de apareamiento se
realiza, para cada padre, entre los individuos de su vecindad. Para evitar diferencias
desproporcionadas en los valores de fitness, se somete a la poblacion a un ranking lineal
antes de comenzar el proceso. De esta manera los cromosomas son seleccionados
proporcionalmente a su rango mas que a los valores reales de la funcidn de aptitud, de
acuerdo a la expresion 3.5. Asi se evita que superindividuos eliminen material genético

deseable y hagan que la evolucion converja prematuramente (Michalewicz, 1996).

Como ejemplo, considérese una poblacién formada por once individuos cuyos
valores de fitness y probabilidad de seleccién ps, luego de aplicar ranking lineal

utilizando la ecuacién 3.5 con un pardmetro 77, =1.3, se muestran en la Tabla 5.1.

[Individuo Cromosoma Fitness Ds
1 11111110 11500 0.0909
2 10000101 5000 0.1182
3 11010110 7500 0.1073
4 10100101 7500 0.1073
5 01010111 8000 0.1018
6 11010110 7500 0.1073
7 01011110 8000 0.1018
8 11100100 7500 0.1073
9 11010010 18000 0.0636
10 00011110 6500 0.1073
11 01010110 6500 0.1073

Tabla 5.1. Poblacién inicial para el ejemplo de la planta de amoniaco

N° Individuo

1

3

5

7

10

Tabla 5.2 Individuos seleccionados como padres.
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La Tabla 5.2 contiene los individuos que fueron seleccionados como padres

tomando un tamafio de vecindad v = 6. Estas se presentan en la Tabla 5.3.

Predecesores N° Ind Sucesores
9,10, 11 1 2,3.4
11,1,2 3 4,56
2,3,4 5 6,7, 8
4,5,6 7 8,9,10
7.8,9 10 11,1,2

Tabla 5.3. Vecindades de cada individuo de la poblacién seleccionada.

Considerando la vecindad del primer individuo, puede observarse que el
individuo 2 es el que posee mayor probabilidad de ser seleccionado como compafiero de
apareamiento del cromosoma 1. El procedimiento de seleccion para conformar el pool

de apareamiento arroja los resultados que se muestran en la Tabla 5.4.

Padre Madre
1 2
3 2
5 2
7 10
10 2

Tabla 5.4 Padres y madres seleccionados.

Finalmente, la poblacidn seleccionada se dispone en un vector cuyas
componentes impares corresponden a los padres y las componentes pares a las madres.
Esta es la poblacion que serd sometida a la accion de los operadores genéticos de
cruzamiento y mutacion. Una vez realizadas dichas modificaciones se realizara la

insercion de los individuos en la poblacion original.

La reubicacién de la descendencia se realiza de forma tal de respetar las
vecindades de los progenitores e incorporar elitismo al algoritmo, capturando buenas

soluciones que permaneceran en las sucesivas generaciones.

El procedimiento de seleccidn local puede esquematizarse como sigue:
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e Para cada individuo i; seleccionado como padre, se elige como

compafiero de apareamiento el mejor vecino ij,

e Se someten ambos a cruzamiento y mutacién para dar lugar a la

descendenciai; e ;.

e Sielfitness dei; es mejor que i; se reemplaza i; por i; . De igual manera
si el fitness de ij’ es mejor que i; se reemplaza el hijo en el lugar del

progenitor.

b) Cruzamiento

El operador de cruzamiento es el encargado de intercambiar “material genético”
entre dos individuos. Se utilizo, en este trabajo cruzamiento uniforme, en el cual cada
bit es copiado desde el padre o la madre de acuerdo con una mascara de bits generados
en forma aleatoria. Los progenitores son tomados del vector de salida del procedimiento

de seleccion.

¢) Mutacioén
El operador mutacion permite la inclusién de elementos diferentes a los existentes en la

poblacion actual. En este trabajo se utilizé un operador de mutacion estandar.

5.3.2.4 Procedimiento de busqueda local

Cuando se dispone de informacioén especifica del problema a resolver, ésta
puede ser utilizada para implementar una técnica de busqueda local que trabaje
conjuntamente con el AG. Este método, conocido como hibridizacién, permite explotar
la perspectiva global del AE y la convergencia que aporta la técnica de busqueda

especifica (Goldberg, 1989).

Dicha implementacién puede ser llevada a cabo de diferentes formas, puede por
ejemplo, permitirse que el AE se ejecute hasta alcanzar cierto grado de convergencia y

entonces realizar la optimizacion local sobre un cierto porcentaje (usualmente del 5 al
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10%) de la poblacion en la ultima generacion. Otra alternativa es seleccionar de la
poblaciéon corriente uno o mas de los mejores individuos, aplicar la bisqueda local
sobre ellos e insertarlos nuevamente en la poblacién para continuar con la optimizacién

genética normal.

El procedimiento de busqueda local implementado en este capitulo utiliza esta
ultima alternativa, seleccionando el 5 % de los individuos mejor adaptados y que

representan soluciones factibles desde el punto de vista de la estimabilidad.

El entorno para una solucién particular, donde se lleva a cabo la optimizacion
local, esta definido como el conjunto de soluciones que se encuentran a una distancia
de Hamming menor o igual que 2 (dos). El algoritmo de busqueda local inspecciona el
entorno, con el objetivo de encontrar una solucién de mejor fitness, evaluando dos
alternativas: la posibilidad de intercambiar una variable medida con una no medida
(distancia de Hamming=2) o la de eliminar una variable medida del conjunto de

mediciones sin reemplazarla (distancia de Hamming=1).

Dicha inspeccion se realiza utilizando el procedimiento de clasificacion de

variables de la forma que se describe a continuacién (Carnero y co., 2004).

Dada una solucién qg la ecuacion 5.6 permite expresar el vector de variables no

medidas de la siguiente forma:
ur, = —R;:QIIAX - R;:Ruzun_—r, = CX - RlUun,—r_

Las matrices C y Ryy contienen la informacion necesaria para determinar el par
de variables medidas y no medidas pertenecientes a qo que pueden ser intercambiadas

mientras se preserva la observabilidad de las variables requeridas: “Un par de variables

(i, X)) pueden ser intercambiadas si el coeficiente c; # 0y la correspondiente fila i de

’

Ry es nula ”

Por otra parte, si una columna de la matriz C resulta nula implica que la

correspondiente variable medida no participa en el calculo de las variables no medidas
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corrientes y puede por lo tanto ser extraida del conjunto de mediciones a la vez que se
mantiene la estimabilidad de las variables claves: “Una variable medida x; puede pasar

»

a no medida si la correspondiente columna j de la matriz C es nula

Como ejemplo, considérese una matriz D de tamafio (5x8)

-1 0 0 0 0 1 0 1
1 -1 0 0 0 0 0 O
D=0 1 -1 0 0 0 O O
0 0 1 -1 -1 0 0 O
00 0 1 0 0 -1 -1]

El conjunto de variables requeridas sujetas a restricciones de estimabilidad es
K={z;, 25, Zs }. Supdéngase una soluciéon qo = [l 1 0 0 0 0 O 1] de la poblacién
seleccionada. El procedimiento de clasificacién de variables arroja como resultado que
las variables no medidas correspondientes a los flujos z; y zs son determinables con la

instrumentacion propuesta, de acuerdo a la siguiente expresion:

w,] [0 1 0 0
X

u2=001x_—1[u]

| |10 =177 1ot
X

u,| 10 1 =177 |1

donde u; corresponde al flujo z3, u; al flujo z, , u; al flujo z4 , u4 al flujo z;s, us al flujo z7,

x al flujo z1, x; al flujo z; y x3 al flujo zg.

Puede observarse que los intercambios factibles son (x;,u3), (xz2,ur), ¥ (x3,u3).
Cada intercambio origina una nueva propuesta de medicion donde se preserva la
observabilidad de las variables requeridas y constituyen el entorno E(qg) de la solucién
dada . Para este caso la matriz C no tiene columnas nulas y por lo tanto no es factible

eliminar ninguna variable medida del conjunto de mediciones.

El algoritmo general de busqueda local utiliza la subrutina mejorar que consiste

en realizar los intercambios de acuerdo al siguiente esquema:
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cualquier q € E(q,) con fitness(q) < fitness(q,)

mejorar(q,) = . .
no" caso contrario

Dicho algoritmo se presenta a continuacion:

/***********************************************************/

/* Algoritmo de busqueda local*/

/***********************************************************/

comenzar
do: = solucién inicial

mientras mejorar(gy)# ‘no’ hacer
o := mejorar (Jp)

retornar qp
fin

5.3.3 Ejemplos y Resultados

El AE descripto anteriormente fue aplicado al disefio de una red de sensores para
la planta de amoniaco simplificada presentada en el Capitulo IV. El proceso involucra
cinco unidades y ocho corrientes, por lo tanto cada solucién es codificada con un
cromosoma de ocho bits. Si bien este ejemplo representa una instancia del problema
propuesto de tamafio pequeflo, este se utilizé como problema verificacién para permitir
la comparacion de los resultados obtenidos con un algoritmo de bisqueda tipo rama y

acotacion.

El conjunto de variables requeridas sujetas a restricciones de estimabilidad es
K={z,, 22, z¢ }, el subconjunto P={ z; zs } corresponde a las variables sujetas también a
restricciones de exactitud. La Tabla 5.5 muestra el costo de los instrumentos
disponibles, su desvio estandar y los limites superiéres sobre el desvio estandar de las

variables claves, expresados en porcentaje del valor verdadero de los flujos.

Los parametros del AE se muestran en la Tabla 5.6, mientras que los resultados
de la optimizacion se presentan en la Tabla 5.7. La mejor solucién obtenida mediante la

técnica propuesta corresponde al optimo global encontrado utilizando el método de
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rama y acotacién presentado en el Apéndice de este capitulo.

Corriente | Flujos Costo c c

1 1000 1000 3%

2 1000 1500 2% 1.5%

3 1000 2500 1.5%

4 600 1500 2%

5 400 1500 2%

6 550 2500 1.5% 1.5%

7 150 1000 3%

8 450 1500 2%

Tabla 5.5. Datos del ejemplo

Parametro Valor
Tamafio de la poblacién 11
Probabilidad MI = -1 0.4
Probabilidad MI =1 0.3

Método de Seleccion

Seleccion local

Presién selectiva 1.3
Tamafio de la vecindad 3
Probabilidad de Mutacién 0.01
Probabilidad de cruzamiento 0.7
Numero de generaciones 20
Tabla 5.6 Parametros del AE
Nro. de Sensores 2
Localizacién Optima 6,8
Desvio Estandar de las G,=1.22
estimaciones de las variables
G6,=1.5
Costo $ 4000

Tabla 5. 7. Resultados de la optimizacion para el ejemplo propuesto
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5.4 Conclusiones

En este capitulo se analiz6 el disefio de redes de sensores para el caso mas
general. El enfoque propuesto para el modelado matematico del problema no admite
expresar las restricciones de estimabilidad y precision como una funcién explicita de las
variables binarias, ya que las dimensiones de las matrices involucradas en el modelo del
proceso dependen del conjunto de mediciones propuesto, es decir del vector binario q.
De acuerdo a la clasificacién propuesta por Nemhauser (Nemhauser, 1999), ésto implica
que el problema asi modelado sea clasificado como uno de optimizacién combinatoria

genérico y no como uno de programacion no lineal mezcal entera (MINLP).

Dada las caracteristicas complejas del problema planteado y la necesidad de
resolver instancias del mismo que representen plantas de tamaiio real, se propuso como
técnica de resoluciéon un AE hibrido, con poblacion inicial sembrada y operadores
genéticos adecuados, haciéndose especial énfasis en la estructura espacial de la
poblacién y en el operador de seleccién, asi como en la posibilidad de su

implementacién en paralelo casi en forma directa.
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Nomenclatura del Capitulo V

a(p) Conjunto de todas las posibles combinaciones de p mediciones

A

B

C

Submatriz de D correspondiente a variables medidas
Submatriz de D correspondiente a variables no medidas

Vector de costos de instrumentacion

CT Costo de capital total

D

m

Matriz de incidencia del proceso de dimension (m x n)

Entorno de una solucion

Grado de estimabilidad de la variable j

Valor de fitness

Individuo

Conjunto de variables de proceso sujetas a restricciones de estimabilidad

Numero de ecuaciones del modelo del proceso

mem  Vector dememoria

MI Indice de Medicién

q

r

Numero de variables del modelo del proceso
Conjunto de variables de proceso sujetas a restricciones de precision
Vector de variables binarias

Rango matricial

req Vector de variables requeridas

rv Numero de variables requeridas

Sy
Sx

Sy

Matriz de covarianza de las estimaciones de las variables no medidas
Matriz de covarianza de las estimaciones de las variables medidas

Matriz de covarianza de los errores aleatorios de las mediciones
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T Matriz de representacion de soluciones
u  Vector de variables no medidas
x Vector de variables medidas

z Vector de flujos de dimensién n

Letras Griegas
g Vector de errores aleatorios de las mediciones
o; Desviacion estandar del i-ésimo error de medicidon

6, Desviacién estandar k-ésima variable estimada

v Tamafio de vecindad

p Funcidén de penalizacion
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APENDICE CAPITULO V

Técnicas de enumeracion implicitas: algoritmo de branch and bound

El método de ramificacién y acotacién o branch and bound se basa en la
enumeracion inteligente de todas las soluciones posibles en un problema de

optimizacién combinatoria.

La implementaciéon de un método de estas caracteristicas requiere que el

problema particular a resolver exhiba dos condiciones:

e Un conjunto de soluciones, representadas por un nodo, puede
particionarse en subconjuntos mutuamente excluyentes. Cada uno de
estos subconjuntos son denominados hijos del nodo original. El término
ramificacién estd referido a estas particiones sucesivas del espacio de

soluciones

e Se debe contar con un algoritmo para el calculo de un limite inferior
sobre el costo de cualquier solucién en un subconjunto dado. Estos
limites inferiores (acotacidén) son utilizados para construir una prueba de

optimalidad sin inspeccién exhaustiva de todo el espacio de bisqueda.

A continuacién se muestra el pseudocddigo utilizado para resolver el ejemplo

de una red de amoniaco utilizando una estrategia de ramificacion y acotacion.

/***********************************************************/

/* Algoritmo Branch and Bound utilizado para resolver el */

/* ejemplo de una red de amoniaco */
/***********************************************************/

Inicio

Conjuntoactivo:={0} /* ninguna corriente es medida*/
Niveles:={0} /* Nodo raiz=>nivel 0 */
U:=10000 /* Limite superior del costo */
Mejor:=0 /* Mejor solucion encontrada */
k=0
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mientras conjunto activo no es vacio hacer

nodo:=conjuntoactivo (1)
nivel:=niveles (1)
remover nodo k de Conjuntoactivo
generar hijos del nodo k (h) y su costo (z)
para i=1: numero de hijos del nodo k

si z(i)>=U

descartar h(i)
sino-si h(i) es una solucion factible

U:=z (1)
Mejor:=h(1i)
sino

Setactivo:={setactivo U h(i)}
Niveles.={niveles U (nivel+l)}
Fin
Fin
Fin
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CAPITULO VI

EJEMPLOS DE APLICACION

6.1 Introduccion

Este capitulo contiene ejemplos de disefio de redes de sensores para el sistema
de vapor de una planta de produccion de metanol presentado por Serth y Heenan (1986).
Este proceso consta de 28 corrientes y 11 equipos. Los ejemplos consideran que los
sensores pueden ubicarse sobre cualquier corriente, suposicién que aumenta el numero
de combinaciones a evaluar por el algoritmo de resolucion. El espacio de bisqueda para

este problema es 2"28=268.435.456 combinaciones posibles.

Se presentan diferentes casos de disefio resueltos mediante los AE propuestos en
esta tesis. En primera instancia se analiza el disefio optimo de redes con nimero minimo
de sensores, considerando criterios de optimizacion simples y miultiples. Posteriormente
se discute el desempefio de la estrategia evolutiva para disefio de redes generales de
sensores, considerando casos con requerimientos cada vez mayores en la cantidad de

variables claves.

6.2 Descripcion del Proceso

El diagrama de flujo del sistema de vapor de la planta de produccién de metanol
se presenta esquematizado en la Figura 6.1. Ademas en la Tabla 6.1 se muestran los
valores verdaderos de los caudales masicos, C";, para cada corriente del proceso
expresados en tn/h y la probabilidad de falla acumulada, pfa;, el desvio estandar del
error de la medicion y el costo de cada instrumento de medicién disponible para medir

el correspondiente caudal. Esta informacion se extrajo del trabajo de Sen y co. ( 1998).
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Corriente C"; of o Ci

1 0.86 0.141 0.0215 3.7

2 1. 0.174 0.025 4.5

3 111.82 0.104 2.8 132.2
4 109.95 0.07 2.749 129.2
5 53.27 0.174 1.332 65.3
6 112.27 0.096 2.807 132.4
7 2.32 0.164 0.058 5.0

8 164.05 0.165 4.101 193.9
9 0.86 0.055 0.0215 2.06
10 52.41 0.099 1.31 62.8
11 14.86 0.153 0.3715 20.2
12 67.27 0.092 1.682 80.0
13 111.27 0.052 2.782 130.4
14 91.86 0.154 2.296 109.8
15 60. 0.095 1.5 71.6
16 23.64 0.116 0.591 29.7
17 32.73 0.077 0.8182 39.5
18 16.23 0.08 0.4057 20.4
19 7.95 0.099 0.1987 11.1
20 10.5 0.074 0.2625 13.6
21 87.27 0.071 2.182 102.9
22 5.45 0.094 0.1362 8.1
23 2.59 0.170 0.0648 6.3
24 46.64 0.066 1.166 55.5
25 85.45 0.088 2.136 101.0
26 81.32 0.143 2.033 93.7
27 70.77 0.128 1.769 84.7
28 72.23 0.075 1.806 85.4

Tabla 6.1. Datos para el sistema de vapor de una planta de produccién de metanol
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Figura 6.1. Diagrama de Flujo del Sistema de Vapor de la Planta de Produccién de Metanol

6.3 Caso 1

En este punto se presentan los resultados obtenidos utilizando técnicas
evolutivas, para el caso del disefio de redes de sensores con nimero minimo de
instrumentos y un objetivo simple a optimizar. En la Tabla 6.2 se muestran los valores

de los parametros empleados por el AE.

En primer lugar los criterios de desempefio analizados son la precisién global
(GI) y la minima confiabilidad asociada a una variable (Min R,). En el caso de la
precision global sélo se presenta un Optimo, mientras que para el segundo criterio
aparecen cinco soluciones Optimas diferentes. Todas las soluciones encontradas
coinciden con las obtenidas utilizando un enfoque orientado a grafos (Sen y co., 1998).
En la Tabla 6.3 se incluye el conjunto éptimo de variables medidas, asi como el valor de

la funcién objetivo en la solucién.

En segundo lugar se analiz6é el comportamiento del AE cuando las funciones
objetivo son el costo de adquisicion de los instrumentos (C7) y la confiabilidad asociada
a la red de sensores (R;). A pesar que las caracteristicas de estas formulaciones de

disefio permiten resolverlo exactamente mediante el Algoritmo Goloso, se realizaron
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corridas con estos criterios de optimizacidn para verificar la robustez del AE propuesto
con diferentes funciones objetivo. Los resultados también se presentan en la Tabla 6.3 y
coinciden con los obtenidos por métodos exactos. En ambos casos las funciones

objetivos exhiben un unico éptimo global.

En la Tabla 6.4 se muestran todos los valores alcanzados por las diferentes
funciones objetivo para cada criterio de optimizacion. Dado este conjunto particular de
datos, puede observarse que existen conflictos entre los diferentes objetivos, excepto
para el caso del costo y la precision global. Por ejemplo, para una red no redundante el
costo minimo encontrado es C7=$ 555.5, a este disefio le corresponde una confiabilidad
R;=0.141, mientras que R; = 0.235, casi el doble, para el disefio de la red mas confiable

con un costo de $1178.2. El mismo analisis puede hacerse para CT versus R,.

Parametro Valor
Tamafio de la Poblaciéon 50
Probabilidad de cruzamiento 0.7
Probabilidad de Mutacién 0.05
Numero de generaciones 100

Tabla 6.2. Parametros para ¢l AE.

Criterio Funcién Objetivo Variables Medidas
GI 85.00 12791011 16-2427 28
R, 0.5282 3458910131516 17 22-28

34689101113151722-28
34689101213151722-28
346891013151617 22-28
13489101113151722-28
CT 5555 12791011 16-24 27 28

R 0.235 34691012131517-222425728

Tabla 6.3. Resultados de la optimizacién
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GI R, CT R,
GI 85 0.265 555.5 0.141
R, 245.9 0.528 | 1291.3 | 0.151
278.8 1349.0 | 0.116
285.2 1408.8 | 0.124
282.3 1358.5 | 0.137
231.8 12203 | 0.110
CcT 85 0.265 555.5 0.141
R; 268 0.376 | 1178.2 | 0.235

Tabla 6.4. Valores alcanzados por las diferentes funciones objetivo.

6.4 Caso 2

En esta seccién se presentan los resultados del disefio de redes de sensores con

numero minimo de instrumentos cuando se consideran simultaneamente dos criterios a

optimizar, en particular el costo y la confiabilidad total de la red. Se utiliza como

método de resolucién el algoritmo para disefio dptimo multiobjetivo detallado en el

Capitulo 4.

En la Tabla 6.5 se muestran los valores de los parametros empleados por el AE,

mientras que la Tabla 6.6 contiene las soluciones encontradas correspondientes al mejor

frente Pareto obtenido.

Parametro Valor
Tamafio de la poblacion 50
Probabilidad de cruzamiento 0.7
Probabilidad de mutacidon 0.10
n 4

Tabla 6.5. Parametros empleados por el algoritmo
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R, CcT Variables medidas

0.1410 [ 5555 |12 7 91011161718 1920212223242728
0.1421 | 5727 (1 2 7 911121617 18192021 2223242728
0.1427 | 593.7 (12 7 9111617 18192021 222324252728
0.1504 | 600.0 |1 247 9101116171819202122232428

0.1533 | 601.2 |1 27 910111316171819202122232428
0.1545 | 6184 [1 2 7 91112131617 1819202122232428
0.1549 [ 638.0 |12 7 91112151617 1819202122242728
0.1552 | 6394 (12 7 91113161718192021 2223242528
0.1556 | 659.0 |1 27 911151617181920212224252728
0.1612 [ 659.8 |1 247 9101216171819202122232428

0.1612 [ 659.8 |1 24 7 9101216171819202122232428

0.1643 | 661.0 (1 2 7 9101213161718 19202122232428
0.1671 | 666.5 |12 7 9101113151617 18192021222428
0.1684 [ 683.7 |12 7 9111213151617 18192021222428
0.1692 | 704.7 [1 2 7 91113151617 18192021 22242528
0.1718 | 7241 (12 4 7 9101113161718192021222428

0.1758 | 725.1 (1247 9101215161718 192021222428

0.1792 | 7263 (1 2 7 9101213151617 18192021222428
0.1800 | 747.3 |1 2 7 91013151617 1819202122242528
0.1802 | 773.6 |12 4 791013151617 18192022242528

0.1835 [ 7755 |1 247 9101315161718 192021222428

0.1841 [ 7839 (1247 9101213161718192021222428

0.1850 | 785.7 |1 4 7 91012131617 18192021 22232428
0.1859 | 790.7 |1 2 4 9101113151617 18192021 222428
0.1882 | 7912 (1 47 9101113151617 18192021 222428
0.1892 [ 806.5 |1 791012131516171819202122242728
0.1896 [ 8084 |1 47 9111213151617 18192021 222428
0.1900 | 8275 |1 7 91013151617 181920212224252728
0.1905 | 8294 [1 47 91113151617 1819202122242528
0.1993 [ 850.5 |12 4910121315161718192021222428
0.2017 | 851.0 |14 7 910121315161718192021222428

Tabla 6.6. Conjunto de soluciones Pareto Optimas.
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R; CcT Variables medidas
0.2026 | 872.0 |1 4 7 91013151617 18 192021 22242528
0.2035 | 9186 [1 4 6 910111315161718192021222428
0.2056 | 921.8 |1 2 4 91012131517 18192021 22242528
0.2081 [ 9223 |1 47 9101213151718 1920212224 2528
0.2162 | 9782 |1 3 4 910121315161718192021222428
0.2181 | 9784 |1 4 6 910121315161718192021222428
0.2191 [ 9994 |1 4 6 910131516171819202122242528
0.2231 |1049.5 |1 3 4 91012131517 1819202122242528
0.2251 |1049.7 [1 4 6 91012131517 1819202122242528
0.2275 (11069 |3 4 6 9101213151617 18192021222428
0.2285 (11279 (3 4 6 91013151617 18 192021 22242528
0.2348 (11782 |34 6 91012131517 1819202122242528

Continuacion Tabla 6.6

La Figura 6.1 muestra la evolucién del AE con mil generaciones, en ella
aparecen la poblacion inicial completa y, para las generaciones subsiguientes sélo el
primer frente obtenido. A partir de la generacién 50 se observa ya la convergencia de
las soluciones hacia la superficie Pareto dptima; la cual se encuentra representada por el

conjunto correspondiente a la generacién numero 1000.

En la Figura 6.2 se muestra el comportamiento del algoritmo entre las
generaciones 50 y 1000. Puede apreciarse que a partir de la generacién nimero 300 no
se observan cambios sustanciales en el frente Pareto obtenido. La generacién niimero
1000 aparece totalmente cubierta por los puntos pertenecientes a la numero 300; a
excepcion de tres soluciones de alto costo y confiabilidad. Los puntos extremos del
conjunto Pareto optimo corresponden a los éptimos para los casos de funcion objetivo
simple con costo y confiabilidad como criterios de desempefio mostrados en la Tabla

6.4.
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6.5 Caso 3

En este apartado se analizan los resultados obtenidos para el disefio de

instrumentacién en su version mas general utilizando un AE de poblacion estructurada.

Se proponen 4 disefios diferentes, correspondientes a distintos conjuntos de
variables claves con distintos requerimientos en su estimabilidad y precisién,
manteniendo el costo como criterio a optimizar. En la Tabla 6.7 se listan los parametros

del AFE utilizado.

Parametro Valor
Tamafio de la poblaciéon 100
Probabilidad M7 = -1 0.4
Probabilidad MI=1 0.3
Método de Seleccion Seleccion local

por ranking
Presion selectiva 1.3
Tamaifio de la vecindad 7
Probabilidad de mutacién 0.025
Probabilidad de cruzamiento 0.7

Tabla 6.7. Parametros del AE

En la Tabla 6.8 se muestran los datos para el primer disefio analizado, junto con

los resultados de la optimizacion.

Variables o, o; Variables Medidas CT
claves
1 0,=0.0215 126791013202628 533.56
2 0,=0.025 | 0,=0.025
6 0,=1.7851 | o,=1.6552

Tabla 6.8. Datos y Resultados del Disefio 1
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En la Figura 6.4 se muestra el comportamiento del AE para 100 experimentos
del mismo, con 100 generaciones cada uno. El mejor valor encontrado, correspondiente
a un valor del costo total C7= 533.56, fue alcanzado el 67 % de las veces, con fitness
promedio para las 100 corridas de 555.7468 y una dispersion de 49.17; lo que indica

que en las restantes ejecuciones se obtuvieron buenas soluciones.

m Mejor valor encontrado
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Figura 6.4. Comportamiento del AE para 100 experimentos

En la Figura 6.5 se muestra ademas la evoluciéon del AE para 100 generaciones.
En ella puede observarse que alin con una poblacién inicial compuesta por una gran
cantidad de individuos penalizados (individuos no factibles desde el punto de vista de la
precision), el algoritmo no sélo converge, sino que obtiene al final de la ejecucion un
gran numero de individuos factibles, muchos de ellos en el valor éptimo obtenido.
Ademas se advierte la influencia de la utilizacion de vecindades en la distribucion de

soluciones suboptimas en regiones especificas de la poblacion final.
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Figura 6.5. Evolucion del AE para 100 generaciones

Con el objetivo de comparar el desempefio del algoritmo con seleccion local
versus un algoritmo con seleccién panmitica, se realizaron para este disefio experiencias
similares. El AE panmitico que se implementé mantiene esencialmente las mismas
condiciones que el utilizado con poblacion descentralizada, esto es, iguales parametros,

el mismo tipo de operadores de mutacién y cruzamiento e hibridizacién.

Los resultados obtenidos para 100 experimentos del algoritmo panmitico, con
100 generaciones cada uno, se muestran en la Figura 6.6. El mejor valor encontrado,
correspondiente a un valor del costo total CT= 533.56, fue alcanzado €l 44 % de las
veces, mientras que la solucion con un costo total C7= 671 se obtuvo en el 54% de las
ejecuciones. El valor con fitness promedio para las 100 corridas fue de 607.9496 con
una dispersion de 68.67. Si se comparan estos valores con los obtenidos con el modelo
de seleccidén local, puede apreciarse el mejor desempefio de este respecto del modelo

panmitico. Lo mismo se evidencia comparando la Figura 6.5 con la Figura 6.7.
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Figura 6.7. Evolucion del AE panmitico para 100 generaciones
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El segundo disefio analizado también requiere la observabilidad de un conjunto
de tres variables claves, solo que correspondientes a corrientes muy alejadas
fisicamente entre si. Las restricciones de precisién se imponen sobre dos de ellas. En la

Tabla 6.9 se muestran los datos y los resultados de la optimizacion.

Variables o-i‘ o; Variables Medidas CT
claves
2 c,=0.025 | 125-1013 19 20 23 26-28 894.86
10 0,,=1.0482 | 0,,=0.8861
28 0,,=1.4446 | 7,,=1.435

Tabla 6.9. Datos y resultados del Disefio 2
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Figura 6.8. Evolucion del AE

En la Figura 6.8 puede apreciarse la poblacién inicial y al cabo de 200
generaciones para este caso. En contraste con el caso anterior, el nimero de individuos

no factibles constituyen casi todo el espacio de busqueda al inicio del algoritmo; sélo
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una solucién correspondiente a la medicién de todas las variables del proceso, no esta
penalizada. A pesar de que ésto constituye una situacion extrema, el algoritmo muestra

suficiente robustez para converger hacia zonas de buen fitness.

La repetitividad de los resultados obtenidos se muestra en la Figura 6.9, con 200
generaciones en cada experimento. La distribucién de las soluciones encontradas tiene
un valor medio de 943.158, y un valor minimo de 894.86 que se repite el 56 % de las

veces. La dispersion alrededor del valor medio es de 89.71.
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Figura 6.9. Distribucion de los resultados obtenidos

El tercer caso corresponde a una instancia del problema donde se requiere un
conjunto mayor de variables claves sujetas a restricciones. En la Tabla 6.10 se resumen

los datos y resultados obtenidos

Localizacion Optima de Instrumentacion de Procesos 115




Variables o o; Variables Medidas CcT
claves
4 0,=2.1990 | 5,=2.1857 | 1467 9101114 16-24 752.26
8 0,=3.281 | 0,=2.5644
17 s 0,,=0.8048
21 0, =1.754 | 0,,=1.5018
23 | 05, =0.0648
25 0,,=1.7090 | o,,=1.4864

Tabla 6.10. Datos y Resultados del Disefio 3

En la Figura 6.10 se muestra la evolucién del AE. Exhibe una mayor relacién

inicial entre el espacio de soluciones factibles y penalizadas, lo que favorece una buena

convergencia hacia el mejor valor encontrado.

m Poblacidn inicial
e Poblacion en la generacién 100

4000 -
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Figura 6.10. Evolucion del AE
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Figura 6.11. Distribucién de los resultados obtenidos

Lo anteriormente mencionado influye también en el desempefio del algoritmo,

mostrado en la Figura 6.11. El mejor valor encontrado, correspondiente a un valor de

752.26 de la funcion objetivo, fue alcanzado el 84 % de las veces, con fitness promedio

para las 100 corridas de 752.66. Esto implica una dispersion alrededor del promedio de

0.9211.

La dltima instancia del problema resuelta se presenta en la Tabla 6.11. En las

Figuras 6.12 y 6.13 se muestran la evolucién del AE y su comportamiento al cabo de

100 experimentos; observandose una situacion similar al disefio anterior en cuanto a la

constitucion de la poblacién inicial y su posterior evolucién. Respecto a la distribucién

de las soluciones encontradas, el mejor valor se repite el 100 % de las ejecuciones.
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Variables ai‘ o Variables Medidas CT
claves
4 o:: =7.1990 T4=1 0368 1245-79-1113 15-24 26-28 1178.06
S O5=1.0654 | 95=0.8878
7 i 97=0.0580
8 %3=32810 | 98=1.4967
12 O1=13454 | 912=0.9588
N T16=0.5848
18 | %18 =(.3965
20 | o %20=0.2614
27 On= 14154 | °=1.2002
28 Ox=14446 | “8=1.4437
Tabla 6.11. Datos y Resultados del Disefio 4
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Figura 6.12. Evolucion del AE
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Figura 6.13. Distribucion de los resultados obtenidos

El AE implementado ha demostrado poseer robustez: partiendo de una poblacién
inicial con un gran porcentaje de individuos no factibles se ha logrado obtener el valor
optimo en tiempo razonable. E1 AE encuentra la mejor solucion al cabo de alrededor de

140 segundos sobre una computadora Pentium III, 1GHz.

La relacion entre cantidad de individuos factibles y no factibles tiene influencia
en el comportamiento del AE aunque no en la calidad de la solucién obtenida sino en el
nimero de generaciones necesario para hallarla. El Caso 2 es un ejemplo de lo
antedicho: un tnico individuo factible sembrado en la poblacién inicial fue suficiente
para asegurar la convergencia. Sin embargo fue necesario fijar el numero de iteraciones

en el doble que en los otros casos (200 iteraciones).

En cuanto a la calidad de las soluciones, éstas son satisfactorias por cuanto se
obtuvo un buen porcentaje de repetitividad del mejor valor encontrado y una baja

dispersioén alrededor de dicho valor.

Gracias al modelo de vecindades implementado en la seleccion, el algoritmo
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posee capacidad de inspeccionar el espacio de busqueda con un buen balance
exploracion versus explotacion. Esto puede apreciarse en el hecho que se observan
varias copias del 6ptimo en la tltima poblacién junto con agrupamientos de soluciones

subdptimas en algunas regiones de la poblacidn.

La influencia del modelo de poblacion estructurada también pudo apreciarse
ejecutando el mismo AE con un modelo panmitico. En este caso el desempefio del
algoritmo desde el punto de vista de la cantidad de veces que se obtuvo el éptimo
decayo sensiblemente dado que el AE quedaba atrapado en subdptimos con muy baja

diversidad.
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CAPITULO VII

CONCLUSIONES Y LINEAS DE INVESTIGACION FUTURAS

En esta tesis se han desarrollado e implementado metodologias de resolucién
para el Disefio Optimo de Instrumentacién en plantas de proceso, representadas por

sistemas lineales; adaptables a diferentes formulaciones de disefio.

Los procedimientos de calculo elegidos fueron meta-heuristicas basadas en AE,
los cuales han demostrado ser una herramienta poderosa en los casos en que otros

métodos necesitan tiempos prohibitivos para obtener una solucién.

Se analizaron los casos de Disefio con Nimero Minimo de Sensores, y de Red
de Sensores General. Cualquiera sea la formulacién escogida, el problema resultante
implica encontrar una topologia 6ptima de la red de instrumentos, entre un conjunto
finito de posibles combinaciones de mediciones, ésto es resolver un problema de
optimizacién combinatorial. Normalmente tales problemas son féciles de describir pero

dificultosos de resolver, clasificandose varios de ellos como NP-completos.

Para el caso de Disefio de Redes con Numero Minimo de Sensores se
examinaron diferentes formulaciones del problema de optimizacién planteado con una
variedad de criterios de desempefio para simple objetivo. La estrategia de resolucién
empleada consistio en el disefio de un AE con operadores genéticos ad-hoc basados en
conceptos del algebra lineal, lo que permitié acotar el espacio de busqueda del
algoritmo sélo a la regién factible. También se analiz6 en este punto el caso
multiobjetivo; modificandose el método propuesto, en la etapa de asignacion de fitness
y seleccion con el objetivo de capturar soluciones Pareto-6ptimas. El desempefio del
algoritmo fue corroborado con un problema test correspondiente a una planta de
pequefias dimensiones y luego aplicado al disefio de instrumentacién en un problema

industrial de un sistema de vapor.
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El Disefio de Redes de Sensores General contempld un escenario mas realista:
las restricciones de observabilidad se imponen sélo a un conjunto de las variables de
proceso y se incorporan restricciones adicionales de exactitud sobre un subconjunto de

estas.

Las caracteristicas del AE desarrollado fueron las siguientes:

» Poblacidén inicial sembrada en forma tal que se garantice que todos los individuos
presentes verifiquen la restriccion de observabilidad y que al menos uno cumpla con

ambas restricciones

» Tratamiento de restricciones utilizando el método de penalizacién

> Poblacién estructurada con modelo de vecindades lineales

> Seleccidn local por ranking

> Hibridizacion

El desempefio del algoritmo se analizd para instancias de diferentes tamafios:
para el disefio de instrumentacién de una planta con 8 corrientes y 5 equipos, problema
test, y para el disefio de una planta con 28 corrientes y 11 equipos. El primer caso
permitié corroborar el valor dptimo obtenido utilizando como técnica de buisqueda un

algoritmo de branch and bound.

En el segundo caso se evalio el comportamiento del AE para diferentes
conjuntos de variables requeridas para observabilidad y precisién, manteniendo el costo
como criterio a optimizar. El analisis de cada uno de estos casos sirvié para mostrar la
robustez y capacidad exploratoria del algoritmo, asi como la convergencia hacia

soluciones de alta calidad.

Las principales ventajas observadas en la utilizacion de AE para la resolucion de

disefios de redes de instrumentos son las siguientes:
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1- No requieren de una formulacion matematica especial de la funcién objetivo,
mas aun, ellos estan disefiados para utilizar las funciones objetivo como cajas
negras, por lo tanto pueden adaptarse a la resolucion de diferentes disefios de
instrumentacién, incluyendo disefios con criterios multiples de desempefio.

2- En problemas combinatorios complejos, donde la formulacion particular no
admite la obtencién de soluciones Optimas mediante un algoritmo de tiempo
polinomial, los AE pueden proveer buenas soluciones en tiempos de ejecucién
razonables.

3- A diferencia de otras metaheuristicas utilizadas para la resolucién de problemas
combinatorios, ellos exploran en forma simultinea diferentes regiones del
espacio de busqueda. Esto significa que en cualquier estadio de la evolucion del
algoritmo se tiene un conjunto de candidatos o potenciales soluciones, en
contraste con los métodos secuenciales o constructivos que consideran una
unica solucioén o una parte de ella respectivamente.

4- Resulta relativamente facil ejecutarlos en las modemas arquitecturas masivas en
paralelo. Esta implementacidén puede ser deseable en los casos en que estén
involucrados disefios con un gran nimero de variables de proceso y por lo tanto

la demanda de recursos computacionales se incremente considerablemente.

Finalmente a continuacion se detallan futuras tareas de investigacion:

> Para el disefio de redes generales en sistemas lineales, investigar representaciones
alternativas de las soluciones y disefio de operadores ad-hoc para el manejo de la
restriccién de observabilidad del conjunto de wvariables claves. Asi mismo
desarrollar y comparar funciones de penalizacién alternativas a la propuesta en

relacidn a las restricciones de exactitud.

» Para este mismo caso, investigar diferentes modelos de AE desde el punto de vista
de la estructura de la poblacion. Concretamente experimentar con otras topologias

para el modelo de vecindades y con el modelo de islas.

» Implementar los modelos anteriores sobre arquitecturas en paralelo.
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» Abordar el problema de optimizacién multiobjetivo para el caso correspondiente al

Capitulo 5.

» Comparar el desempefio del AE frente a otras técnicas heuristicas, tales como

busqueda tabu.

> Extender las estrategias desarrolladas al disefio de sistemas de monitoreo para

procesos representados por sistemas de ecuaciones lineales y bilineales.
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