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RESUMEN

En las plantas industriales un gran porcentaje de los controladores estd basado en el Algoritmo
de Control PID, esto por su sencillez y robustez, se tiene conocimiento que la performance de
la Planta se puede ver afectada en cantidad y calidad del producto debido a la inadecuada
determinacidn de los parametros del controlador, incluso perjudicar a los mismos actuadores.
En este trabajo, se muestra una alternativa a los métodos clasicos de sintonia de dichos
parametros: los algoritmos metaheuristicos, los cuales pertenecen a la rama de Busqueda
Informada dentro de la Inteligencia Artificial, cuyo objetivo es optimizar una determinada
funcién de costo evitando los maximos o minimos locales. Se consideré el modelo linealizado
(para fines practicos) de un sistema de péndulo invertido con un carro deslizante para la
aplicacion de dos algoritmos: el recocido simulado y el de luciérnagas; los cuales tuvieron como
rango superior el determinado por el Criterio de Routh-Hurwitz para todas las especificaciones
de rendimiento en el dominio del tiempo. En los resultados se pudo determinar que los
parametros optimizados del controlador PID no tenian una diferencia significativa y la
velocidad de convergencia era rapida, esto nos permitiria concluir que es una opcién adicional
para la sintonia de lazos de control.

Palabras Clave: algoritmo, luciérnaga, meta-heuristicos, recocido simulado, controlador PID,
péndulo invertido, sintonia, modelamiento, funcidn de transferencia, indice ITSE.

ABSTRACT
In industrial plants a large percentage of the controllers is based on the PID Control Algorithm,

due to its simplicity and robustness, it is known that the performance of the Plant may be
affected in quantity and quality of the product due to inadequate determination of the
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controller parameters, even harming the actuators themselves. In this work, an alternative to
classical methods of tuning of these parameters is shown: the metaheuristic algorithms, which
belong to the branch of Informed Search within Artificial Intelligence, whose objective is to
optimize a certain cost function avoiding maximums or local minimums. It has considered the
linearized model (for practical purposes) of an inverted pendulum system with a sliding
carriage for the application of two algorithms: simulated annealing and fireflies; which had as a
higher rank the one determined by the Routh-Hurwitz Criterion for all the specifications of time
domain performance. In the results it was possible to determine that the optimized parameters
of the PID controller did not have a significant difference and the speed of convergence was
fast, this would allow us to conclude that it is an additional option for the tuning of control
loops.

Keywords: firefly, meta-heuristic, simulated annealing, algorithm, PID controller, inverted
pendulum, tuning, modelling, transfer function, ITSE index

1. INTRODUCCION

El péndulo invertido es un sistema que consta de un péndulo que es libre de oscilar
alrededor de un punto pivote (para un mismo plano) con el objetivo de mantener el péndulo en
posicidn vertical. El punto pivote esta sobre un carro que ofrece el desplazamiento horizontal,
el cual permitird balancear; para una perturbacién pequefia expresada en grados; el sistema en
mencion debido a su alta inestabilidad. Este sistema es importante por sus aplicaciones
practicas donde se requiera balance como en acciones que involucre caminar.

Se han realizado varios intentos con diferentes técnicas para lograr el equilibrio del péndulo,
en [1] una red neuronal es entrenada para generar acciones sobre un péndulo invertido, en [2]
se hace usd del algoritmo luciérnaga para determinar los pardmetros de un controlador PID y
asi mantener el equilibrio del péndulo. En [3] se implementé experimentalmente un
controlador fuzzy que usa vision feedback, lo cual busca adquirir los datos del sistema a través
del procesamiento de imagenes y no de sensores, el objetivo fue explorar las condiciones
criticas del controlador y su velocidad de respuesta.

Para corregir el error definido como la diferencia del dngulo del péndulo respecto a la
vertical (el cual deberia ser igual a cero) vamos a considerar un controlador PID, los cuales han
ganado una popularidad atribuida parcialmente a su comportamiento robusto en un rango
amplio de condiciones de operacidn y parcialmente también a su simplicidad funcional que
permite a los ingenieros operarlos de una forma simple y directa [4], para definir los
parametros de dicho controlador (kp, ki, kd) en la literatura se ha propuesto muchos tipos
diferentes de reglas de sintonizacién, que permiten llevar a cabo una sintonizacién delicada y
fina [5], sin embargo el problema de determinar los pardmetros es en realidad un problema de
optimizacién, donde en términos de la variable del sistema, se hallen los parametros que
minimicen un criterio de error [6]

2. MODELAMIENTO DEL PENDULO INVERTIDO



En la figura 1 se muestra el péndulo invertido considerado en este articulo, en [7] se tiene
los parametros utilizados.

El péndulo tiene su CG (centro de gravedad) en el centro de la varilla y se considera que sélo

se puede mover en un plano solamente (xy). La ecuacion que describe el movimiento
horizontal del carro es:

f(t)—bx—N=M x

f(t) =M x+bx+ N (1)

T
p Y (carro)

0O O_»
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Fig. 1. Diagrama de Péndulo Invertido

Donde f(t) es la fuerza aplicada en el carro, bx es la fuerza de recuperacién debido a la
friccion, N y P son las fuerzas de reaccion del péndulo en los ejes x e y respectivamente, M es la
masa del carro, m es la masa de la varilla, MxX es la fuerza inercial debido a la masa del carro.
Como se comentod el movimiento vertical del carro no se asumira.

Aplicando la segunda ley de Newton en el eje x para la varilla del péndulo, el CG del péndulo
se ubica en el punto medio de la varilla:

2
N =mx+mL&cos®—mLé sind (2)

Donde 8 es el angulo recorrido alrededor del punto pivote del péndulo, 6 es la velocidad
angular, 0 es la aceleracion angular y L es la longitud de la varilla.
Reemplazando (2) en la ecuacion (1),

2
f(t)=(M +m)x+bx+mL&cosd —mLEO sind (3)

Aplicando la 2da Ley de Newton para las fuerzas perpendiculares a la varilla del péndulo:



Psine—mgsine—NcosH:—mLé—mi'(cose (4)

Donde g es la aceleracidn de la gravedad.

Aplicando la 2da Ley de Newton para el movimiento de rotacién de la varilla del péndulo
sobre su masa:

LPsind— LN cosd =16 (5)
Donde | es el momento de inercia de la varilla.

Reemplazando (5) en la ecuacién (4),

(I + mL*)6 — mgLsin @ + mLx cos = 0 (6)

Para representar las ecuaciones en el espacio de estados se considera las siguientes
variables de estado:

x1 0
x2| |6
23| |x @)
x4 X

Asi se obtiene:

. x2
x1 ((M+m)mgL(sinx1)+mLb(x4)(cosx1)—(mL)?(x2)?(sinx1)—mLF(cosx1))
x2| _ ((1+mL2)(M+m)—(mL)?(cosx1)?)
x3 x4 |

x4 |l—(1 +ml?)
(8)

(M+m)g(sinx1)+b(x4)(cosx1)—mL(x2)? (sinxl)—F(cosxl))]

(cosx1)((I+mL2)(M+m)—(mL)?(cosx1)?) + g(tanxl)J

Dado que las salidas son el desplazamiento angular y el desplazamiento del carro, la
ecuacion de estado de salida sera:

x1
1
=[3|3|2|81*[X§ o

x4

>

A. Linealizacion del Modelo



Para la aplicacién del controlador PID al modelo de la ecuacién (8) y para fines de este
trabajo se requiere tener el modelo lineal del péndulo invertido. Dado que el objetivo es que el
péndulo se mantenga en posicién vertical (6 = 0°) y que el controlador PID actie como
regulador ante las pequefias perturbaciones que puedan presentarse se considera que el punto
de operacién (este punto deberd cumplir con las condiciones de estado de equilibrio) sera: x=
[oooo0]yF=][0]

Considerando la metodologia de [8], se aproximard el modelo lineal mediante la expansién
en Series de Taylor despreciando los términos de orden superior.

De lo visto lineas arriba se define:

X = f(x, F)
f=[f1f2 3 f4]T = [x1 x2 x3 x4]T (10)

En donde F es la sefial de control y a partir de ahora se denotard por uy x es el vector de
estados definido anteriormente.

La expansidn de las Series de Taylor de (10) seria dado por:

. 9£(0,0) _ | 8£(0,0)
x = £(0,0) + Xt ——u (1)

Resolviendo las operaciones jacobianas, (1) queda asi:

-9f1(0,0)  8f1(0,0) F1(0,0) 9F1(0,0)7 -0£1(0,0)"
ox1 0x2 0x3 0x4 oF
0£2(0,0) 0f2(0,0) 9£2(0,0) 9£2(0,0) 0£2(0,0)
. ox1 0x2 0x3 0x4 oF
x = f(0,0) + 9£3(0,0)  0f3(0,0) 0£3(0,0) 30,0y | ¥ X T |agz00) | ¥ U
ox1 x2 0x3 x4 dF
0f4(0,0) 0f4(0,0) 9f4(0,0) 0£4(0,0) £4(0,0)
- 0x1 x2 0x3 x4 - - JF -
(12)

Aplicando a la ecuacion (8) se obtiene
finalmente el modelo lineal:

0 1 0 0 1 i 0
mLg(M + m) 0 0 mLb —mL
~ [I(M + m) + MmL2 I(M + m) + MmL2 I(M + m) + MmL2
X = 0 0 0 1 *X+ 0 *u
—(mL)?g 0 o —(I+ mL*)b (I+ mL?)
L[I(M + m) + MmL? I(M + m) + MmI?2] [I(M + m) + MmL?.



(13)

B. Funcidn de Transferencia de la Posicion Angular y Controlador PID

Resolviendo la ecuaciéon de estado (13) y reordenando se obtiene la funcién de
transferencia de la posicién angular.

UG [l +mi2)(M +m)—(mL)2 ke + (1 +mL2)b?
—[mgL(M + m)]s — [mgLb]s

o(s) _ —mls (13)

Reemplazando los valores segtin [8] se obtiene:

o(s) =S
U(s) 0.2201s® +0.04002s* - 6.863s — 0.9804 (14)

No se va a tomar en cuenta la funcién de transferencia de la posicion del carro, dado que
no es el objetivo realizar control sobre este, sino es regular la posicién vertical (siempre el set
point sera: 6 = 0°) ante las perturbaciones que se presentan y para ello la accién de control: F
(fuerza) serd ejercida sobre el carro, de hecho el mismo controlador PID afectaria ambas
funciones de transferencia dado que no son independientes, en la ejecucidn se tendria que
tener una mesa larga para dar disponibilidad a que el carro pueda recorrerlo sin limitacion.
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Fig. 2. Respuesta al impulso en lazo abierto para 6

Como se aprecia en la figura 2, se observa que el sistema no es estable en la condicién de
lazo abierto, para una perturbacién simulada mediante la funcién impulso. Esto también es
verificado en (14) dado que tenemos en el denominador coeficientes negativos, mas
estrictamente tenemos un polo positivo (lado derecho del plano s complejo).



Debido a lo anterior se requiere disefiar algun tipo de control para mejorar la respuesta, en
esta oportunidad se aplicard un controlador de tipo PID (proporcional-integral-derivativo) que
es muy comun y facil de implementar.

El diagrama de bloques se presenta en la figura 3 y la funcidn de transferencia de un
controlador PID es dado por:

PID(s) :(kp +%+de}

(15)

Donde: kp es la ganancia proporcional, Ki es la ganancia integral y kd es la ganancia derivativa.

Planta

v

—>1 FT_Péndulo(s)

PID(s)

Controlador

Fig. 3. Diagrama de bloques del sistema realimentado con el controlador PID

La funcidn de transferencia de lazo cerrado del sistema puede ser escrito como:

() _ T(s) = FT _ Péndulo(s)
F(s) ~  1+PID(s)*FT _Péndulo(s) (16)

Resolviendo se obtiene:

—-S
T(s)=
0.2201s® + (0.04002 — kg )s? — (6.863+ k) — ..

...—(0.9804 + k;)

(17)

La ecuacidn caracteristica obtenida de la ecuacién (17) es:

0.2201s® +(0.04002 — k4 )s* — (6.863+k ,)s...
..—(0.9804+k) =0

(18)

Para la estabilidad los coeficientes de la ecuacidn caracteristica deben ser positivos. Por lo
tanto, se tiene los siguientes rangos:



k, <—6.863 k; <-0.9804,ky <0.04002 (19)

3. ALGORITMOS METAHERUSTICOS

Los algoritmos metaheuristicos son una nueva perspectiva con la que se afronta diferente

tipos de problemas: estrategia-resultado [9], bajo esta premisa el algoritmo heuristico busca
soluciones lo suficientemente buenas, sin ser necesariamente la mejor o la dptima, estos
buscan reducir el esfuerzo computacional de tiempo y eficiencia a costa de la precisién para
llegar ala solucidn.

Blum y Roli [10] consideran 9 propiedades de la metaheuristica:
Son estrategias que guian el proceso de busqueda.
Exploran eficientemente el espacio de busqueda para encontrar soluciones (casi) dptimas.

Las técnicas que lo constituyen van desde simples procedimientos de bidsqueda local hasta
complejos procesos de aprendizaje.

Son aproximados y generalmente no deterministas.

Pueden incorporar mecanismos para evitar quedar atrapados en dreas confinadas del
espacio de busqueda. Esto les permite poder “escapar” de puntos criticos locales lo cual
permite tener una mayor probabilidad de alcanzar puntos criticos globales.

Los conceptos basicos de la metaheuristica permiten una descripcidn por niveles abstracta.
No son especificas para un determinado problema.

Pueden hacer uso del conocimiento especifico de un dominio en forma de heuristicas que
son controladas por la estrategia de nivel superior.

Las metaheuristicas mas avanzadas de hoy utilizan la experiencia de bisqueda (embebida
en alguna forma de memoria) para guiar la bdsqueda.

Se tiene una clase amplia de algoritmos metaheuristicos, los que en esta oportunidad se

discutiran son los inspirados en comportamiento de sistemas de la naturaleza: algoritmo
luciérnaga y recocido simulado. Para mayor detalle se puede consultar a[9], [10], [11], [12]-

A. Algoritmo Luciérnaga

Este algoritmo fue desarrollado por Xin-She Yang en el 2007 (Universidad de Cambridge).

Para su implementacién se deberia considerar 3 reglas idealizadas [12], [13]:

1.

Todas las luciérnagas son unisex asi que una luciérnaga sera atraida por otras luciérnagas
independientemente de su sexo.

La atraccién es proporcional a su brillo (intensidad luminosa), asi para cualesquiera dos
luciérnagas, la de menor brillo se movera hacia la de mayor brillo. El atractivo es
proporcional al brillo y ambos decrecen con el incremento de la distancia. Si no hay una que
brille mas respecto a otras, estas no se movera aleatoriamente.

El brillo de una luciérnaga es afectada por la definicidn de la funcién objetivo.

Considerando lo anterior tenemos el pseudo-cddigo del algoritmo luciérnaga:



Funcién Objetivo f(x),  x = (X{, ..., Xgq) "
Generar poblacion inicial de luciérnagas x; (i = 1,2,,n)
Intensidad luminosa I; para x; es determinada por f(x;)
Definir coeficiente de absorciéon de luz y
Mientras (t < Max. generacion)
Parai = 1:n para "n" luciérnagas
Paraj = 1:n para "n" luciérnagas
Si(I; <)
mueve luciérnaga "i" hacia "j";
Fin Si
Varia el atractivo con la distancia r
viaexp (—y * 1)
Evaluar nuevas soluciones y actualizar
intensidad luminosa
Fin Para j
Fin Parai
Ordenar las luciérngas y encontrar el mejor actual
global g *
Fin Mientras

Post procesamiento de resultados y visualizaciéon

Fig. 4. Pseudo-cddigo de Algoritmo Luciérnaga

Se tienen dos consideraciones importantes: la variacidén de la intensidad luminosa y la
formulacidn del atractivo.

Simplificadamente la intensidad luminosa I(r) varia segun:

I(r) = ‘— (20)

Donde Is es la intensidad de la fuente, para un medio con un coeficiente de absorcién
luminosa fijo: y, la intensidad luminosa varia segun:

[=1,*xe™ VT (21)

A fin de evitar la singularidad en r=0 y para cumplir (20) y (21) se tiene:



I(r) = Ip x e~V (22)

Como el atractivo de la luciérnaga es proporcional a la intensidad luminosa, entonces se
define:

B(r) = B x eV (23)

Donde o es el atractivo a una distancia igual a cero.

Se define a “r” como la distancia cartesiana o Euclidea entre dos luciérnagas.

(li" ({]'” ma’s

Asi se define el movimiento de una luciérnaga
atractiva (brillante):

que es atraida a otra luciérnaga

Xj = Xj + Bo * e~V « (% — x;) + a x€; (24)

Donde el segundo término es atribuido a la atraccidn, el tercero es a la aleatoriedad con a
como parametro de aleatorizacidn y €i un vector de ndmeros aleatorios.

B. Algoritmo Recocido Simulado

En 1983 aparecio el algoritmo de recocido simulado, una técnica de optimizacion propuesta
por S. Kirkpatrick, C. D. Gellat and M. P. Vecchi, inspirada en el proceso de recocido que se
utiliza en la industria metaldrgica para obtener metales con una estructura cristalina mas
uniforme y que permita eliminar los defectos en ella, mejorando determinadas propiedades.
Dicho proceso consiste en fundir el metal, donde la energia del sistema es maxima. Luego se
hace descender la temperatura muy lentamente por etapas, dejando que en cada una de esas
etapas los atomos queden en equilibrio (energia del sistema es minima).

El RS es un algoritmo de busqueda aleatoria basado en la trayectoria y una de sus
principales ventajas es la habilidad para evitar caer en puntos criticos locales, de hecho se ha
demostrado que este algoritmo podria converger a su 6ptimo global si se da una adecuada
aleatoriedad y lento tiempo de enfriamiento.

Durante la ejecucion del algoritmo, se nota que en cada iteracion no siempre elegira a un
vecino que mejore la solucién actual, sino que podria seleccionar una no correcta, la aceptacion
o no dependerd de una funcién probabilistica que depende de dos factores: (1) la diferencia
entre el estado actual y el nuevo; y (2) la temperatura. La funcién de probabilidad que se
considera es [14], [15]:

eval(Eactual)—eval(Enuevo)

p=e T (25)




Ddnde:

Eactual: estado actual

Enuevo: estado nuevo

Eval: funcién de evaluacién o funcién objetivo (cambio de nivel de energia)
T: temperatura

La Ec. (25) se basa en la distribucién de Boltzmann en mecdnica estadistica. Esto da cuenta
que para “T” altos habrd una mayor probabilidad de aceptar estados nuevos que no mejoren la
solucién y conforme disminuye “T” (enfria) este se estabiliza y disminuye notablemente la
probabilidad de aceptar un estado nuevo erréneo.

Se deberd inicializar la temperatura inicial, temperatura final a la cual se detiene las
iteraciones y la velocidad de enfriamiento segun el disefio de nuestro problema.

La temperatura puede ir enfridndose linealmente pero se tiene otras opciones:

Descenso Exponencial: Tj, ; =8 * T, (26)
Criterio de Boltzmann: T = 1+11;‘; D (27)
Criterio de Cauchy: T = % (28)

En base a lo anterior tenemos el siguiente pseudo-cddigo:

Funci6n Objetivo f(x), X = (xl, ) xp)T

Definir: temperatura inicial T, y evaluacién inicial x(©
Definir temperatura final Ty y maximo nimero

de iteraciones N)

Definir tasa de enfriamiento T - a* T, (0 < a < 1)
Mientras (T > Tryn < N)

Mueve aleatoriamente a nuevas posiciones:

Xp+1 = Xp+€ (recorrido aleatorio)

Calcular Af = {1 Xps1) — fa(Xp)

Se acepta la nueva solucioén si es mejor

Si no mejora

Genera un numero aleatorio "r"



Acepta sip = exp(—Af/T) >r
Fin Si
Actualiza el mejor x* y f*
n=n+1

Fin Mientras

Fig. 5. Pseudo-cédigo de Algoritmo Recocido Simulado

4. RESULTADOS DE LA UTILIZACION DE ALGORITMOS
METAHEURISTICOS EN LA SINTONIZACION DE UN CONTROLADOR
PID

Para la aplicacién de los algoritmos previamente revisados se ha considerado la funcién
objetivo o de coste (intensidad luminosa y funcién de evaluacién de los algoritmos luciérnaga y
recocido simulado respectivamente) al indice de Comportamiento ITSE (integral del tiempo
multiplicada por el error al cuadrado), dado que proporciona la mejor selectividad de los demas
indices, el valor minimo se discierne facilmente a medida que varian los pardmetros del sistema
[4],[6], ademds de poder usarse para elevados errores en los primeros instantes dado que el
problema es de regulacion donde las perturbaciones generalmente seran de tipo impulso.

ITSE = [)t+e?(t) + dt (29)

Donde: e es el error entre el set point y la variable de proceso y t es el tiempo de analisis.

Se ha considerado el criterio de Routh-Hurwitz para definir el valor maximo del rango de los
pardmetros del controlador PID segun la ecuacién (19). El valor minimo se ha definido en varios
rangos para evaluar los algoritmos.

Para el Algoritmo Luciérnaga se tiene los siguientes parametros:

TABLA I. Parametros de Algoritmo Luciérnaga

Parametro Valor
Nudmero de Luciérnagas: 60
N° generaciéon maxima: 100
Aleatoriedad: a 0.5
Intensidad inicial: B 0.2

Coeficiente de Absorcién:y 0.5

Para el Algoritmo Recocido Simulado se tiene los siguientes parametros:

TABLA Il. Parametros de Algoritmo Recocido Simulado

Parametro Valor

Temperatura Inicial: 40
Temperatura Minima: 0.05




Velocidad de Enfriamiento 20
Paso 0.05

En las figuras 6 a la 11 se presentan los resultados del Algoritmo Luciérnaga y como
evolucionaron los Jptimos de los parametros del controlador conforme avanza las
generaciones de luciérnagas.

Respuesta en Lazo Cerrado con PID-FA
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Fig. 6. Respuesta al impulso del lazo cerrado con FA
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N° de generacion:28

(b)

Fig. 7. Trayectoria de las luciérnagas para la obtencién de los pardmetros del controlador. (a)
Inicio de la distribucién de luciérnagas. (b) Convergencia de las luciérnagas

«10% ITSE: Ultima generaci6n de Luciérnagas en PID
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3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 57 60
N° Luciérnaga

Fig. 8. Evolucién del indice de Comportamiento ITSE con Algoritmo Luciérnaga

Best Kp

-50 |

Kp

100 F—

-150 ! L 1 I |
0 10 20 30 40 50 60
N° Luciérnaga

Fig. 9. Evolucion del Kp (FA)



Ki

Kd

De las figuras 12 a la 16 se presentan los resultados para el Algoritmo Recocido Simulado.
Para ambos algoritmos se verifica que los parametros del controlador PID convergen.
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Fig. 12. Respuesta al impulso del lazo cerrado con SA
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Fig. 10. Evolucién de Ki (FA)

Best Kd

-20

S R B B Vo4 U

0.07
0.06 -
0.05
0.04 |
0.03 -
0.02 -
0.01

-0.01
-0.02
-0.03
-0.04
-0.05
-0.06
-0.07
-0.08 -
-0.09

-0.1

. .
30 40
N° Luciérnaga

20

Fig. 11. Evolucién de Kd (FA)

Respuesta en Lazo Cerrado con PID (SA)
T T T T T T

T T |
Rango1 | -
Rango2 | -

0.2 0.4 0.6

. A . . . .
0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
Tiempo (seg)

0



Kp Best (SA): -100

T
Rango1| |
Rango2

Fig. 13. Evolucién de Kp (SA)

Ki Best (SA): -3.3886

Rango1
Rango2
N »JH
\f
|
o s
Z
-15
-20 |
-25 .
0 50 100 150
T
Fig. 14. Evolucidn de Ki (SA)
. Kd Best (SA): -9.6866
Rango1
& Rango2 | |
-8
-
-10
<
12 1
14
-16 l

T T : :
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Fig. 15. Evolucién de Kd (SA)



<104 ITSE Best (SA): 4.1903e-05
: :

Rango1
Rango2

I 1 I
0 50 100 150
T
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CONCLUSIONES

Se observa que el indice de comportamiento ITSE estad en el orden de 10e-4 para ambos
algoritmos y rangos, incluso para el Recocido Simulado se puede apreciar que los
parametros del controlador PID convergen mas rapido y desde la primera iteracion se tiene
un significativo aporte, esto podria reflejarse en un menor tiempo de procesamiento de
memoria en CPU.

Si bien el Recocido Simulado alcanzé la estabilidad mas pronto se tuvo un mayor tiempo de
ejecucion, por ello es importante probar si la velocidad de enfriamiento fue la mas
adecuada.

Se verifica que es factible el uso de los algoritmos metaheuristicos para aplicacion mediante
un hibrido para la sintonia de lazos de control.

Queda para futuros trabajos verificar el comportamiento de la sefial de control (regulacién)
y evaluar si es factible alcanzar los resultados obtenidos (que tanto se podria sobre esforzar
al actuador), en pruebas que no se muestran se identificé que se podria disminuir el indice
de comportamiento a valores menores en un mayor rango de busqueda y tiempo de
ejecucion.

Se podria intentar una funcién objetivo (intensidad luminosa y de evaluacién para el A.
Luciérnaga y Recocido Simulado respectivamente) que considere los pardmetros que
estarian involucrados en el pdrrafo anterior para brindar un set especifico de
especificaciones de disefo.
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