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Resumen

El modelamiento por medio de la dinamica de sistemas para procesos fisicos se puede utilizar
para generar estrategias de control. Se presenta una aplicacion con Simulink y Vensim para
analizar el comportamiento de un sistema y generar estrategias para mantener un punto
deseado. Este articulo muestra como utilizar la definicion obtenida desde la dinamica de
sistemas para modelar procesos fisicos, sin un alto grado de la matematica formal y como
apoyo a los procesos de aprendizaje. Se plantea un contraste entre la aplicacion de técnicas
de control y la simulacién con dinamica de sistemas, y una discusion sobre la contribucion
a los procesos de aprendizaje en el modelamiento de sistemas de control.

Palabras claves: educacion, control de procesos, dinamica de sistemas, controlador
proporcional, controlador difuso.

I. INTRODUCCION

Un proceso o sistema dinamico puede definirse como una combinacion de elementos o
componentes relacionados entre si, que actian para alcanzar una determinada meta.
El estudio de un proceso dinamico es el analisis del cambio a lo largo del tiempo de las
variables de salida, a partir de las variables de entrada que afectan el comportamiento
dinamico del proceso (Norgaard, 2000). Por consiguiente, la dinamica de sistemas estudia
el comportamiento de un sistema y sus variables en el tiempo (Herrera & Orjuela, 2014;
Sterman, 2000; Aracil & Gordillo, 1997; Morecroft & Sterman, 1994).

Desde un punto de vista matematico, un proceso dinamico se suele representar mediante
una relacion entre las variables de entrada y salida del proceso, es decir, entre las medibles
y observables. Para la mayor parte de los procesos dinamicos reales no es facil conocer estas
relaciones o representaciones matematicas. Generalmente, la informacion disponible viene
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dada por un conjunto de datos observados de entrada'y
salida, los cuales requieren interpretacion para obtener
una representacion matematica del proceso.

La dificultad de determinar dicha representacion,
también llamada modelo del proceso, se conoce como
el problema de modelizacion e identificacion de procesos
dindmicos. La dinamica de sistemas es una herramienta
que posibilita la creacion de modelos a partir de la
identificacion de los elementos y las relaciones entre
ellos, propios de un proceso objeto de estudio. Por ende,
cada proceso o sistema posee caracteristicas que lo
diferenciany que caracterizan su proceso de interaccion.

El articulo muestra una representacion de modelos
clasicos con dinamica de sistemas que mejoran la
perspectiva en el proceso de aprendizaje de los sistemas
de control y su aplicacién. Por lo tanto, el trabajo
contribuye al modelamiento dinamico por medio de
la metodologia de dinamica de sistemas, enfocado en
la comprension de sistemas de control y comparado
con los modelos de control de procesos empleados.
Esto permite una mayor comprension y aprendizaje
por medio de la simulacion con dinamica de sistemas.

En los siguientes apartados se presentaran algunos
conceptos referentes a los tipos de modelos disponibles
para modelar procesos dinamicos de interés en el campo
del control automatico, asi como la aplicacion del
pensamiento sistémico y la metodologia de la dinamica
de sistemas para el desarrollo de modelos de control
proporcional, integral y una variante de control difuso
que emplea una metodologia denominada CBR para los
procesos de implicacion, agregacion y desfusificacion.

1.1 Modelos para el control de procesos

Al abordar el problema del modelamiento se debe
recordar que la finalidad del modelo esta en que
para una serie de estimulos en la entrada, éste debe
ser capaz de generar una serie de respuestas a su
salida. En la figura 1 se presenta el concepto de
modelo en forma grafica. Igualmente, los modelos son
representaciones del mundo real en los que confluyen
variables que se relacionan entre si (variables de
entrada) por medio de un proceso particular que lo
caracteriza, y se obtienen una serie de respuestas o
resultados (variables de salida).
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Figura 1. Concepto de modelo. Fuente: elaboracion propia.

En concreto, el problema del modelamiento se ha
abordado mediante diversas metodologias. De hecho,
el método empleado en la construccion del modelo le
otorga ciertas caracteristicas, con base en las cuales
es posible subdividir los tipos de modelos dentro de
tres grandes grupos: modelos de caja blanca, de caja
gris y de caja negra (Norgaard, 2000). Por otra parte,
Sabounchi et al. (2011) proponen un modelado seguin
la teoria difusa mediante la dinamica de sistemas con
la inclusion de variables lingiiisticas. Adicionalmente,
Mohapatra & Sharma (1985) desarrollaron un modelo
desde la teoria de control para el disefo de politicas
con un enfoque en dinamica de sistemas. El modelado
de problemas de gestion de tecnologia integra los
sistemas de inferencia difusos y dinamica de sistemas
aplicados en las cadenas de suministro (Herrera
Ramirez, 2014).

Wolstenholme (1986) desarrolla un algoritmo de control
con un modelo para la dinamica de sistemas. En este
contexto la ingenieria de control ha optado por la
aplicacion y uso de herramientas computacionales
como Matlab y Scilab, entre otros, para la construccion
de modelos empleados en el analisis de problemas con
una fuerte formalidad matematica. Sin embargo, en
este articulo se propone la extension de los modelos por
medio de estas herramientas a dinamica de sistemas.
En general, es comun usar herramientas matematicas
como las ecuaciones diferenciales para disehar modelos
y solucionar problemas en procesos fisicos. Un ejemplo
de ello es el modelo matematico para un oscilador
amortiguado presentado por Ogata (1998). Para la
construccion del modelo del oscilador amortiguado,
primero se usa la segunda ley de Newton. Combinando
(1) y (2), se obtienen las ecuaciones que describen el
comportamiento del sistema.
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Empleando Simulink de Matlab se puede realizar
el modelo con ayuda de las ecuaciones (1) y (2),
establecidas para el oscilador amortiguado. El modelo
resultante se muestra en la tabla 1. La respuesta del
modelo se obtuvo con una entrada escalon unitario.

Ahora, si se interpretan los flujos como cambios en
el tiempo y la combinacion de un flujo con variables
asociadas como un integrador, se puede utilizar algin
software de dinamica de sistemas para representar
las ecuaciones que describen el comportamiento
del oscilador amortiguado. En la tabla 1 se presenta
un modelo para el oscilador amortiguado y su
comportamiento en el tiempo, el que se asumen
las constantes k y B con valores iguales a 10 y 100,
respectivamente.



Tabla 1. comparacion modelos de simulacion oscilador amortiguado.
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Respuesta en Vensim del modelo para el oscilador
amortiguado ante seial escalon unitario.

Es de notar que la respuesta de los dos modelos
implementados muestran el mismo comportamiento
ante la accion de una entrada escalon unitario,
empleada como fuerza externa para excitar el sistema.
La simulacion obtenida con dinamica de sistemas resulta
sencilla y con un mayor grado de flexibilidad a cambios
y aumento de variables que intervienen en el sistema.
Por lo tanto, la metodologia con dinamica de sistemas
resulta sencilla para el proceso de aprendizaje en la
comprension de un proceso fisico de la mecanica clasica.

SegUn describe Fuchs (2006), la dinamica de sistemas
se desarrollo fuera de los sistemas convencionales de
la ciencia y de la ingenieria de control debido a su
bajo nivel de formalismo matematico, caracteristica
propia de esta area del conocimiento y de los modelos
implementados con ella. Sin embargo, la dinamica
de sistemas permite también obtener modelos que

representan, con un grado de fidelidad alto, el
comportamiento de sistemas, plantas o procesos
comunmente estudiados desde los enfoques de la
ingenieria, principalmente la de control automatico. En
consecuencia, Herrera & Echavarria (2008) presentan
un modelo desde la ingenieria de control y la dinamica
de sistemas para un proceso de produccion hidropénico.

Por lo tanto, el modelado con dinamica de sistemas
es una forma de representar un proceso fisico que
permite apoyar los de aprendizaje basicos en la
ingenieria de control.

1.2 Pensamiento sistémico
Caselles (2008) describe como el paradigma

mecanicista, fundamentado en las ideas de René
Descartes, permanecio vigente durante mucho tiempo,




permitiendo el desarrollo y la especializacion del
conocimiento mediante el cual se logré solucionar
numerosos problemas. Sin embargo, la realidad mostré
que dichos problemas se iban tornando cada vez mas
complejos, e hizo necesaria la participacion de varios
especialistas para estudiarlo, entenderlo y proponer
soluciones pertinentes.

Este paradigma se caracteriza porque aborda el
mundo como un gigantesco mecanismo, integrado
por un conjunto de componentes que cumplen con
el principio de causalidad y cuyo comportamiento se
puede ajustar a leyes matematicas. De tal forma, si
se tiene la informacion adecuada sobre la situacion de
los elementos del sistema es posible determinar con
precision el comportamiento futuro de sus componentes
y por ende del mismo sistema. Sin embargo, esta
caracteristica hizo que se calificara el pensamiento
mecanicista como una manera de entender la realidad
de forma simplificada o reducida, al considerar que
el analisis de las partes es suficiente para dar cuenta
de las propiedades del todo.

Si bien es cierto que las corrientes mecanicistas
permitieron un desarrollo importante de la ciencia, la
técnica y la tecnologia, gracias al trabajo del bidlogo
y filosofo Ludwig von Bertalanffy, se establecié una
nueva manera de concebir la realidad, lo que permitié
responder incégnitas del paradigma mecanicista, y
solucionar algunos problemas que éste no satisfacia
de algin modo.

De esta forma, la introduccion del concepto de sistema,
definido por Bertalanffy como un conjunto de elementos
interrelacionados, inici6 una nueva etapa en la que se
observo el mundo de una forma sistematica y cientifica
de aproximacion y representacion de la realidad v,
al mismo tiempo, como una orientacion hacia una
practica de formas de trabajo interdisciplinarias con
una perspectiva holistica, integradora, en la que
priman las relaciones y los conjuntos que emergen
de ellas (Caselles, 2008).

En general, el enfoque sistémico esta presente en la
aplicacion de la teoria general de sistemas en cualquier
disciplina. Abarca una amplia variedad de métodos,
herramientas y principios, todos orientados a examinar
la interrelacion de las fuerzas que forman parte de
un proceso comun. En congruencia, Bajracharya
(2010) muestra la relevancia del pensamiento
sistémico en la toma de decisiones y la dinamica de
sistemas como el método que utiliza este enfoque
para solucionar problemas en procesos productivos,
sociales, ambientales y economicos.

Dentro de este grupo de metodologias y técnicas se
incluye la dinamica de sistemas, cuya relacion con

la forma de pensamiento sistémico consiste en que
estudian el mismo tipo de sistemas. Sin embargo, el
pensamiento sistémico suele llegar hasta la construccion
de los diagramas causales del sistema, mientras que
la dinamica de sistemas, avanza en la construccion y
analisis de modelos que representen el sistema objeto
de estudio a partir de las relaciones identificadas.

En 1969 se publico la obra Urban Dynamics, en la que
se muestra como los modelos llevados a cabo con
dinamica de sistemas se pueden aplicar a los sistemas
de las grandes ciudades del planeta. Este esfuerzo
pionero culmino en 1970, cuando aparecio el primer
modelo del mundo (World Dynamics), trabajo que
sirvio de base para que Meadows realizara el primer
informe al Club de Roma, divulgado posteriormente
con el nombre de “The limits to growth”, en el
que se concluyd que el patrén de crecimiento de la
poblacion durante el siglo XX, el uso de los recursos
no renovables, el capital y la contaminacion son
insostenibles de cara al siglo XXI, pues no reconoce los
limites inminentes a dicho crecimiento. Este trabajo
y su discusion popularizaron la dinamica de sistemas
a escala mundial como un paradigma, lenguaje y
metodologia de estudio de sistemas complejos, no
lineales con la ayuda del computador.

Es asi como la dinamica de sistemas permite la comprension
de los problemas desde una optica de sistema (conjunto
de elementos que se relacionan entre si de manera tal
que un cambio en uno de ellos modifica el todo). Este
enfoque permite una vision claray realista para analizar
las relaciones entre los elementos que configuran la
estructura que provoca el comportamiento por estudiar,
entender y en ocasiones modificar.

1.3 Control de nivel de un fluido en un tanque basado
en diagramas de Forrester

En el trabajo que se ha desarrollado sobre la
investigacion en la integracion de diversos métodos
y su relacion con la dinamica de sistemas se presenta
el modelo de una planta descrito por Charles (2001),
consistente en un tanque de geometria rectangular
para almacenamiento de agua, el cual posee una fuente
de agua y un drenaje, lo que permite distinguir un
flujo de entrada y un flujo de salida sin turbulencia.

Dado que el sistema puede ser representado a partir
de las variables flujo de liquido, resistencia hidraulica
y capacidad de almacenamiento, la cantidad de liquido
almacenado en el tanque estara dada por el flujo de
entrada menos el flujo de salida, esto es:
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C corresponde a la capacidad de almacenamiento
de liquido y Qo representa el caudal de salida sin
turbulencia. Remplazando, se tiene entonces:
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La ecuacion 4 representa la funcion de transferencia de
la planta que relaciona el nivel de liquido presente en el
tanque en funcion de los caudales de entrada y salida.
Nuevamente, empleando Simulink de Matlab se implementa
el modelo que representa el comportamiento de la planta
enlatabla 2. Se observa que el tanque, que inicialmente se
supone tiene una altura de liquido igual a 1 m, sin presencia
de caudal de entrada, se desocupa en 6 segundos, tiempo
en el cual el nivel o altura de liquido es de cero 0 m.

Ahora, teniendo en cuenta lo propuesto por Hans
(2006) y empleando la dinamica de sistemas, se
implementa un modelo para la misma planta, el
cual consta de una variable de nivel, en funcion de
un flujo de entrada y otro de salida. Los flujos estan
determinados por las variables auxiliares ki y ko, las
cuales representan el porcentaje de apertura de las
valvulas de entrada y salida de liquido. La variable
auxiliar h(0)=1 [m] representa la altura inicial de
liquido presente en el tanque. En este caso, ki=0
para representar la ausencia de caudal de entrada
y ko=1 para indicar que la valvula de salida esta
totalmente abierta. En la grafica correspondiente al
nivel de liquido en el tanque se observa que alcanza
una altura de liquido de cero metros, después de
seis segundos.

Tabla 2. Comparacion de modelos de simulacion de nivel liquido de un tanque.
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h(0)=1 [m], dado por el modelo en Matlab.
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Nivel de liquido en el tanque sin caudal de entrada con
h(0)=1 [m], dado por el modelo en Vensim.

Nuevamente, se observa como el modelo realizado con
herramientas propias de la dinamica de sistemas logra
representar en una mejor medida el comportamiento
de la planta; al mismo tiempo, el modelo desarrollado
en Simulink con el enfoque de ingenieria de control

y basado en la funcion de transferencia determinada
de forma matematica. En resumen, se puede inferir
el grado de integracion y simplificacion desde un
modelo con un enfoque matematico y un enfoque
sistémico propuesto. Por consiguiente, los procesos




de aprendizaje empleados en la ingenieria de control
pueden ser analizados desde un enfoque sistémico
que permite mayor apropiacion del conocimiento y
las interacciones de las variables.

1.4 Modelos para control proporcional e integral

En el contexto del estudio de los procesos dinamicos
es habitual perseguir que la salida de dicho proceso
evolucione en una direccion deseada, tal como
mantener una cierta condicién estable o seguir una
trayectoria especificada para conseguir el mejor
rendimiento del proceso y una actuacion adecuada.
Con este proposito, los procesos dinamicos requieren
lo que se conoce como sistemas de control, es decir,
aquellos que mediante la manipulacion de ciertas
variables de entrada al proceso (las que puedan ser
manipuladas), regulan el comportamiento de las
variables de salida para alcanzar el objetivo deseado.

Se muestra un modelo de control (figura 2) para el
ejemplo del tanque basado en Isee Systems (2012).
En este modelo el objetivo consistié en alcanzar y
mantener de forma estable, el nivel o altura del liquido
en el tanque dado un punto de referencia u operacion.
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Figura 2. Modelo en Vensim para el control de nivel en un
tanque. Fuente: elaboracion propia.

En el modelo de control se obtiene el error dado por
la diferencia entre el nivel de liquido presente en
el tanque y un punto de operacion establecido. El
error, entonces, se emplea para obtener una ganancia
proporcional (Gp) y una ganancia integral (Gi). Esta
Ultima se establece por medio de una variable de flujo
(tasa integrador), una constante de integracion (kint)
y una variable de nivel (integrador). Los valores de
Gp y Gi se encargan de ajustar el flujo de entrada al
tanque para mantener la altura especificada.

A continuacion se presenta la respuesta de la planta,
fijando un punto de operacion igual a 1,5 my asumiendo

un nivel inicial de liquido de 1 m, con flujos de entrada
y salida iguales a la mitad de su valor maximo, es
decir 0,5 (figura 3).
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Figura 3. Respuesta de la planta bajo la accion de los
controladores P y PI. Fuente: elaboracion propia.

La grafica de color gris representa la respuesta de la
planta sin flujo de entraday flujo de salida del 50 %. La
grafica de color verde muestra la respuesta de la planta
ante la accion del control proporcional. En este caso,
el nivel del tanque decae hasta un valor de 0,75 my
no logra estabilizar la planta en el nivel deseado. La
grafica de color rojo muestra la respuesta de la planta
ante la accion del control integral. En este caso, el
nivel del tanque decae hasta un valor proximo a 0,5 m
hasta los 2,5 min. De ahi en adelante, el nivel empieza
a subir mostrando un sobrepaso entre los minutos 12 y
20, para luego estabilizarse en el punto de operacion.

La grafica de color azul expone la respuesta de la
planta ante la accion simultanea de los controladores
proporcional e integral (Pl). En este caso, el nivel del
tanque decae hasta un valor proximo a 0,85 m hasta
los 1,3 min; de ahi en adelante el nivel empieza a
subir para luego estabilizarse después del minuto 33
en el punto de operacion. La accion del controlador Pl
elimina el sobrepaso del punto de operacion. Se observa
el error para los cuatro casos anteriores (figura 4).
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Figura 4. Respuesta de la planta bajo la accion de los
controladores P y PI. Fuente: elaboracion propia.




Los resultados obtenidos permiten verificar como las
estrategias de control implementadas logran mantener
la variable controlada dado un valor de referencia.
Aungue no se estan utilizando ecuaciones matematicas
complejas para representar la planta, se estan usando
las definiciones basicas de la dindmica de sistemas:

e Los niveles se acumulan o integran sus flujos.
e Elflujonetoen un nivel es la tasa de cambio del nivel.

e La tasa neta de cambio de un nivel corresponde
a su derivada.

En las anteriores expresiones, los niveles son
generalmente una cantidad y los flujos se miden en
las mismas unidades de la cantidad por unidad de
tiempo. Ademas, segun la teoria de control, los niveles
Unicamente cambian por flujos de entrada y salida,
estos Ultimos determinados por los niveles.

1.5 Modelo para control difuso

Observada la gran versatilidad y utilidad de los
controladores proporcional (P) y proporcional-integral
(PI), resulta interesante analizar un tipo de controlador
que durante los Ultimos anos se emplea con gran
frecuencia debido a los buenos resultados que presenta.

Los controladores difusos corresponden a una de
las aplicaciones mas comunes de la légica difusa
(Del Brio, 2001). Estos se implementan atendiendo
al conocimiento de un experto, expresando dicho
conocimiento con variables lingliisticas representadas
por conjuntos difusos. En Wang (1997) se describen
varias técnicas que ofrecen buenos resultados si se
emplean de forma apropiada. En general, el controlador
difuso queda determinado por las reglas de control
establecidas con los antecedentes y consecuentes que
representen el comportamiento deseado.

Para continuar con el ejemplo de control de nivel en el

tanque desarrollado, se definen las siguientes reglas:

e R1: Si el nivel es muy bajo entonces el flujo es
muy alto.

» R2:Si el nivel es bajo entonces el flujo es alto.

o R3:Si el nivel es alto entonces el flujo es bajo.

e R4: Si el nivel es muy alto entonces el flujo es
muy bajo.

« Las funciones de pertenencia que representan las
variables nivel y caudal se muestran en las figuras
5y 6, respectivamente.

muy, ajo bajo alto muyfto

Figura 5. Funciones de pertenencia para la variable nivel.
Fuente: elaboracion propia.

muy| ajo ato bajo ' muy_fto

Figura 6. Funciones de pertenencia para la variable
caudal. Fuente: elaboracion propia.

La estructura del controlador difuso implementado
en Matlab, se muestra en la figura 7.
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Figura 7. Controlador difuso. Fuente: elaboracion propia.




Llevando a cabo el proceso de simulacion, la respuesta
obtenida de la planta con el controlador difuso es la
que aparece en la figura 8.

Figura 8. Respuesta de la planta ante la accion del
controlador difuso. Fuente: elaboracion propia.

Adicionando al modelo una perturbacion, empleando
un tren de pulsos con una amplitud y frecuencia
especificos, la respuesta de la planta cambia a la
mostrada en la figura 9.
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sistemas de inferencia difusa aplicados en la evaluacion
de tecnologias la abordan Herrera (2014), Chen
(2011) y Xu & Li (2011). Por ende, la integracion de
metodologias de dinamica de sistemas y logica difusa ha
sido recientemente empleada para mejorar la toma de
decisiones en la gestion empresarial. Esta alta exigencia
en recurso para el procesamiento de los datos, presente
en los controladores difusos, hace necesario encontrar
herramientas que permitan simplificar los procesos de
implicacion, agregacion y desfusificacion presentes
en los controladores difusos. Helbert (2009) propone
una metodologia llamada CBR (concresor basado
en relaciones booleanas) para la implementacion de
sistemas de logica difusa en los que se tienen en cuenta,
los sensores, actuadores y las relaciones booleanas
empleadas en el disefo de automatismos.

El esquema general para implementacion del CBR esta
dado por cinco etapas. A continuacion, se muestra la
implementacion de un controlador basado en CBR para
el modelo del tanque, empleando reglas de operacion,
entradas y salidas definidas como sensores de nivel
y valvulas para diferentes caudales.

En primer lugar, se definen cuatro sensores para
detectar el nivel en el tanque, tres valvulas que
regularan el flujo de entrada y un drenaje. Los sensores
se asumen con las caracteristicas que se muestran en
la figura 10 y el modelo desarrollado con dinamica de
sistemas en la figura 11.

S1
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Figura 9. Respuesta de la planta ante accion perturbadora.
Fuente: elaboracion propia.

Las graficas obtenidas muestran como el nivel se
estabiliza en un valor cercano a 1 m de altura y ante
la presencia de la senal perturbadora el controlador
permite mantener el nivel en el punto de operacion
establecido por la base de reglas. Sin embargo, los
calculos que se requieren para obtener la salida
deseada exigen un alto porcentaje de recursos para
computo, lo que en ocasiones hace que los algoritmos
no sean sencillos.

La anterior dificultad hace mas complejo el proceso
de implementacion de un modelo difuso para controlar
el nivel en el tanque empleando herramientas como
Vensim, Ithink, entre otras. Andrade et al. (2011)
proponen un software que permite combinar reglas de
la teoria de conjuntos difusos mediante la dinamica
de sistemas. La integracion de dinamica de sistemas 'y

S3

P1 | P2 P3 P4 P5 P6 | P7

Figura 10. Sensores y particiones tanque. Fuente:
elaboracion propia.
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o

Figura 11. Sensor de nivel implementado mediante
dinamica de sistemas. Fuente: elaboracion propia.




Apartir de la region de activacion de los cuatro sensores
se pueden determinar las 7 zonas o particiones que
se exponen en la tabla 3.

Tabla 3. Particiones sensores.
PARTICION SENSORES ACTIVOS

1 S1

2 S1yS2

3 S2

4 S2yS3

5 S3

6 S3y S4

7 S4

Fuente: elaboracion propia.

La tabla 4 establece el estado (activacion-desactivacion)
de las entradas y salidas para cada particion.

o Silos sensores S3 y S4 se activan, entonces V1
se activay V2, V3 se desactivan.

o Si el sensor 54 se activa, entonces V1, V2 'y V3

se desactivan.

Empleando herramientas para la determinacion y
simplificacion de funciones booleanas, de acuerdo con
la tabla 4, se encontraron las siguientes funciones que
gobiernan la operacion de las valvulas.

V1= S1*noS2*noS3*noS4 +
noS1*S2*noS3*noS4 +
noS1*noS2*S3*S4

S$1*noS2*noS3*noS4 +
noS1*S2*noS4 +
noS1*S3*noS4

V2 =

V3= S1*noS3*noS4

Tabla 4. Tabla de valores de verdad.

S1 | S2 | S3 54 V1 V2 | V3
1 0 0 0 1 1 1
1 1 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 1 0
0 1 1 0 0 1 0
0 0 1 0 0 1 0
0 0 1 1 1 0 0
0 0 0 1 0 0 0

ko

Figura 12. Modelo en Vensim Tanque para
almacenamiento de agua y controlador basado en CBR.

Fuente: elaboracion propia.

A continuacion se determina el nimero de sensores
y su forma de operacion, y se establecen las reglas
que van a caracterizar el funcionamiento deseado
para la planta.

o Si el sensor S1 esta activado, entonces V1V2 y
V3 se activan.

e Silos sensores S1y S2 se activan, entonces V1
y V2 se desactivan y V3 se activa.

« Si el sensorS2 se activa entonces, V1 y V2 se
activan y V3 se desactiva.

o Si el sensor S2 se activa, entonces V1, V3 se
activan y V2 se desactiva.

e Silos sensores S2 y S3 se activan, entonces V2
se activay V1y V3 se desactivan.

e Siel sensor S3 se activa, entonces V2 se activa
y V1y V3 se desactivan.

Fuente: elaboracion propia.

La implementacion del modelo de control se muestra
en las figura 12y 13, y el sistema de inferencia definido
por las funciones V1, V2 y V3 se realizé6 empleando
las operaciones de minimo y maximo presentes en el
modelo de dinamica de sistemas.

V3 = MIN(MIN(S1, 1-S3), 1-54))

=51
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Figura 13. Implementacion del sistema de inferencia segln
dinamica de sistemas. Fuente: elaboracion propia.




La accion de control esta dada por la activacion de
las valvulas que regulan el flujo de entrada segun las
funciones determinadas y que dan origen al sistema
de inferencia. En el modelo mostrado en la figura
14, las variables Kv1, Kv2 y Kv3 se usan para asignar
una ganancia al flujo que entrega cada valvula. En
este caso, se asumen valores iguales a 0,1, 0,3y 0,6,
respectivamente. Esto quiere decir que la valvula 3
entrega un flujo mayor al de las restantes valvulas.

Figura 14. Control de activacion de valvulas.
Fuente: elaboracion propia.

La respuesta del sistema se muestra en la figura 15, y
al igual que con el controlador difuso implementado
en Matlab, la altura en el tanque se mantiene en un
valor préximo a 1 m.

Nivel Tanque

0.75

05

0.25

0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Time (Second)

Nivel Tanque : Current

Figura 15. Respuesta de la planta con el modelo
en Vensim del controlador basado en CBR. Fuente:
elaboracion propia.
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Figura 16. Senal perturbadora. Fuente: elaboracion propia.

La inclusion de una senal perturbadora como la que
aparece en las figuras 16 y 17 muestra una respuesta de la
planta similar a la encontrada con el controlador difuso.

Nivel Tanque

0.5

0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Time (Second)

Nivel Tanque : Current

Figura 17. Respuesta de la planta con el modelo en Vensim
del controlador basado en CBR y senal perturbadora.

Fuente: elaboracion propia.

En resumen, los modelos desarrollados desde la dinamica
de sistemas y la teoria de conjuntos difusos presentan
resultados similares. Por lo tanto, el modelamiento
de sistemas de control de un proceso fisico se puede
ensefiar mejor por medio de la dinamica de sistemas,
teniendo en cuenta la rigurosidad y formalismo de
las técnicas empleadas en la ingenieria de control.
El aporte de este articulo se enfoca en comparar las
ténicas de control con Simulink y la metodologia con
dinamica de sistemas para mostrar las bondades del
modelamiento de los procesos fisicos mediante ésta
y sus ventajas para comprender problemas dinamicos
de una forma sencilla.

1.6 Discusion de resultados

Los resultados obtenidos con los modelos implementados
mediante la dinamica de sistemas muestra una
respuesta similar a los creados en Matlab, debido a
que la formalidad matematica se resuelve a partir de
las variables de flujo que presentan los modelos con
dinamica de sistemas. Esto se debe a que al aplicar las
herramientas del pensamiento sistémico (diagramas
de ciclo causal, arquetipos y software), asi como las
interrelaciones, causas y efectos detectados para un
problema, hecho, fendémeno o proceso, es posible crear
una estructura en la cual sus componentes se alimentan
de forma reciproca generando crecimiento, disminucion
o el movimiento natural hacia un estado de equilibrio.

El uso de técnicas de control y simulacion permiten
entender el comportamiento de los procesos fisicos.
Por lo tanto, en los procesos de aprendizaje, entender
el comportamiento por medio de la simulacion se
convierte en una estrategia educativa y de investigacion
(Herrera, Molano & Sandoval, 2014; Andrade et al.,
2011a; Arismendi et al., 2011; Beall & Ford, 2011).
Richmond (1993) plantea una reflexion del pensamiento
sistémico en la educacion en Estados Unidos. A partir



de este trabajo se generan propuestas como las de
Davidsen et al. (1993), Saeed (1993) y Simons (1993),
que utilizan la dinamica de sistemas como metodologia
en las actividades de educacion y que contribuyen en
los procesos y analisis del aprendizaje.

Los modelos clasicos desarrollados permiten apropiar
conceptos de control de los procesos con técnicas de
simulacion. La comparacion de los métodos empleados
permite una mejor abstraccion de los conceptos basicos
que se desarrollan para el disefio de los sistemas de
control automatizados. Los modelos presentados
muestran el formalismo matematico requerido y
los posibles cambios que se pueden proponer con el
proposito de generar politicas de control alrededor
de un proceso fisico en varios escenarios.

[I.  CONCLUSIONES

En general, los conceptos de la dinamica de sistemas
facilitan las tareas para representar, evidenciar y
comprender sistemas dinamicos complejos por medio
de modelos sencillos. El articulo presenta tres casos
que fueron modelados clasicos y permiten un mejor
nivel de extraccion de conceptos cuando se emplea la
metodologia propuesta por la dinamica de sistemas.

Los modelos clasicos de procesos fisicos permiten
apropiar los conceptos de control y simulacion de
los puntos de operacion. La comparaciéon permite
entender el modelamiento de los sistemas y las
estrategias alrededor de un mejor modelado que
integra los sistemas dinamicos y la dinamica de
sistemas. La relacion entre éstos se puede apreciar en
la comparacion realizada con los modelos propuestos.
Las diferencias formales (matematicas) se abordan
para revisar la eficiencia computacional y estrategia
de modelamiento.

Por otra parte, la integracién de diversos métodos es
una tendencia en varios trabajos desarrollados con
enfoques de dinamica de sistemas. Por consiguiente,
hasta el momento las aplicaciones en dicha integracion
han sido particulares a diferentes fendmenos o
representaciones reales.
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