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Resumen

La optimizacion en tiempo real (RTO) es una metodologia sistematica e iterativa que busca las
condiciones Optimas de un proceso, a pesar de la presencia de incertidumbres en el modelo que lo
describe. Las perturbaciones pueden afectar el desempefio de esta metodologia debido al cambio que
estas generan en las condiciones del sistema, por lo que es necesario incluir informacién de éstas en la
RTO.

El presente trabajo tiene como objetivo general estudiar e implementar metodologias de estimacion de
perturbaciones para su incorporacion en optimizacion en tiempo real con adaptacion de modificadores.
Para esto se utilizard el modelo del Reactor de Otto Williams como sistema experimental, al cual se le
realizaran cambios en el flujo de alimentacion de uno de sus componentes, asumiendo que este cambio
no puede ser medido. La optimizacion en tiempo real con adaptacion de modificadores permite llegar al
optimo del proceso ain en presencia de incertidumbre estructural, ya que ocupa un sistema de aprendizaje
automatico basado en el calculo de los gradientes del proceso, utilizando informacion pasada del sistema.
Debido a que esta metodologia esta basada en informacion pasada, la presencia de perturbaciones afecta
directamente a la estimacion de los gradientes del proceso, puesto que, al generar un cambio en las
condiciones del sistema, es necesario evaluar qué parte del cambio observado en las variables
dependientes es producto de las perturbaciones y qué parte se explica por modificaciones en las variables
de decision. Puesto que las perturbaciones no siempre son medidas, esto podria comprometer la
efectividad de los modificadores a la hora de alcanzar el 6ptimo del proceso. Para el estudio de
estimadores de perturbacion y como afectan éstos al rendimiento de la RTO al Reactor de Otto Williams,
se afiadieron perturbaciones de dos formas: Una en escalon con una tendencia definida y tasa de cambio
constante; y otra generada con una funcién ARIMA, la cual permite tener un acercamiento mas real a las
perturbaciones al agregar autocorrelacion y aleatoriedad a estas. Las estimaciones realizadas son
utilizadas para mejorar el célculo de los gradientes del proceso mediante la definicion de derivadas
direccionales y el valor obtenido de la perturbacién es utilizado en el modelo.

Para la estimacién de las perturbaciones se utilizan 3 propuestas distintas de minimos cuadrados: La
primera utiliza las diferencias entre las mediciones del proceso y el modelo para obtener el valor del flujo
de A (LS), la segunda utiliza la misma informacién que la anterior pero adicionalmente ajusta los
parametros del modelo (LS+CQOV) y la tercera utiliza la funcion Fair como funcion objetivo (FAIR).
También se utilizan 2 propuestas de Filtro de Kalman Extendido: La primera utiliza mediciones tomadas
del transiente del proceso (HEKF) y la segunda solo utiliza mediciones en el estado estacionario (SSKF).

Los resultados obtenidos muestran que todos los estimadores utilizados mejoran el desempefio de laRTO
cuando las perturbaciones son realizas en forma escalon y con una frecuencia de cambio similar a los
ciclos de ejecucion de RTO, esto se debe a que estimar las perturbaciones permiten incluir su influencia
en los cambios provocados en el proceso y asi obtener un gradiente mas representativo para la obtencion
de los modificadores utilizados en la metodologia Dual. Para el mismo tipo de perturbacion con una
frecuencia de cambio superior a la RTO, se obtienen mejores resultados sin la inclusion de estimadores.



Esto se deberia a que los estimadores no entregan valores fijos durante el periodo que la perturbacion se
mantiene constante, asignandole influencia en el proceso a una variable que no ha cambiado, y por lo
tanto la aproximacion de los gradientes no es la correcta.

Para las perturbaciones generadas con la funciébn ARIMA, la metodologia de adaptacion de
modificadores Dual obtiene mejores resultados sin la incorporacion de los estimadores de perturbacién
para casos bajo 5 ciclos de RTO. Sobre esta frecuencia de cambio, los estimadores benefician el
desempefio de la RTO obteniendo mejores resultados el método LS+COV.

El mejor estimador corresponde al Filtro de Kalman Extendido, pero el que beneficia mas a la RTO es
el método de minimos cuadradados, utilizando la funcién objetivo Fair para la perturbaciéon con la
funcidn escalon, presentando un error del 8% para la obtencién de flujo de B, y LS+CQOV para ARIMA
con un error del 13% para la misma variable. Esto ocurre ya que, ademas de mejorar la estimacion de los
gradientes, le entregan al modelo un valor de las perturbaciones que permite obtener composiciones
similares a las del proceso.

Respecto a las restricciones del proceso, se puede observar que en todos los casos se generan puntos
infactibles, lo cual no mejora al incluir los estimadores de perturbacion. Esto se deberia a que la
metodologia MA no garantiza una trayectoria factible en su camino hacia el éptimo aun cuando se mejora
la estimacion de los gradientes.

Finalmente, se realiza una propuesta de sistema experimental a escala laboratorio utilizando los equipos
disponibles en el Laboratorio de Optimizacion de la Universidad técnica Federico Santa Maria, Campus
San Joaquin. Para esto se escalaron los parametros del proceso con el fin de ajustarse a los rangos
operacionales de los equipos disponibles.



Abstract

The Real-Time Optimization (RTO) is a systematic and iterative methodology that seeks the optimal
conditions of a process, despite the presence of uncertainties in the model that describes it. Since the
disturbances can affect the performance of this methodology, due to the change that these generate in the
system conditions, it is necessary to include information in the RTO.

The main objective of this work is to study and implement perturbation estimation methodologies to
incorporate them in the Real-Time Optimization with Modifier Adaptation (MA). For this purpose, the
Otto Williams Reactor model will be used as an experimental system and, as a disturbance, the feed flow
of one of its components will be changed, assuming that this change can not be measured. The RTO with
MA allows reaching the optimum of the process, even in the presence of structural uncertainty, since it
occupies an automatic learning system based on the calculation of the process gradients, using past
measurement from the system. Because of this methodology is based on past information, the presence
of disturbances directly affects the estimation of the process gradients, since, when generating a change
in the conditions of the system, it is necessary to evaluate which part of the change observed in the
dependent variables is a result of the disturbances, and which one is explained by changes in the decision
variables. Since disturbances are not always measured, this could compromise the effectiveness of the
modifiers in reaching the optimum of the process. For the study of perturbation estimators, and how they
affect the performance of the RTO to the Otto Williams Reactor, disturbances were added in two ways:
One in step with a definite trend and constant rate of change; and another generated with an ARIMA
function, which allows a more realistic approach to disturbances, by adding autocorrelation and
randomness. The estimations made are used to improve the calculation of process gradients by defining
directional derivatives and the value obtained from the disturbance is used in the model.

For the estimation of the disturbances, 3 different proposals of least squares are used: The first one uses
the differences between the measurements of the process and the model to obtain the value of the flow
of A (LS), the second one uses the same information as the previous one but, additionally, it adjusts the
parameters of the model (LS+COV). The third one uses the function Fair as objective function (FAIR).
Two proposals for Extended Kalman Filter are also used: The first one uses measurements taken from
the process transient (HEKF), and the second one only uses measurements in the steady state (SSKF).

The results obtained show that all the estimators improved the performance of the RTO when the
disturbances are performed in a step function, with a frequency of change similar to the RTO execution
cycles. This is explained by estimating the perturbations allow including their influence in the changes
caused in the process, and thus, to obtain a more representative gradient to obtain the modifiers used in
the Dual methodology. For the same type of disturbance, but with a change frequency higher than the
RTO, better results are obtained without the inclusion of estimators. This is because the estimators do
not provide fixed values during the period that the disturbance remains constant, assigning influence in
the process to a variable that has not changed, and therefore, the approximation of the gradients is not
correct.



For perturbations generated with the ARIMA function, the Dual modifier adaptation methodology
obtains better results without the incorporation of disturbance estimators for cases under five cycles of
RTO. On this frequency change, the estimators benefit the performance of the RTO obtaining better
results, using LS+COV methodology.

The best estimator corresponds to the Extended Kalman Filter, but the one that benefits the RTO the
most is the square minimum method, using the Fair objective function for a step changes of disturbances,
obtaining an error of 8% for flow B. On the other hand, when the disturbances are estimated by ARIMA
model, LS+COV presents the better performance, with an error of 13% for the same variable, since, in
addition to improving the estimation of the gradients, it gives the model a value of the perturbations that
allows obtaining compositions similar to those of the process.

Regarding the process constraints, in all cases, infeasible points are generated, which is not improved by
the inclusion of disturbance estimators. This is because the MA methodology does not guarantee a
feasible trajectory on the way to the optimum, even though the estimation of the gradients is improved.

Finally, a proposal for an experimental system at laboratory scale is made, using the set up available in
the Optimization Laboratory of the Universidad Técnica Federico Santa Maria, San Joaquin Campus.
For this, the parameters of the process were scaled in order to adjust to the operational ranges of the
available equipment.

Vi
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1. Introduccién y Objetivos

En la industria es frecuente el uso de sistemas de supervision de proceso que permitan mejorar su
desempefio al minimizar costos, y asegurar el cumplimiento de las restricciones operacionales. La
optimizacion en tiempo real (RTO, por sus siglas en inglés) es una metodologia sistematica que busca
las condiciones Optimas del sistema a pesar de las incertidumbres, actualizando las consignas de los
controladores involucrados. Esto lo logra por medio de la resolucion de un problema de optimizacion
basado en un modelo fenomenoldgico.

Debido a la incertidumbre de los modelos, no es posible representar de manera fiel los fendmenos que
gobiernan un sistema, por lo tanto, es necesario modificar el problema de optimizacion para lograr las
condiciones de operacién requeridas a través del aprendizaje automatico. Una de las metodologias de
aprendizaje con que cuenta la RTO es la llamada Adaptacién de Modificadores (0 MA, por sus siglas en
inglés), la cual consiste en la correccion de las condiciones de optimalidad del problema de optimizacion
basado en modelos, para que esta iguale a las del proceso.

Esta metodologia puede ser implementada en simulacién o a escala laboratorio, presentando resultados
exitosos. Sin embargo, no hay informacidn sobre el efecto que las perturbaciones tienen en el desempefio
de la RTO. Por lo que estudiar su efecto es importante debido a que estas podrian afectar el aprendizaje
de laRTO perjudicando su propiedad de convergencia al 6ptimo del proceso. Por lo tanto, es fundamental
obtener informacion de las perturbaciones, como es su tendencia o valor y, en caso de no contar con
medidas, se debe buscar una metodologia que permita estimarlas.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo general

Estudiar e implementar metodologias de estimacion de perturbaciones para su incorporacion en
optimizacion en tiempo real con adaptacion de modificadores.

1.1.2 Objetivos especificos

e Definicion de un proceso base para estudiar el efecto de las perturbaciones en la RTO con
adaptacion de modificadores

e Estudio e implementacion de metodologias para la estimacion de perturbaciones

e Implementacion de sistemas de estimacion de perturbaciones en la RTO con adaptacion de
modificadores

e Proponer un sistema experimental de los métodos estudiados a escala laboratorio.



2. Antecedentes generales

2.1 Problemas de optimizacion

La optimizacion de procesos se puede definir como la basqueda de la mejor solucién para un proceso y/o
sistema dado, en conjunto con sus respectivas restricciones. Esta tarea requiere de tres elementos:
primero, se debe contar con una funcion objetivo que cuantifique una medida del rendimiento que
necesita ser minimizado o maximizado, como ejemplo se pueden mencionar los costos de proceso,
rendimiento, beneficio obtenido, entre otros. Segundo, se requiere de un modelo predictivo que describa
el comportamiento del sistema, lo cual se traduce en un conjunto de ecuaciones e inecuaciones que
representen las restricciones que definen la region factible que delimita el rendimiento del sistema. Y
tercero, es necesario contar con grados de libertad disponibles para satisfacer las restricciones y mejorar
la funcion objetivo. La resolucion de un problema de optimizacion se puede obtener valorando
iterativamente dichas variables. En los problemas de ingenieria se puede caracterizar estas variables de
decision interpretdndolas como los grados de libertad del proceso (Biegler, 2010).

La optimizacion es una de las tareas fundamentales en los procesos, por lo que es frecuentemente aplicada
en las actividades de ingenieria. El problema es que en muchos casos esta tarea es realizada mediante
prueba y error en el proceso, lo cual puede ocasionar problemas operacionales o un incumplimiento de
las restricciones. Para evitar dichos problemas, se debe adoptar un enfoque sistematico que permita llegar
a lamejor solucion del problema de optimizacién, permitiendo un trabajo més eficiente y proporcionando
cierta garantia de que la solucién encontrada es la mejor de todas (Biegler, 2010).

2.2 Sistema de supervision de procesos

Uno de los temas de importancia en la ingenieria de procesos, es el control de los procesos y/o sistemas
operacionales. Aqui, lo que se busca es que el sistema trabaje bajo una condicién establecida como
normal, ajustando variables manipulables a ciertos valores denominados set point, garantizando asi los
resultados del sistema. Existen distintos tipos de control como, por ejemplo, los basados en algoritmos
matematicos, otros como las estrategias convencionales de PID o también los llamados modelos
predictivos. Adicionalmente, existen otros tipos de estrategias como el control heuristico en base a
sistemas expertos, redes neuronales, entre otros. Todo lo antes mencionado es lo que conforma a los
sistemas encargados de la regulacion en la supervision de procesos.

Se entiende como supervision de procesos al conjunto de acciones realizadas para asegurar el correcto
funcionamiento del proceso incluso en situaciones anomalas. La supervision esta presente en todos los
procesos productivos y se realiza a través de encargados y trabajadores especializados que detectan estos
comportamientos andmalos y actuan ajustando variables o cambiando consignas para conservar la
correcta operacion del proceso y mejorar el rendimiento del mismo (Colomer, Meléndez, & Ayza, 2000).
Estas mismas tareas pueden ser desarrolladas de manera sistematica por la optimizacién en tiempo real,



ya que su proposito es utilizar toda la informacion y conocimiento disponible de los procesos para la
regulacién de variables que permitan seguir las consignas impuestas y llegar al 6ptimo del proceso.

2.3 Optimizacion en tiempo Real (RTO)

En los procesos industriales, las plantas cuentan con una gran cantidad de unidades interconectadas, por
lo que encontrar el punto de operacion 6ptimo no es una tarea facil. Utilizar la intuicion o el célculo fuera
de linea (off-line) es insuficiente debido a las dificultades del proceso, su incertidumbre y las constantes
perturbaciones que modifican las condiciones de operacién. Por lo que es necesario un mecanismo
sistematico para llegar al ptimo de operacion. La optimizacion en tiempo real, RTO por sus siglas en
inglés, es una herramienta que busca las condiciones dptimas del sistema a pesar de las incertidumbres
(Cutler & Perry, 1983).

En las plantas que cuentan con un gran sistema de automatizacion, la supervision de esta generalmente
se aborda mediante un sistema jerarquico de toma de decisiones que involucra varios niveles que incluyen
la programacién, operacién en tiempo real y control de procesos. La RTO se encuentra en un nivel que
toma decisiones a mediano plazo, con una escala de tiempo de horas hasta pocos dias, teniendo en cuenta
los objetivos econdmicos. La estructura de la RTO se muestra en la Figura 2.1.

Perturbaciones

Planta
Control de procesos
Setpoints Datos de Planta
Parametros A
Reconciliacion de datos /
RTO del Ay .
Estimacion de pardmetros
Modelo

Figura 2.1. Componentes de la RTO.

Se combinan los datos de la planta en estado estacionario con un modelo de planta en un paso de
reconciliacion de datos y estimacion de parametros. Luego el modelo de estimacidn resultante se resuelve
para actualizar las condiciones de funcionamiento en estado estacionario. Estas condiciones se entregan
al sistema de control modificando las consignas que dirigen la planta, donde este ciclo es actualizado en
un par de horas. Una suposicion clave es que el modelo de estacionario es suficiente para describir la
planta, y que el sistema de control puede manejar las dindmicas y perturbaciones rapidas. Existen una
serie de desafios en la implementacion de la RTO, que incluyen la formulacion de modelos consistentes
para el manejo de plantas manteniendo la estabilidad de los ciclos, asegurando soluciones utiles frente a
perturbaciones, resolviendo los problemas forma rapida y confiable (Biegler, 2010).



Matematicamente, este problema de optimizacién se puede formular como la Ecuacion 2.1.

min @, := ¢(u,y)
u
s.t.:
G, =9g,(u,y) <0 2.1
ul <u< uv

Donde u € R"u son las variables de decision, ul y uY, sus limites inferior y superior, respectivamente,
¥ € R corresponde a las mediciones de las variables de salida, g,,: R™ X R" — R corresponde a las
restricciones, y @,:R" x R" — R la funcion de costo generalmente de caracter economico. El
subindice (+),, denota variables asociadas al proceso. Al resolver la ecuacion 2.1 se obtiene el punto de
operacion optimo u, que minimiza la funcion de costo y a su vez cumple con las restricciones del
proceso. Debido a que no se conoce una representacion exacta del sistema real o proceso, se utiliza un
modelo que aproxima al sistema, como se muestra en la siguiente ecuacion:

min ®,, = ¢(u,a,y)
u
t.

<u< uY

S.
G 2.2
ul

Donde u € R™ son las variables de decision, ul y uY, sus limites inferior y superior respectivamente,
a € R"« son los parametros del modelo utilizado e y representa las mediciones obtenidas del modelo.
El subindice (-),,, denota variables asociadas al modelo. Al resolver esta ecuacion se obtiene el punto de
operacion u;,, el cual puede ser aplicado al proceso. Se debe tener en consideracion que el modelo es
una representacion de la realidad basada en el conocimiento de la fenomenologia del sistema. Producto
de esto y debido a otras fuentes de incertidumbre, la solucion u;,,, generalmente no coincide con el 6ptimo
u,, lo que puede implicar sub-optimalidad y comportamientos infactibles si u,, se aplica al proceso

directamente.

2.3.1 Condiciones necesarias de optimalidad
Un minimo local de la Ecuacion 2.2 puede ser caracterizada por las condiciones necesarias de
optimalidad (o NCO, por sus siglas en inglés) (Bazaraa, Sherali, & Shetty, 1993) . Para esto se requiere
que los gradientes de las restricciones activas sean linealmente independientes. Siempre que las
restricciones mantengan esta caracteristica en el punto u;, , y las funciones de costo y restricciones sean
diferenciables en dicho punto, existiran unos Unicos multiplicadores de Lagrange, de tal manera que se
cumplan las condiciones de Karush-Khun-Tucker (KKT) en dicho punto, descritas por las Ecuaciones
de balance de fuerza (2.3) y de factibilidad (11.2), las cuales se describen a continuacion (Biegler, 2010):



Balance de fuerzas: Es conveniente definir la funcion Langrangiana segin 2.3, con u y v como los
multiplicadores de las restricciones de desigualdad (g) e igualdad (h), respectivamente. Las soluciones
para la condicion de estacionariedad se obtienen al igualar la Ecuacion 2.3 a 0.

V.L(u*, ', v*) = Vf(u*) + Vgu)Tu* + Vh(u*)Tv* 2.3

Factibilidad: Las restricciones de desigualdad e igualdad deben ser satisfechas, como se muestra en la
Ecuacion 11.2:

guw)<0,h(u)=0 2.4

También se debe tener en consideracion el teorema de Holguras Complementarias que permite encontrar
la solucion dptima del problema dual cuando se conoce la solucion éptima del problema primal, a través
de la resolucion de un sistema de ecuaciones conformado por las variables de decision y las restricciones
(del modelo primal y dual). Ademas, a esto, es necesario que el Hessiano del Lagrangiano sea definido
positivo, lo cual es suficiente para asegurar que el punto u* es un minimo local.

2.3.2 RTO de dos etapas

La RTO emerge a comienzos de los afios 1970 con un algoritmo de dos etapas: Estimacion de parametros
y optimizacién econémica. En el primer paso, las incertidumbres son consideradas mediante la
actualizacion de los parametros a de un modelo no lineal del proceso segun la Ecuacién 2.5, donde y
corresponde a las medidas del proceso. Con los parametros actualizados del modelo, se realiza una
optimizacion econdmica obteniendo un nuevo punto de estado estacionario (Ecuacion 2.2) (Bamberger
& Isermann, 1978). El nuevo punto de operacion es aplicado al proceso en un ciclo iterativo hasta que
no se observen mejoras en la funcion de costos.

min ®;, = (y = 3)"R(y - )

s.t.:

gm(u' a'y) <0 2.5
y =h(ua)

Donde @;,; : R" — R* representa la funcién objetivo que corresponde a la sumatoria de las diferencias
al cuadrado entre las mediciones del proceso y las obtenidas del modelo Debido a que el modelo no es
una representacion fiel de la realidad, el problema de optimizacion dependera de los parametros del
modelo y la estimacion de dichos parametros cambiara segun los resultados de la estimacion economica.
A continuacion, se muestra la Figura 2.2, que representa el algortimo utilizado para la estimacion de dos
etapas.
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Figura 2.2. Algoritmo de la metodologia de 2 etapas.

2.3.3 Integrated System Optimization Parameter Estimation (ISOPE)

La incertidumbre de modelado puede ser definida como paramétrica o estructural. En el caso de la
incertidumbre estructural, no existe un conjunto de valores para los parametros del modelo que, al ser
aplicados en el problema de optimizacion economica, se obtenga como resultado u,,. Esto también se

puede entender como la incertidumbre gque se produce al no considerar todas las interacciones que existen
entre las variables de decision y las variables de salida de un proceso. Para este tipo de incertidumbre,
el algoritmo de dos pasos no necesariamente convergera al optimo del proceso. Es por esto que, a finales
de los 70, Roberts sienta las bases hacia la convergencia del éptimo de un proceso sin restricciones
cuando existe incertidumbre estructural, desarrollando el método “Integrated System Optimization
Parameter Estimation” (ISOPE), en donde se modifica la funcién objetivo del problema econémico
agregando un término adicional que considera la diferencia entre los gradientes de la funcion de costos
en el proceso y del modelo (Roberts, 1979).



Este algoritmo combina el uso del problema de estimacion de pardmetros, como el de la Ecuacién 2.3,y
la definicién de un problema de optimizacion modificado, de tal manera que, la convergencia las
condiciones de KKT de la planta coincidan con las del modelo. La idea clave de este algoritmo es
incorporar informacion del gradiente de la planta como un término de correccidon de gradiente en la
funcién de costos.

Primero se resuelve un problema de estimacion de parametros como el de la Ecuacién 2.5. Este problema
es resuelto buscando las variables de salida del modelo y el proceso coincidan:

y(u,a) =y(u) 26

Luego, asumiendo que el gradiente de las variables de salida del proceso esta disponible, se calcula el
modificador ISOPE 4, € R"v, de acuerdo con la Ecuacion 2.7.

dp y dy
AL = @(uk—p)’(uk—pa)) [% (Up—1) — a(uk—l'a) 2.7

Utilizando los parametros a estimados y el modificador A%, el nuevo punto 6ptimo de operacion uj
se obtiene del problema de optimizacién presentado en la Ecuacién 2.8.

min ®,, == ¢p(u,y) + ALu
u

s.t. 2.8
ul<u< u?

El nuevo punto de operacion es determinado por un filtro de primer orden, como el presentado en la
Ecuacion 2.9

u, = Ku, + (1 - K)u,_4 2.9

2.3.4 Metodologia de adaptacion de modificadores

En un trabajo se demostrd que el método ISOPE no depende de la estimacion de parametros inciertos,
sino que de la igualdad entre las salidas del proceso y del modelo, por esta razon se afiade al problema
con restricciones de desigualdad un corrector g, que resulta de la diferencia entre las restricciones del
proceso y el modelo para obtener los mismos resultados (Tatjewski, 2002). Posteriormente, Gaoy Engell
definieron nuevos modificadores para las restricciones (Gao & Engell, 2005), siendo su principal
contribucion el modo en el que se corrigen las restricciones del proceso. Estos correctores se calculan
como la diferencia entre los gradientes de las restricciones del proceso y del modelo, asegurando que el
punto de operacion obtenido bajo el supuesto de convergencia cumple con las NCO del proceso real.
Mas tarde, en el afio 2009, surge la metodologia de adaptacion de modificadores (0 MA, por sus siglas
en inglés) presentada por Chachuat (Chachuat, Srinivasan, & Bonvin, 2009) y formalizada por Marchetti
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(Marchetti, Chachuat, & Bonvin, 2009). La metodologia de MA propone la incorporacion de parametros
de correccion de orden uno y orden cero a la funcién objetivo y restricciones de desigualdad del problema
de optimizacién basado en modelo, tal como lo muestra la Ecuacion 2.10:

min @, = (u, @, y) + A (u — uj_,)

S.t.: . ) 210
G, = gm(u: a,y) + Yk(u - uk—l) +& <0

ut<u<uv
Donde los modificadores se calculan como en la Ecuacién 2.11:

A = Vud)p,k—l - Vy d)m,k—l
Vi = VuGpr—1— Vulmp-1 2.11

& = Gpr-1— Grr-1

En esta formulacion, el nimero de modificadores necesarios esta dado por la Ecuacion 2.12.

nmodificadores = Nyestricciones T MNvariables de decision (nresricciones + 1) 2.12

Como ventaja, esta metodologia no necesita conocer a priori las restricciones activas, ademas de
satisfacer las NCO incluso en presencia de incertidumbre estructural. Pero su principal inconveniente es
que, aunque converja al 6ptimo del proceso, se puede seguir un camino no factible violando las
restricciones. Para lo anterior se propone suavizar el cambio de los modificadores utilizado un filtro y asi
poder seguir un camino factible, como el presentado en la Ecuacion 2.13.

Ay =U— KA, + K/’L(Vugbp,k—l -V, d)m,k—l)

Y= (I - KY)YR—l + Ky(Vqu.k—l - Vqu,k—l) 213
& = - Ks)gk—l + Ks(Gp,k—l - Gm,k—l)

Siendo K, K, y K, son matrices diagonales con valores entre 0y 1 incluido.

A continuacion, se presenta la Figura 2.3 donde se representa el esquema de implementacion de esta
metodologia:



¢p,ﬁ'—1 Gp.x-1

Estimacion de gradientes

k=k+1
del proceso
vu{i}p,k—l vuﬁp.k—l SI
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modificadores
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A
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i Proceso <
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Uy,

Figura 2.3. Algoritmo de implementacion para metodologia de adaptacion de modificadores.

Como se puede notar, para esta metodologia es necesario contar con el gradiente del proceso real. Para
esto existen diferentes formas de obtener un valor aproximado. Uno de los méas simples corresponde a
las diferencias finitas (Roberts, 1979). Este consiste en aplicar muchos cambios alrededor del actual
punto de operacion con el fin de evaluar el cambio en las variables de salida. Este método permite tener
suficiente exactitud en los procesos derivativos en un tiempo razonable en procesos pequefios, libres de
ruido y con una dindmica rapida. Pero, se ha demostrado su ineficiencia para procesos grandes y lentos
debido al tiempo necesario de estimacion. Ademas, el ruido de las sefiales también reducen el
rendimiento de este método (Mansour & Ellis, 2003), debido a la propiedad aditiva del error en la
estimacion de los gradientes. Esto afectaria a todos las metodologias que utilicen gradientes para la
estimacion de los modificadores.

Otra técnica utilizada para la estimacion de gradientes es la Dual Control Optimizacion (Brdy$ &
Tatjewski, 1994). En esta metodologia, se utilizan los valores de las variables de decision y medidas para



estimar los gradientes del proceso. Para esto, es necesario definir una restriccion extra al problema de
optimizacion (restriccion dual), que asegure la suficiente excitabilidad en el calculo de los gradientes.

2.3.5 Adaptacion de Modificadores Dual

Corresponde a una version del MA en la que, a través de afiadir una restriccion extra (restriccion dual),
se garantiza que las acciones de control aplicadas al proceso han generado una excitacion suficiente en
el proceso para estimar los gradientes experimentales adecuadamente. Para esto Brdys y Tatjewski
(1994) utilizaron los valores pasados de las variables de decision y medidas disponibles, estimado las
derivadas basada en el caculo de las derivadas direccionales. Suponiendo que se cuenta con informacion
de n, + 1 soluciones de u* de iteraciones previas de la RTO, se construye el vector de diferencias sy;
con respecto a iteraciones previas, definido en la Ecuacion 2.14.

Ski = Uk—; — Uy Vi=1 Ny, 2.14

Siendo los vectores s;; linealmente independientes, se puede construir una matriz cuadrada no singular
S, € R"* ™ formada por los vectores de diferencias de las variables de decision con respecto a n,
periodos anteriores, tal como se muestra en la Ecuacion 2.15.

Sk = [ski Sknu ]T 2.15

Luego se obtienen los gradientes del proceso a partir de la definicion de derivada como se muestra en la
Ecuacion 2.16.

0z dz Z(uk—l) - Z(uk)
—~—=(S,)"" : 2.16
Ju  du 2WUpy,) 2y

Para asegurar que los gradientes son obtenidos con exactitud, se afiade la restriccion dual antes
mencionada como (671(S,) = 6,), donde el § representa el nimero de condicion de la matriz S, y &,
representa el valor minimo de excitacion del proceso (Gao, Wenzel, & Engell, 2016). Sin embargo, la
evolucion de la RTO con esta metodologia es muy sensible al valor que se le asigne a esta restriccion,
por lo que su valor debe ser sintonizado cuidadosamente; un valor alto significa una mayor excitacién en
el proceso pero que puede conducir a soluciones no factibles, por otro lado, un valor pequefio puede
provocar que los gradientes no sean calculados correctamente. Asi, es como esta restriccion le entrega la
caracteristica dual al método: como objetivo primal que la optimizacion intenta converger al 6ptimo del
modelo, y la restriccion dual garantiza que la siguiente iteracion de la RTO tendra un nivel de energia
suficiente para estimar el gradiente del proceso (objetivo dual). La formulacion matematica de esta
metodologia se puede describir como de acuerdo con la Ecuacion 2.17.
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m&n O = p(u,a,y) + A5 (u — uj_q)

S.t.:
Gn=gmwa,y)+yi(u—u;_) +& <0 2.17
§71(Sk) =26,

ul<u< u’

2.3.6 Adaptacion de modificadores anidados

Si bien las técnicas basadas en el célculo de gradientes garantizan que los puntos de operacion obtenidos
satisfacen las NCO del proceso, en aplicaciones reales la estimacion de los gradientes puede ser un
problema, ya que las perturbaciones necesarias para su obtencion pueden dificiles de implantar, o los
gradientes mal estimados debido a la falta de exactitud en los datos producto de los ruidos de medicion.
Para evitar esto, Navia (2013) propone un enfoque totalmente distinto, en el cual no se necesita estimar
los gradientes de la planta. EI problema de RTO se reformula como dos problemas de optimizacion
anidados: en el primero (capa superior) se minimiza la funcion Lagrangiana medida directamente de la
planta con lo que se obtienen los modificadores; y en la segunda se realiza la optimizacion econémica
para obtener los puntos de operacion Optimos. La Ecuacion 2.18 presenta el primer problema de
optimizacion:

min L (it (A), oo (A)) 2.18

Donde A := (4, y) representa el conjunto de modificadores de primer orden, L, es la funcion lagrangiana
dada por la Ecuacién 2.19 y u los multiplicadores de Lagrange.

Ly (oo (A), Hoo (N)) = @ (uer (A)) + B0 (D)6 (1o (M) 2.19

Notar que en esta etapa de optimizacion los modificadores son considerados como parametros constantes
que son actualizados en cada etapa de RTO. A continuacién, en la Figura 2.4 se representa el esquema
de implementacion de esta metodologia.
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Figura 2.4. Algoritmo de implementacidn para metodologia de adaptacién de modificadores anidada.

12



3. Perturbaciones

Bajo las condiciones establecidas como normales o set point para el proceso, se obtiene una superficie
de respuesta definida por las variables de decision y la funcién de costos, delimitada por las restricciones
del proceso. El problema surge cuando las perturbaciones modifican esta superficie de respuesta, esto
pues los cambios observados en las variables de salida pueden ser tanto producto de modificaciones en
las variables de decision, como consecuencia de cambios en variables no controladas. Las perturbaciones
en las operaciones de proceso pueden originarse debido a muchos aspectos, como cambios en la demanda
0 en pedidos de producto, fallas de lotes o equipos, variabilidad del tiempo de procesamiento, cambios
de recursos, entre otros.

En los sistemas de supervision es necesario disponer de la mayor cantidad de informacion disponible
para asi poder optimizar el proceso. Ademas, es necesario tratar esta informacion de manera tal que sea
atil para el correcto funcionamiento de los sistemas de control. Por lo que si la RTO no cuenta con la
informacidn de las perturbaciones puede no converger al 6ptimo del proceso y/o no cumplir con las NCO,
debido a los constantes cambios provocados por las perturbaciones.

3.1 Clasificacién de perturbaciones

Para poder incluir esta informacién es necesario en primera instancia clasificar las perturbaciones o
fuentes de incertidumbre. En base a la naturaleza de la fuente de incertidumbre o perturbaciones en un
proceso, Pistikopoulos (Pistikopoulos, 1995) propuso la siguiente clasificacion:

A. Incertidumbre inherente al modelo, como constantes cinéticas, propiedades fisicas,
coeficientes de masa / transferencia de calor
B. Incertidumbres internas al proceso, como por ejemplo la velocidad de flujo y las

variaciones de temperatura, las fluctuaciones de la calidad de la corriente de alimentacion
y el tiempo de procesamiento de un producto.

C. Incertidumbres externas como la disponibilidad de la corriente de alimentacion, las
demandas de los productos y los cambios en sus precios
D. Incertidumbre discreta como disponibilidad de equipos y otros eventos discretos

aleatorios, como la ausencia del personal operativo.

La RTO y sus distintas metodologias explicadas en la Seccién 2.3 pueden mitigar las perturbaciones
mencionadas en la clasificacion A, que corresponden a la incertidumbre paramétrica y estructural.
Ademas, se puede considerar que las perturbaciones descritas en C afectan al problema de optimizacion,
principalmente cambiando las condiciones en las fronteras del problema. Pero son las descritas en B las
que cambiarian en forma directa la superficie de respuesta, afectando el desempefio de la RTO.

Dentro de las perturbaciones descritas en B, sera necesario realizar una subclasificacion segun la
frecuencia de cambio de las perturbaciones. Aquellas perturbaciones donde la frecuencia de cambio sea
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menor que la ejecucion de la capa de RTO, podrian afectar la solucién del problema, pero no asi la
estimacion de los gradientes del proceso en cada iteracion de la RTO. Por otro lado, aquellas
perturbaciones que tengan una tasa de cambio igual o mayor a la capa de RTO, podrian afectan la
estimacion de los gradientes, y a su vez, la estimacion de los modificadores, afectando directamente la
solucion del problema de optimizacion.

Finalmente, es necesario clasificar las perturbaciones segun su grado de conocimiento: medibles y no
medibles. Una perturbacion podria ser no medible debido a factores operacionales como una temperatura
0 pH tal que estropearian los equipos de medicion. Por lo tanto, es necesario identificar el tipo de
perturbacion a la cual estd sometido el proceso y asi saber cdmo incluir informacién de ellas en el
problema de optimizacion. En Navia (2018) se presentd una propuesta para la inclusion de las
perturbaciones en la RTO y se trabajé con perturbaciones medibles. En este trabajo se presentara una
propuesta para las perturbaciones que no pueden ser medidas.

3.2 Propuesta para el manejo de perturbaciones no medibles

Las perturbaciones que tiene una frecuencia de cambio similar (o menor) a la ejecucion de la RTO,
afectarian al proceso de toma de decisiones basado en RTO con adaptacion de modificadores tanto en la
ubicacion del éptimo, como también en la estimacion de los modificadores basados en gradientes del
proceso. Con base en lo anterior, es necesario incluir informacion de las perturbaciones de este tipo tanto
en el problema de optimizacion basado en el modelo del sistema, como también en el célculo de los
gradientes experimentales (Navia et al., 2018).

Para esto se considera que se dispone de un sistema con n,, variables de decision y n; perturbaciones,
con una frecuencia de cambio igual 0 menor que la ejecucion de la capa de RTO, respecto a las cuales es
necesario estimar el gradiente del proceso. Si el total de variables de entrada que afectan a los estados
del proceso es n = n,, + ny, entonces para estimar un gradiente de una variable de proceso mediante una
aproximacion de Taylor de primer orden, es necesario al menos n + 1 medidas {yi, Yk-1, --» Yk—nJ
{wp Wy, s Up_n} Y {dh, di_y, ..., di_,}, siendo d' las perturbaciones, segin como se muestra en la
Ecuacion 3.1.

Viyk = Y (U) ™! 3.1
Donde:

Vavic = [V Va, il 3.2
Yi = [AYk-1) -, DYVl 3.3
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=

_ [Uk
k — [Dk] 34

‘Uk = [Auk_l, e Auk_n]

D, = [Adj_yq, ..., Ad}_,] 35

Ayp-i =Yk —=Yk-io 1=1..n
Auk_i = U — Uk—i» i=1..n 3.6
Adl_;=dl.—dl_, i=1.n

Por lo que partir de las ecuaciones que se muestran, es necesario conocer las medidas de u e y, ademas
de ser necesario estimar el valor de d! en cada iteracion de la RTO.

Esta metodologia sera implementa junto con la RTO con Adaptacion de Modificadores Dual.

En el siguiente capitulo se hablara de dos metodologias que permiten la estimacion de perturbaciones,
para luego ser incluidas en la RTO.
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4. Estimacion de perturbaciones

En este trabajo se propone implementar dos metodologias para la estimacion de las perturbaciones:
minimos cuadrados y filtro de Kalman. A continuacion, se detalla cada una de ellas.

4.1 Minimos cuadrados

En 1795 Karl Friedrich Gauss formul6 el concepto basico de minimos cuadrados, bajo la idea de que los
valores mas apropiados para parametros desconocidos pero deseados, son los valores méas probables. El
definié que el valor méas probable de una cantidad desconocida es aquella para la cual la suma de los
cuadrados de las diferencias entre los valores reales observados y calculados, multiplicados por un
numero que mide el grado de precision es un minimo. Desde entonces este método se ha aplicado para
la solucion de muchos problemas técnicos (Strejc, 1980).
Para su formulacion matematica, suponer que se tiene un vector de constantes desconocidas x de n
elementos, y que se cuenta con un vector y con k elementos de mediciones ruidosas. Para buscar la
“mejor” estimacion del vector x, definido como x, se asume que cada elemento del vector de mediciones
y, €s una combinacion lineal de los elementos de x, con la adicion de ruido de medicién v:

yk=Hk1x1+-~+Hknxn+vk 4.1
Donde H,,, corresponde a un coeficiente. Expresado de forma matricial la Ecuacion 4.1:

y=Hx+v 4.2
Ahora, se define &, como la diferencia entre el vector de mediciones ruidosas y el vector HX:

&, =y—Hx 4.3
La Ecuacion 4.3 se define como medicion residual. Como se mencion6 anteriormente, Gauss definio que

el valor mas probable del vector x.es el vector x que minimiza la suma de los valores al cuadrado del
vector &y,

j=gatent+ g, 4.4
Escribiendo la Ecuacion 4.4 en forma matricial. Se tiene:
j=¢g,8) 45

Lo anterior se puede escribir como un problema de optimizacion:
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n
min Y &,&0 4.6
1 yEy :

i=0
Este problema también puede estar sujeto a distintas restricciones de igualdad o desigualdad.

Propuesta 1

. ., . . T .
Para la estimacion de perturbaciones, considerar @’ = [£,] , con &, € R™ como las perturbaciones
que no pueden ser medidas. Para resolver la Ecuacion 3.1 es necesario estimar SalySaly_qrSal

Para esto se propone resolver un problema de identificacion con la ecuacién 4.7 en cada iteracion de la
RTO.

n

min Z(ka—i - mPk—i)TPk(ka—i - mPk—i)

St k—n £
=0
s.t.:
I (p—ip ug—i, 6y §—pp@) = 0, i=0,..,n a.7
ka—i = hM(xk—i!uk—iH Sk—i; fk—i' (X), [ = O' - n

fk—iEE' i=0,...,n

donde my, € R™ ymp, € R™™ corresponden a los vectores de medidas calculados con el modelo y
obtenidos desde el proceso respectivamente, mientras que hy: R™ X R™ x R™@ — R™m es una funcion
de medida obtenida con el modelo disponible. En la funcion objetivo P, € R™"m*"m P, > 0 corresponde
a una matriz diagonal. De esta manera en cada iteracion de la RTO se obtienen las 1, §gr, s §ary

perturbaciones. Para su implementacion seré necesario definir cuantos estados pasados seran estimados,
ya que afectara en forma directa el desempefio del estimador.

Propuesta 2

Alternativamente, el problema de estimacion podria actualizar el valor de los parametros del modelo.
Para efectos de reducir la dimensionalidad del problema y, considerando que es de esperar que los
parametros tengan una frecuencia de cambio mas baja que las perturbaciones, se puede asumir que estos
se mantendran constantes para los n + 1 estados estacionarios mas recientes, tal como se muestra a
continuacion:
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n

. T
( min oy Z(ka_l. —mp,_,) Pr(my,_,—mp,_ )+ (1 —w)Var(ay)

i=0
S.t.:
fue_p iy 6p—iy §k—ax) =0,  i=0,...,n 4.8
My = by (X, Wi, Oy Ep—is i), i=0,..,n
&k_i EE, i=0,..,n
a, €A

Propuesta 3

Las ecuaciones 4.7 y 4.8 representan la suma de las diferencias al cuadrado como funcidn objetivo. Otras
funciones pueden ser probadas para obtener una mayor robustez. Para este caso se propone utilizar la
funcion Fair (Huber, 1981) como funcion objetivo del problema de optimizacidn, la cual se presenta en
la Ecuacion 4.9.

5] 5]
pi(g) = C? l?j — log (1 + %)l 4.9

Donde p es el estimador asociado con la medicion j, C es un pardmetro de sintonizacion y ¢ el error
estandar de prediccion de la medida j. Esta funcion es convexa con primera y segunda derivada suave,
por lo que para residuos pequefios es una buena aproximacion del estimador de minimos cuadrados. A
medidas que los residuos se hacen mas grandes, esta funcion pasa de un aumento cuadratico al aumento
lineal. Por lo que a medida que los residuos se acercan al infinito, la funcién Fair no aumenta tan rapido
como la de minimos cuadrados. Para su uso es necesario realizar un ajuste de la constante C. Valores
pequefios haran que funcion se vuelva lineal con residuos pequefios, lo que hace que se desvié mas de la
funcion de minimos cuadrados (Nicholson, Lépez-Negrete, & Biegler, 2014).

4.2 Filtro de Kalman Extendido

El Filtro de Kalman (Kalman, 1960) es un procedimiento predictivo y recursivo basado en el uso de
técnicas de estado estacionario y algoritmos recursivos, utilizado para la estimacion de estados de un
sistema dinamico perturbado con ruido blanco. Para mejorar la estimacion de los estados el Filtro de
Kalman, se utilizan mediciones del sistema que estan relacionados con los estados. Este filtro consta de
dos pasos: el primero es la prediccion de estados mediante el modelo dinamico, y el segundo corresponde
a una etapa de correccién utilizando las mediciones del sistema, buscando minimizar la covarianza del
estimador.

A pesar de que originalmente este filtro fue desarrollado para problemas lineales, es habitualmente
utilizado en muchos problemas no lineales, para lo cual se utilizan las derivadas parciales como una
aproximacion lineal de las relaciones no lineales. Schmit (1985) introduce la idea de evaluar las derivadas
parciales en la estimacion de valores de las variables de estado. Este enfoque es conocido como Filtro de
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Kalman Extendido (EKF, por sus siglas en inglés provenientes de Extended Kalman Filter) el cual es
utilizado para sistemas continuos con mediciones continuas.

Ya que existen muchos sistemas ingenieriles que son gobernados por dindmicas continuas donde las
mediciones son obtenidas en instantes de tiempos discretos, es necesario modificar el EKF para que sea
aplicado en este tipo de sistemas. Es de aqui que se deriva el Hybrid EKF (Simon, 2006) que considera
sistemas continuos con mediciones discretas.

Suponer que se tiene un sistema continuo en el tiempo con mediciones discretas como se presenta a
continuacion:

x=f(x,uw,t)
Vi = hy(xp, vi)
4.10
w(t)~(0,Q)
ka(O' Rk)

Donde f corresponde al modelo dindmico del sistema, x los estados del sistema, u las variables de
decision, w el ruido del modelado, t al instante de tiempo, y, las mediciones discretas del sistema, h;
funcion de medicion y v, el ruido de mediciéon. Ademas, se asume que el ruido de modelo es ruido blanco
con media 0 y covarianza @Q, y que el ruido de medicion también es ruido banco con media 0 y covarianza
R;.

Como primera etapa se obtiene una estimacién del estado, resolviendo:

x=f(x,u,w,t) 411
P =AP + PAT + LQLT 4.12
Donde:

of _ _
A= (’)_(x k)

b
4.13

of _ _

L= ﬁ(xk )

Primero se resuelve la Ecuacion 4.11 entre los instantes de tiempo k — 1y k. Este Gltimo corresponde al
instante de tiempo donde se obtienen las mediciones discretas. De esta resolucion se obtiene x;,~, que
corresponde a la estimacion de las variables de estado. Este resultado es utilizado para obtener el valor
de las derivadas parciales segun la ecuacion 4.13 y luego utilizarlas para resolver la Ecuacion 4.14 entre
los mismos instantes de tiempo obteniendo Py . Esta ultima corresponde a la matriz de propagacion. El
superindice (-) denota que es una estimacion a priori.
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Luego viene la etapa de correccion donde se obtienen la estimacién a posteriori, donde se incluyen las
mediciones discretas obtenidas en el instante de tiempo k. Primero se calcula la ganancia de Kalman
segun:

Donde:
oh
H = a—(fk_)
X
oh 4.15
M = %(fk_)

Luego, se utiliza la ganancia de Kalman para actualizar el valor de las estimaciones, segin la Ecuacion
4.16, obteniendo los valores a posteriori.

Xt =%+ K (x, — hy (g, v))

+ - T T T 4.16
Py =U-KgH)P,(I—-KxHy) + K,M,R .M K,

Es importante destacar que P, y K, no pueden ser calculados de manera off-line ya que dependen de la
variable H, y M, que a su vez depende de x,,~. Una explicacion mas detallada de este algoritmo puede
ser vista en Simén (2016), pagina 405.

Para poder estimar el valor de las perturbaciones, estas se consideran como un parametro constante dentro
del instante del intervalo de tiempo k — 1 y k. Luego, el vector de estado es extendido agregando el
parametro (o perturbacion) desconocido (Grewal & Andrews, 2001; Sirohi & Choi, 1996). Al ser
considerado una constante, este puede ser descrito como:

d=0 4.17

Propuesta 1

Corresponde a utilizar medidas mediciones tomadas durante el estado transciente del sistema dindmico,
para ir realizando sucesivas estimaciones de la perturbacion hasta llegar al estado estacionario. Como
supuesto clave de esta propuesta es que dichas mediciones se pueden obtener en un tiempo corto respecto
a la dindmica del sistema.

Propuesta 2

La propuesta anterior tiene un supuesto que es debil, ya que no siempre se puede contar con mediciones
en un instante de tiempo breve respecto a la dinamica del sistema, 0 que no se puede contar con muchas
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mediciones debido al costo de estas, se propone trabajar tomando en cuenta unicamente mediciones en
el estado estacionario. De esta forma baja la cantidad de mediciones utilizadas.

4.3 Nomenclatura utilizada para las propuestas de estimadores de perturbacion

Para los distintos estimadores de perturbaciones se usara la siguiente nomenclatura:

Tabla 4.1. Nomenclatura utilizada para referirse a los distintos estimadores de perturbacion.

Nombre Nomenclatura Nombre Nomenclatura
Sin Estimador SE Minimos cuadrados propuesta 3 FAIR
Minimos cuadrados propuesta 1 LS Filtro de Kalman propuesta 1 HEKF
Minimos cuadrados propuesta 2 LS+COV Filtro de Kalman propuesta 2 SSKF
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5. Metodologia experimental

5.1 Reactor Otto Williams

El Reactor de Otto Williams es un CSTR utilizado ampliamente para estudiar los diferentes enfoques de
RTO con desajuste de modelado (Forbes & Marlin, 1994; Williams & Otto, 1960; Zhang & Forbes,
2000). Este sistema consiste en un reactor continuo que es alimentado con dos fuentes de material: A 'y
B, por medio de las corrientes F, y Fg, respectivamente. Dentro del reactor, tres reacciones en paralelo
forman cuatro componentes: C, E, G y P, segun como muestra la Ecuacién 5.1. Estos componentes junto
con el reactivo que no reacciona salen del reactor por el fondo es una sola corriente llamada Fy

Figura 5.1. Esquema del Reactor de Otto Williams.

ky

A+B- C
k

B+C=S P+E 5.1
k3

C+P-> G

El sistema puede ser descrito por los balances de materia que se muestran en la Ecuacién 5.2.

R% = Fy — FrXy — Vg
dXg Mg
R™d¢r = Fp — FrXp — VRHE — Vrry
X, M, M, 5.2
43 dt = —FpXc — Vpny E — Vi1 M_B — Vrr3
dXg Mg
43 dt = —FpXp — Vgry M_B
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M
G G
Ve—— = —FprX; — Vp7

R It RAG R'3

M¢
dXp Mp Mp
VRW = _FRXP - VerM_B - VRr3M_C

FR:FA+FB

Donde M; corresponde el peso molecular del componente i, y 7; es la velocidad de reaccion de la reaccion

quimica definida respecto a sus reactivos limitantes. Dado que se trata de pseudocomponentes, es
necesario definir la relacion entre sus pesos moleculares. Esto se puede obtener suponiendo que:

My M M M; M M M
E=_r C-_t-_E_p f-15_LF=05 5.3

My My "My, Mg My Mg M

Las velocidades de reaccion pueden ser calculadas como se muestra a continuacion:

T = k1 Xy Xp
T, = Kk XpXc 5.4
T'3 = k3XCXP

Donde k; corresponde a la constante cinética de reaccion, la cual es obtenida usando la expresion de
Arrhenius:
0 EAJ'
k; = k; exp (— T_> 5.5

R

Siendo EA; la energia de activacion de la reaccion j.

Como la fraccion de masa del producto C es de una magnitud mas baja que el resto de los componentes,
es comun utilizar una representacion del proceso que solo considera las otras cinco especies, con el
correspondiente desajuste estructural de modelado. Forbes y Marlin (1996), definieron un modelo de
ejemplo del reactor de Otto Williams para ser utilizado en la optimizacion basada en modelos,
despreciando la existencia del producto C y considerando solo dos reacciones paralelas dentro del
reactor:

kq
A+ 2B - {9 +E 56
A+B+P ’3 G

En estas reacciones el componente C no es representado debido a que es un producto intermediario. Este
hecho implica que no sera detectado en el laboratorio cuando se realicen las mediciones en el estado
estacionario, siendo una fuente razonable de desajuste.

Dada esta fuente de desajuste de modelado, los balances de materia que pueden ser usados en la capa de
RTO se muestra en las ecuaciones 5.7, 5.8 y 5.9.
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dX, . _
R W = Fy — FgXy — Vgt — Vit

dXg . .
R W = Fg — FrXp — 2Vgty — Vi,

dX,
Vear

dX;
V -
R-at
Xp
V —_—
R-dt

= _FRXC + ZVRfl
= _FRXG + 3VR‘F‘2
= _FRXP + VRfl - VRfZ

7= l~<1XA(XB)2
Ty = EZXAXBXP

o (EAN\
kajexpT—R, j=1.2

Donde ( *) representa los parametros del modelo con desajuste.

5.7

5.8

5.9

La optimizacién basada en modelos puede ser resumida como: encontrar las variables de decision Fg y
Tr dentro de un espacio factible, maximizando el beneficio, sujeto a un modelo con desajuste,

correspondientes a la simulacién:

min — ot
Fp.TR fOb]etwo

s.t.:

Modelo con desajuste (Ecuacion 5.7 en estado estacionario)

Tr € [T.Fg']

5.10
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La nomenclatura utilizada en el Reactor de Otto Williams se presenta en la siguiente tabla:

Tabla 5.1. Nomenclatura utilizada en el Reactor de Otto Williams

Variable Descripcion Unidades
F,, Fg Flujo de masa de entrada de Ay B kg/s
Fy Flujo de masa de salida kg/s
Tx Temperatura del reactor K
X; Fraccion masica del componente i Adimensional
Vg Holdup del reactor kg
7 Velocidad de la reaccion j en el proceso kg/(ls)
7y Velocidad de la reaccién j en el modelo kg/(ls)
k; Constante cinética de la reaccion j en el proceso kg/(ls)
~] Constante cinética de la reaccion j en el modelo kg/(ls)
k}’ Constante cinética en la expresion de Arrhenius para reaccion j en el kg/(ls)
proceso
IE]-O Constante cinética en la expresion de Arrhenius para reaccion j en el kg/(Ls)
modelo
EA Energia de activacion en la expresion de Arrhenius para reaccion j en el K
J proceso
FA. Energia de activacion en la expresion de Arrhenius para reaccion j en el K
J modelo
FL FY Limites para Fg kg/s
TE FY Limites para T K

Los valores de los pardmetros utilizados en las ecuaciones antes descritas se resumen en la siguiente
tabla:

Tabla 5.2. Valores de los pardmetros utilizados en el Reactor de Otto Williams (Navia, 2013)

Parametro Valor Parametro Valor
E,, 1.8725 EA, -8077
Ve 2105 EA, -12438.5
k? 1.6599 x 10° FL 3
k? 7.2177 x 108 FY 6
k3 2.6745 x 1012 Tk 343

EA, -6666.7 FY 373
EA, -8333.3 Py 1143.38
EA; -11111 P 25.92
k, 1.655 x 106 Cy 76.23
k, 2,611 x 1013 Cp 114.34
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5.2 Funcion Objetivo

El objetivo operacional de este sistema es maximizar la ganancia en el estado estacionario del reactor.
Este objetivo puede ser expresado como una funcion de los caudales de los componentes:

fovjetivo = FrR(XpPp + XgPg) — FyX,Cy — FpXpCp 5.11

Siendo P; el precio del producto j y C; el costo de la materia prima i. Para alcanzar el objetivo operacional,
el sistema puede modificar el caudal F; y la temperatura del reactor T por medio de un sistema de
calefaccion/refrigeracion.

5.3 Restricciones

Se consideran restricciones de caracter operacional, asignandole un limite a la concentracion del
compuesto A y al compuesto G (Rodriguez-Blanco, Sarabia, Navia, & de Prada, 2017):

X, < Limite
A m upA 5.12
XG < leltequ

Siendo Limite,,, = 0.085y Limite,,; = 0.105.

5.4 Simulador de perturbaciones

Para la inclusion de perturbaciones en el Reactor de Otto Williams se define una fluctuacion en el flujo
del componente A ya que, al estar presente en la funcion objetivo del problema de optimizacion, y afectar
al tiempo de residencia del reactor, variaciones en esta variable provocarian un cambio el 6ptimo del
sistema. Primero se realiz6 un analisis de sensibilidad para saber como las variaciones de este flujo
afectan a las variables de decision (Flujo de B y Temperatura del reactor). A continuacion, se presenta la
Figura 5.2, donde se puede ver la variacion del valor 6ptimo de las variables de decision del proceso, en
funcion del porcentaje de cambio del flujo de A.
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Porcentaje de cambio en las variables de decision [%]

| | | | | | | | |
-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50
Porcentaje de cambio en el Flujo de A [%]

Figura 5.2. Porcentaje de cambio en las variables de decision dptimas.

En la Figura 5.2, se puede observar que las variables de decision que optimizan el proceso se ven
afectadas con cambios entre un -45% y un 20% respecto al valor nominal del flujo de A. Esto provoca
cambio de hasta un -40% y un 20% en el flujo de B que optimiza el proceso. Respecto a la temperatura
del reactor, se observa una tasa de cambio menor, cercanas al -2% y al 1%. Basado en estos resultados,
se define para las perturbaciones en el flujo de A un limite inferior de 1.0299 kg /s y uno superior de
2.2470 kg/s.

En primera instancia se trabajara con perturbaciones tipo escalén, donde se aumentara el valor de F, en
una tasa del 5% hasta llegar al valor a su limite superior. Una vez alcanzado este valor se disminuira este
flujo también a una tasa del 5% hasta llega limite inferior, para finalmente volver a llevar esta corriente
a su valor cercano al nominal. En Figura 5.3 se presenta una representacion de la perturbacién simulada.
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Figura 5.3. Perturbacién tipo escalén para el flujo de A en [kg/s].

Es esperable que las perturbaciones tengan una autocorrelacion, es decir, que dependan de valores
previos debido a que estos vienen de equipos o procesos anteriores al que se desea optimizar.
Adicionalmente, estos pueden presentar estacionalidad o un comportamiento ciclico que se repite con
determinada frecuencia, a causa por ejemplo de turnos de operarios, ademas de una componente
estocéstica. Para poder modelar este comportamiento en F, se utiliza una funcion ARIMA (ver anexo
A). De simulaciones previas se define trabajar con una funcién ARIMA (1,0,2), de esta forma se le dara
una variacion mas real al flujo de A. Esta funcion tendra como limites los mismos valores de maximo y
minimo que la perturbacién escalon.

Dados los valores entregados al modelo ARIMA, este puede generar distintas realizaciones de las
perturbaciones que puede seguir los valores del flujo de A. Con lo anterior y para tener un mayor nimero
de pruebas, se define trabajar con hasta cuatro realizaciones distintas de las que puede generar este
modelo. A continuacion, se presenta una de las realizaciones la cual sera llamada “Camino 1”
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Figura 5.4 Perturbacion generada en el flujo de A utilizando la funcion ARIMA (1,0,2)

50

La Figura 5.4 representa unos de los cuatro caminos generados por la funcion ARIMA para ser utilizados
en la RTO. Todos los caminos pueden ser revisados en la jError! No se encuentra el origen de la

referencia. de los anexos.
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6. Resultados

Las perturbaciones estudiadas fueron implementadas a distintas frecuencias de cambio, teniendo como
referencia la ejecucion de un ciclo de RTO. Se estudian los casos donde se esperan desde uno a seis ciclos
de RTO para efectuar una perturbacion en el valor del flujo de A. Como se utiliza una metodologia basada
en gradientes, es de esperar que mientras mas ciclos de RTO sucedan entre el cambio de las
perturbaciones, los gradientes del proceso puedan ser mejor estimados, ya que una menor variacion
considera menos influencia de las perturbaciones en la Ecuacion 3.1. Para comparar los resultados en
cada subseccion se comenzard mostrando el comportamiento de la Optimizacion en Tiempo Real con
Adaptacion de Modificadores Dual sin la incorporacion de estimadores, para luego dar paso a una
comparacion entre todas las metodologias de estimacion, tanto en la determinacién del valor de F,, como
en las variables de decision obtenidas y el efecto que tiene en la estimacion del beneficio 6ptimo.

6.1 Evaluacion de los resultados

Para llevar a cabo la comparacion de los resultados entre las distintas metodologias de estimacion de
perturbaciones se define un parametro de comparacion entre las variables de decision obtenidas por el
modelo y las correspondientes al proceso. Este pardmetro corresponde al error porcentual entre ambos
resultados, segin como lo define la Ecuacion 6.1:

U, ; —uj
%error = (‘“—l) 100 6.1
Up
Siendo wu,, ; el valor de la variable de decision i obtenida de la optimizacion del proceso y u; el valor de

la variable de decision i obtenida de la optimizacion del modelo.

También se graficaran w,; y u; para poder comparar el comportamiento de la variable obtenida por el

modelo y como esta se comporta a lo largo de las iteraciones. Para evaluar la trayectoria que sigue el
beneficio obtenido al aplicar las variables de decision que optimizan el proceso, se aplica la Ecuacion
6.2

Beneficio = —funcién objetivo. 6.2
Adicionalmente se graficaran las composiciones de los compuestas A y G junto con sus respectivas

restricciones (Ecuacion 5.12), para poder verificar si el sistema sigue un camino factible en la busqueda
del 6ptimo.
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6.2 Consideraciones en los distintos estimadores de perturbaciones

En el caso de LS se considerd una ventana movil de 2, esto quiere decir que se toman los datos del
instante k y k — 1, para la obtencion de la perturbacion, con lo que se obtiene como resultado la
estimacion de F, en ambos instantes de tiempo. De esta manera se puede ir corrigiendo la prediccion
anterior con el fin de mejorar la estimacion de los gradientes.

Para LS+COV se considerd una ventana movil de 2, tanto para la estimaciéon de F, , como para los
parametros del modelo, en otras palabras, se toman los datos del instante k y k — 1. Con esto se puede
corregir tanto el valor de F, como el de los parametros utilizados. Los parametros son actualizados cada
3 ciclos de la RTO, ya que pueden ser considerados constantes una cierta cantidad de iteraciones.

En FAIR se considera un valor de 0.5 para la constate C de la Ecuacion 4.9.

Para HEKF, dado que se trata de un problema de simulacion, las covarianzas de modelo Q y de medicion
R deben sintonizadas para la conveniencia del estimador. Para esto se realizaron simulaciones previas y
asi obtener ambos valores, llegando a un valor de Q = 0.095y R = 0.01. Al tratarse de un problema de
simulacion ambos valores seran considerados constantes durante todo el proceso ya que no hay forma de
establecer una relacion real con las mediciones o con la simulacién y el proceso (Simon, 2006).

Al igual que en HEKF, como se trata de un problema de simulacion, las covarianzas de modelo Q y de

medicion R son sintonizadas para la conveniencia del estimador. Se utilizaron los mismos valores
obtenidos para HEKF las cuales también seran considerados constantes durante todo el proceso.

6.3 Implementacion de estimadores
Para incluir los distintos estimadores de perturbaciones, es necesario agregar una nueva etapa de

estimacion en el algoritmo de la RTO con adaptacién de modificadores dual. En la Figura 6.1 se
esquematiza lo antes mencionado:
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Figura 6.1 Algoritmo para MA Dual con etapa de estimacién de perturbaciones.

<«——Perturbacion——-

Para el caso de LS+COQOV la etapa de estimacién de perturbaciones ademas de informa el flujo de A
estimado, entrega nuevos parametros para el modelo. Esta nueva etapa de estimacion de perturbaciones

corresponderia a la identificacion del sistema.
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6.4 Simulacidn con perturbaciones tipo escalon
6.4.1 Cadalciclode RTO

Primero se realiz6 perturbaciones tipo escalon. Es de esperar que al ser un tipo de perturbacion que tiene
una tendencia definida favorezca la estimacion de los gradientes del proceso y del modelo. A
continuacion se presenta el comportamiento de la RTO sin la inclusion de estimadores de perturbacion
obteniendo los resultados que se resumen en Figura 6.2 para las variables de decision y la Figura 6.3 para
el beneficio obtenido:
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Figura 6.2. Evolucion de las variables de decisién (rojo) y las variables de decisiones dptimas del proceso (verde) en
funcidn de las iteraciones con perturbaciones cada 1 ciclo.
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Figura 6.3. Evolucion del beneficio al aplicar las variables de decisién obtenidas del modelo (rojo) y las variables de
decisiones dptimas del proceso (verde) en funcién de las iteraciones con perturbaciones cada 1 ciclo.

En la Figura 6.2 se puede observar que la metodologia Dual no logra seguir la trayectoria de las variables
de decision gue optimizan el proceso, quedando fija durante varias iteraciones. Este comportamiento se
obtiene ya que se utiliza informacion de los n, + 1 estados previos obtenidos por la RTO (para este
caso 3 estados previos), los que tuvieron valores distintos de flujo de A, con lo que el gradiente obtenido
no es representativo del proceso. Ademas, se debe considerar que al utilizar la Ecuacion 2.16 se le
atribuye todo el cambio del proceso al efecto de las variables de decision, lo que no es cierto ya que como
el Flujo de A cambia constantemente, también afecta a los resultados en el proceso. Es por todo lo anterior
que el gradiente esta mal estimado, afectando el desempefio de la RTO.

En la Figura 6.3 se muestra que al aplicar las variables de decision que optimizan el proceso obtenidas
por la RTO, el beneficio obtenido no sigue al 6ptimo del proceso, subestimandolo durante la mayoria de
las iteraciones, llegando incluso a tener valores negativos. Estos coinciden cuando las variables de
decision quedan estancadas y solo se tiene una mejora porque la variacion que tiene el flujo de A luego
de llegar a su minimo sube acercando el 6ptimo del proceso al modelo, pero no por efecto de la
metodologia aplicada.

Respecto a composiciones masicas, en la Figura 6.4 se muestra su evolucion a lo largo de las iteraciones
del compuesto A y G junto con su respectiva restriccion:
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Figura 6.4. Evolucion de las variables fracciones mésicas (rojo) y su respectiva restriccion (verde) en funcién de las
iteraciones con perturbaciones cada 1 ciclo.

En la Figura 6.4 se observa que en un principio los valores 6ptimos calculados por la RTO al ser aplicados
al proceso se obtienen composiciones que sobrepasan sus limites establecidos, lo que seria un camino
infactible operacionalmente. Esto podria tener relacion con las variables de decisién que optimizan al
proceso obtenidas por la RTO ya que no logran seguir la misma trayectoria que las del proceso real.
También se debe considerar que la restriccion dual reduce la region factible de las soluciones obtenidas
por laRTO, acotando las soluciones del modelo a puntos que sobrepasan las restricciones al ser aplicadas
al proceso. Esto se deberia a que las metodologias basadas en gradientes no garantizan factibilidad en las
ejecuciones intermedias hasta llegar al 6ptimo de la planta o proceso.

A continuacion, se presentan la Figura 6.5 y Figura 6.6, las cuales muestran la comparacion en la

estimacion de la perturbacion en F, y de las variables de decision 1, respectivamente, al aplicar las
distintas metodologias de estimacidn de perturbaciones.
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Figura 6.5. Comparacion del valor estimado para F, [kg/s] obtenido con los distintos estimadores de perturbaciones, cada
1 ciclo de RTO.

Respecto a la Figura 6.5, al comparar HHEK con SSKF se observar que el primero puede estimar mucho
mejor la perturbacion, lo cual es de esperar, considerando que cuenta con una mayor cantidad de
mediciones para poder estimar la perturbacion. Respecto a las otras tres metodologias se observa que, si
bien la estimacidn tiene un comportamiento similar al valor real, este es sobreestimado en LS y FAIR ya
que en simulaciones realizadas con anterioridad se determin6 que es necesario un valor mayor del flujo
de A para obtener composiciones similares entre el proceso y el modelo; y subestimado en LS+COV, ya
que como adicionalmente modifica los pardmetros del modelo necesitaria un valor menor para el flujo
de A para obtener resultados similares entre el proceso y el modelo. Si bien para actualizar el valor en el
modelo puede provocar cambios en la deteccion de su éptimo, su comportamiento similar deberia
permitir obtener una buena aproximacién de la tasa de cambio y a su vez la estimacion de los gradientes
del sistema.
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Figura 6.6. Comparacion de la variable de decision 1 obtenida con la inclusién de los distintos estimadores de perturbacién.
En color verde se muestra el 6ptimo del proceso y en color rojo el ptimo del modelo.
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Figura 6.7. Comparacion de la variable de decision 2 (temperatura del Reactor) obtenida al incluir las distintas metodologias
de estimacion de perturbaciones incluidas cada 1 ciclo de RTO.
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En la Figura 6.6 y la Figura 6.7 en forma general se puede observar que al aplicar el estimador de
perturbaciones mejora la obtencion de las variables de decisidn en ciertos pasajes de las iteraciones, no
quedando en valores fijos a lo largo de muchas iteraciones. Esto se debe que al utilizar la Ecuacion 3.1,
los gradientes son estimados atribuyendo los cambios en el proceso a las variables de decision y la
perturbacion, mejorando el resultado obtenido.
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Figura 6.8. Comparacion del beneficio obtenido por las diferentes propuestas al aplicar las variables de decision obtenidas
del modelo (rojo) y las variables de decisiones 6ptimas del proceso (verde) en funcion de las iteraciones con
perturbaciones cada 1 ciclo.

En la Figura 6.8 se puede observar que, si bien HEKF presenta la mejor estimacion, no es el que mejora
en mayor medida a la metodologia MA Dual. EIl que presenta un mejor resultado corresponde a la
propuesta FAIR en ambas variables y su respectivo beneficio obtenido. Esto se deberia a dos factores:
Primero a que la tasa de cambio en el valor estimado de F, es similar al real con lo que el gradiente
obtenido utilizando esta informacién debe ser una buena aproximacion del real, parecido a lo que se
presentaria con HEKF. Como segundo factor se debe considerar que el valor estimado de F, con FAIR
permite que los resultados obtenidos por el modelo se asemejen a los del proceso. Lo anterior se demostrd
en simulaciones realizadas con anterioridad en las cuales, para obtener composiciones similares entre el
proceso y el modelo utilizado, era necesario aplicar un valor mayor de F, al modelo, que es lo que ocurre
con la funcion FAIR. Esta propuesta obtiene estos resultados ya que como se observa, la Ecuacion 4.9 al
tener unos residuos pequefios (ya que se trabaja con fracciones molares) se asemeja a la funcion de
minimos cuadrados ordinaria, resultado en un comportamiento similar a lo esperado en LS, pero con una
mejor estimacidn debido a sus propiedades. La suma de estos dos factores le permite a la propuesta FAIR
tener un mejor desempefio.
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Al comparar los errores promedios obtenidos se obtiene la Tabla 6.1

Tabla 6.1. Comparacion de los errores promedios en la estimacion de las perturbaciones y de las variables de decision

Metodologia F 4% Fg% |Tg, %
SE - 42,61 | 2,30
HEKF 2,14 18,21 | 1,48
SSKF 16,55 10,20 | 1,18
LS 16,43 26,27 | 2,36
LS+COV 23,03 1422 | 0,91
FAIR 15,19 7,68 | 0,93

En esta Tabla 6.1 se puede observar que, con la inclusion de los estimadores de perturbacién, en todos
los casos se logra una mejora respecto al caso SE para el flujo de B teniendo el menor error FAIR, lo que
es consecuente con lo visto en la Figura 6.6. Algo similar ocurre para la obtencion de la temperatura de
reactor con excepcion de LS, pero con un porcentaje de error promedio similar a SE. Sin embargo, para
este caso se tiene que el menor error es para LS+CQOV por sobre FAIR. Con todo lo anterior, se puede
afirmar que, con la inclusion de un estimador de perturbaciones, el rendimiento promedio de la RTO con
MA Dual mejora para esta frecuencia de cambio en la perturbacién de F,.

La Figura 6.9 y Figura 6.10 muestran la evolucion de las restricciones correspondientes a las fracciones
molares maximas para los componentes Ay G:
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Figura 6.9.Comparacién de la evolucion de la fraccion masicas de A (rojo) obtenida con la inclusion de los distintos
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Figura 6.10. Comparacién de la evolucién de la fraccion masicas de G (rojo) obtenida con la inclusion de los distintos
estimadores de perturbacién y su respectiva restriccion (verde) en funcion de las iteraciones con perturbaciones cada 1

ciclo.
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En ambas figuras se observa que si bien la inclusion de los estimadores mejora la obtencion de las
variables de decision que optimizan al proceso como en el caso de FAIR, no se mejora el cumplimiento
de las restricciones en la fraccion masica de los componentes A 'y G, aumentando incluso la cantidad de
veces en las que se sobrepasa el limite establecido en la Ecuacion 5.12. Lo anterior se podria deber al
valor de la restriccion dual, ya que como ahora se utiliza una mayor cantidad de informacion para estimar
los gradientes del proceso con la Ecuacion 3.1, se necesitaria un menor grado de excitacion en el sistema
para un correcto célculo del gradiente. En otras palabras, al utilizar mayor informacion para la obtencion
del gradiente, el valor utilizado para la restriccion podria sobreexcitar el sistema, provocando que se siga
una trayectoria infactible hacia el 6ptimo del sistema. Para comprobar esta idea se puede realizar una
nueva simulacion, pero con un valor mas pequefio para la restriccion dual.

6.4.2 Cada 2 ciclosde RTO

Para este caso, como la frecuencia de cambio de F, es més lenta respecto a la RTO, el desempefio de la
RTO con MA Dual mejora, con lo que la evolucion de las variables de decision obtenidas del modelo
modificado se parece mas a las del que optimizan el proceso. A continuacion, se presenta la Figura 6.11
que muestra la evolucion de las variables de decisién y la Figura 6.12 presenta el beneficio obtenido al
aplicar las variables de decision obtenidas:
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Figura 6.11. Evolucidn de las variables de decision (rojo) y las variables de decisiones dptimas del proceso (verde) en
funcion de las iteraciones con perturbaciones cada 2 ciclos.
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Figura 6.12. Evolucion del beneficio al aplicar las variables de decision obtenidas del modelo (rojo) y las variables de
decisiones dptimas del proceso (verde) en funcién de las iteraciones con perturbaciones cada 2 ciclo.

Se puede observar que al tener una mayor cantidad de iteraciones entre perturbaciones la metodologia de
MA mejora respecto al caso anterior, debido a que se cuenta con una mayor cantidad de informacion
pasada con el mismo valor del flujo de A, permitiendo una mejor estimacion de los gradientes. Ademas,
da indicios que, si las perturbaciones tienen una tasa de cambio superior a la ejecucion de la RTO, la
metodologia de MA puede ser capaz de sobreponerse a los cambios en las condiciones de operacion
provocadas por las perturbaciones. Esto seria importante, ya que para estos casos no seria necesario
incluir un estimador de perturbaciones.

A continuacién, se presenta la Figura 6.13, con la evolucion de las fracciones masicas de los componentes
Ay G, junto con su respectiva restriccion:

42



. 0.15 w I ‘
<
)
e
< 011 ]
Q
‘B
S
= 0.05 Restriccion 7
.‘g Fraccion Masica
Q
[;;3 0 l ! ! ! | !
0 10 20 30 40 50 60
Iteraciones
. 0.15 T | T T
@)
)
o
< 0.1
Q
‘B
S
\g 0.05 Restriccion
g Fracciéon Masica
s | \ ! ! | \
o 0
0 10 20 30 40 50 60
Iteraciones

Figura 6.13. Evolucion de las fracciones mésicas (rojo) y su respectiva restriccion (verde) en funcién de las iteraciones con
perturbaciones cada 2 ciclo.

En la figura anterior se puede observar que, si bien la obtencién de las variables de decision que optimizan
el modelo mejora, aun se tienen puntos infactibles que infringen las restricciones operacionales. Como
ahora se cuenta con una mayor cantidad de iteraciones totales, es de esperar mas cantidad de puntos
infactibles en comparacion con lo obtenido en la Figura XX.

En la Figura 6.14, se muestran las estimaciones realizadas por las propuestas de estimadores de

perturbacion, seguido de la Figura 6.15, que compara los resultados en las variable de decision 1 al incluir
las estimaciones realizadas.
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Figura 6.14. Comparacion de del valor estimado para F, obtenida con los distintos estimadores de perturbaciones, cada 2
ciclo de RTO.

En la figura anterior se observa que los resultados obtenidos son similares al caso anterior, donde el mejor
estimador sigue siendo HEKF. LS y FAIR siguen sobreestimando el flujo de Ay LS+CQOV lo subestima.
Con excepcion de SSKF, todas las metodologias logran seguir la misma tendencia que los valores

6ptimos del proceso.
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Figura 6.15. Comparacién de la variable de decisién 1 obtenida con la inclusion de los distintos estimadores de perturbacion.
En color verde se muestra el optimo del proceso y en color rojo el 6ptimo del modelo.
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Figura 6.16. Comparacion de la variable de decision 2 (temperatura del Reactor) obtenida al incluir las distintas

metodologias de estimacién de perturbaciones incluidas cada 2 ciclo de RTO.
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Se obtienen mejores resultados que para perturbaciones cada un ciclo de RTO en casi todas las
propuestas. Pero no se ve un mejor desempefio evidente dado que todas las metodologias muestran una
gran cantidad de sobresaltos o peaks lo que podria afectar al valor de la funcion objetivo, especificamente
al beneficio obtenido, como se muestra en la Figura 6.17:
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Figura 6.17. Comparacion del beneficio obtenido por las diferentes propuestas al aplicar las variables de decisién
obtenidas del modelo (rojo) y las variables de decisiones éptimas del proceso (verde) en funcion de las iteraciones con
perturbaciones cada 2 ciclos.

La mejora que se observa en la figura anterior se deberia a la misma razén que mejora SE: se tiene mas
iteraciones con el mismo valor del flujo de A, lo que conlleva que los gradientes sean correctamente
calculados ademéas del beneficio que les entrega la estimacion de las perturbaciones. Para poder
complementar el andlisis de los resultados, en la Tabla 6.2 se muestran los errores promedios obtenidos.

Tabla 6.2. Comparacion de los errores promedios en la estimacion de las perturbaciones y de las variables de decision para
perturbaciones cada 6 ciclos de RTO.

Metodologia F % Fg% Tr%
Sin Estimador - 12,40 0,81
HEKF 2,83 10,00 0,67
SSKF 19,60 45,78 2,61

LS 15,30 10,37 1,00
LS+COV 24,01 9,20 0,61
FAIR 15,41 10,16 1,13
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En esta tabla se observa nuevamente que el menor error promedio para la estimacion de F, es para HHKF.
En cambio, para las variables de decision esta vez el que tiene menor error promedio es para LS+COV.
Si bien esta metodologia es la que presenta un mejor indicador, al contrastar estos resultados con las
figuras de las variables de decision, se ve que esta es la que presenta mayor cantidad de sobresaltos. Por
lo que, si esta se aplicara en un proceso real, este se volveria inestable. Finalmente, se puede afirmar que
con excepcion de SSKF, la inclusion del estimador de perturbaciones permite tener un menor error
promedio en la obtencion de las variables de decision, donde estas presentan una tendencia parecida al

proceso real, pero con una gran cantidad de sobresaltos.

Respecto a las composiciones de A 'y G, y sus respectivas restricciones, estas se muestran en la Figura

6.18 y Figura 6.19, respectivamente:
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Figura 6.18. Comparacién de la evolucidn de la fraccion masicas de A (rojo) obtenida con la inclusion de los distintos

estimadores de perturbacién y su respectiva restriccion (verde) en funcion de las iteraciones con perturbaciones cada 2

ciclo.
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estimadores de perturbacién y su respectiva restriccion (verde) en funcion de las iteraciones con perturbaciones cada 2

En las figuras anteriores se observa que aumenta la cantidad de puntos infactibles a lo largo de las
iteraciones. Esto se deberia a la presencia de los ya mencionados peaks, lo que al tener cambios muy
abruptos en su valor aumentarian la cantidad de puntos que sobrepasan las restricciones operacionales.

6.4.3 Cada 3 ciclos de RTO o més

Desde este punto en adelante la RTO con MA Dual logra obtener variables de decisién similares a las
del proceso real y con una tendencia mucho mas definida. A continuacion, se muestran las variables de
decision en la Figura 6.20 obtenidas en la situacion con perturbaciones cada 6 ciclos de RTO y su

respectivo beneficio obtenido en la Figura 6.21.
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Figura 6.20. Evolucion de la variable de decision (Flujo de B izquierda y temperatura a la derecha) en funcion de las
iteraciones con perturbaciones cada 6 ciclos.
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Figura 6.21. Evolucion de la funcion objetivo en funcién de las iteraciones con perturbaciones cada 6 ciclos

En la Figura 6.20 se observar un mejor comportamiento de las variables de decision, no quedando en
valores estancados a lo largo de las iteraciones como en el caso de cada 1 y 2 ciclos. Este mejor
comportamiento también se ve reflejado en la funcion objetivo y el respectivo beneficio obtenido. Esto
se debe principalmente a que al tener una mayor cantidad de iteraciones de RTO con un valor de
perturbacion constante, se logra una mejor estimacién de los gradientes y a su vez de los modificadores,
puesto que D, = 0 en la Ecuacion 3.5 para una mayor proporcion de las ejecuciones de la RTO, por lo
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que disminuye la influencia de perturbaciones en la Ecuacion 3.1. Este mismo comportamiento se repite
para los casos en que las perturbaciones son realizadas cada 3, 4 y 5 ciclos de RTO.
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Figura 6.22. Evolucion de las fracciones masicas (rojo) y su respectiva restriccion (verde) en funcion de las iteraciones con
perturbaciones cada 6 ciclo.

Al incluir las propuestas de estimacidn de perturbaciones se obtienen los siguientes resultados graficados
en la Figura 6.23 y Figura 6.24, que corresponden a los resultados de la estimacion de F, y la variable de
decision 1 obtenida de la RTO respectivamente.
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Figura 6.23. Comparacién de del valor estimado para F, obtenida con los distintos estimadores de perturbaciones para
perturbaciones cada 6 ciclos.

En esta figura se puede observar que el HEKF sigue estimando los valores del flujo de A mas cercanos
al real. Por su parte LS y FAIR siguen sobre estimando el flujo de Ay LS+CQOV lo subestima.
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Figura 6.24. Comparacion de la variable de decision 1 obtenida con la inclusion de los distintos estimadores de perturbacion
para perturbaciones cada 6 ciclos. En color verde se muestra el 6ptimo del proceso y en color rojo el 6ptimo del modelo.

51



380 - : : 380
360 . 360
v SE EKF
340 ' : . 340 ' ' .
5 0 50 100 150 0 50 100 150
~—
2 380 - ' ' 380
]
[
2 360 360
- ss s
< 340 : : : 340 : : :
5 0 50 100 150 0 50 100 150
g 380 : : : 380
(0]
=
360 : 360
LS+COV FAIR
340 : : : 340 : : :
0 50 100 150 0 50 100 150
[teraciones

Figura 6.25. Comparacion de la variable de decision 2 (temperatura del Reactor) obtenida al incluir las distintas
metodologias de estimacion de perturbaciones incluidas cada 6 ciclos de RTO.

En la Figura 6.24 y la Figura 6.25 se observa que en el caso de HEKF y LS+CQOV mantienen resultados
similares al caso SE, no mostrando una mejora evidente. Pero para el caso SSKF, LS y FAIR se aprecia
que, en vez de mejorar los resultados, estos empeoran mostrando en una gran diferencia respecto al
proceso e inestabilidad para poder estimar las variables de decision Esto se deberia a problemas
ocasionados por los estimadores, ya que durante el periodo de tiempo donde F, se mantiene constante,
los estimadores van entregando valores que no son necesariamente iguales, informando valores distintos
al modelo con lo que no se obtiene un valor de D;, = 0 en la Ecuacion 3.5, asignandole influencia en el
proceso a una variable que no ha cambiado, y por lo tanto la aproximacién de los gradientes no es la
correcta. Esto se ve reflejado en el beneficio que se muestra a continuacion en la Figura 6.26:
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Figura 6.26. Comparacion del beneficio obtenido por las diferentes propuestas al aplicar las variables de decisién
obtenidas del modelo (rojo) y las variables de decisidn 6ptimas del proceso (verde) en funcién de las iteraciones con
perturbaciones cada 6 ciclos.

Se observa en la figura anterior, que al tener una mayor inestabilidad en la obtencion de las variables de
decision que optimizan al proceso, el beneficio obtenido presenta el mismo problema, empeorando su
resultado en los casos como SSKF, LS y FAIR de forma evidente. Para LS+COV y HEKEF se tienen
resultados similares a SE, pero no mostrando una mejora evidente. La metodologia sin estimador de
perturbaciones tendria un mejor resultado ya que al tener una tasa de cambio bastante mas lenta en
comparacion con la ejecucion de la RTO, el valor del del flujo de A podria considerarse como un
“parametro” del modelo y como se menciond en la teoria esta metodologia es capaz de sobreponerse a
la incertidumbre paramétrica, con lo que no seria necesario que este valor fuese igual al valor real.

Tabla 6.3. Mejores propuestas para la estimacion de perturbaciones y obtencion de variables de decision que optimizan el
proceso desde 3 hasta 6 ciclos.

Perturbacién | Mejor F 4% | Mejor Fg% | Tr%
Cada 3 Ciclos HEKF SE SE
Cada 4 Ciclos HEKF SE SE
Cada 5 Ciclos HEKF HEKF HEKF
Cada 6 Ciclos HEKF SE SE

En la Tabla 6.3 se puede ver que para la estimacion del F,, el HEKF sigue teniendo el mejor desempefio.
Pero al analizar el resultado de las variables de decision, se infiere que no hay una mejora sustancial en
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los resultados obtenidos, siendo incluso mejor el desempefio de SE que el resto (Para ver los respectivos
porcentajes ir a Tabla 11.1 en el anexo B).

Respecto a las restricciones estan se muestran en la Figura 6.27 y Figura 6.28:
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Figura 6.27. Comparacién de la evolucidn de la fraccion masicas de A (rojo) obtenida con la inclusion de los distintos
estimadores de perturbacién y su respectiva restriccion (verde) en funcion de las iteraciones con perturbaciones cada 6
ciclo.
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Figura 6.28. Comparacién de la evolucion de la fraccion masicas de G (rojo) obtenida con la inclusion de los distintos
estimadores de perturbacién y su respectiva restriccion (verde) en funcion de las iteraciones con perturbaciones cada 6
ciclo.

En ambas figuras se observa que solo HEKF tendria un desempefio similar a SE en el cumplimiento de
las restricciones. Esto se deberia a su mejor estimacion de la perturbacién y su repercusion en la obtencién
de las variables de decision.

Por todo lo anterior y el analisis realizado, se puede afirmar que la inclusion de estimadores de
perturbacion ayuda a la metodologia MA Dual cuando las perturbaciones tienen una frecuencia de
cambio similar a la RTO, ya que es posible incluir todas las variables que afectan al gradiente del proceso
en su estimacion. Cuando estas son considerablemente distintas, la metodologia Dual sin estimadores
logra sobrellevar el efecto las perturbaciones en el sistema, puesto que cuenta con mayor informacién
donde la perturbacién se mantuvo constante y no incluye informacién errénea en la estimacion del
gradiente del proceso.

6.5 Simulacidn con perturbaciones tipo ARIMA

Como ya se menciond se utilizé una funcion ARIMA (1,0,2) que permite modelar una perturbacion que
presente cierto grado de correlacion de los datos, comportamiento ciclico o periodicidad y que tenga una
parte estocastica. Con esta funcion se generaron 4 posibles realizaciones de perturbaciones que pueden
describir el flujo de A que se presentan en la Figura 6.29, con los mismos limites de la perturbacién tipo
escalon.
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Figura 6.29. Cuatro posibles caminos generados con la funcion ARIMA (1,0,2). Cada color representa un camino distinto
para la misma perturbacién.

Las realizaciones seran nombradas desde C1 a C4 respectivamente.

6.5.1 Cada1ciclode RTO

En este caso las perturbaciones no tienen una tendencia definida ni una tasa de cambio en particular, por
lo que la estimacidn de los gradientes del proceso deberia presentar cierta dificultad y fuente de errores
para la RTO. A continuacion, se muestra la Figura 6.30 con el comportamiento de la RTO con MA Dual
en la obtencidn de la variable de decisién 1 para todas las realizaciones, las cuales seran descritas como
C1 a C4 respectivamente.
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Figura 6.30. Evolucion de la variable de decision 1 (flujo de B) en las distintas realizaciones generadas con la funcién
ARIMA, con perturbaciones cada 1 ciclo de RTO.
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Figura 6.31. Evolucion de la variable de decision 2 (Temperatura) en los distintos caminos generados con la funcién
ARIMA, con perturbaciones cada 1 ciclo de RTO.
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Al revisar los resultados detallados en Figura 6.30 y la Figura 6.33, se puede observar que la RTO no
logra seguir la misma evolucion en las variables de decisidén que optimizan al proceso. Esto se deberia a
que en algunos casos los cambios en el flujo de A son muy altos, por lo que utilizar diferencias finitas
para calcular el gradiente del proceso y del modelo resulta en la incorrecta estimacién al influir la
perturbacion en las variables dependientes. Es de esperar que con la inclusion de los estimadores de
perturbacion la RTO logre seguir mas de cerca las variables de decision que optimizan al proceso ya que
permiten incluir mayor informacion en el célculo del gradiente, como también con el aumento de ciclos
de RTO entre las perturbaciones, similar a lo que se obtuvo con las perturbaciones tipo escalon. Lo antes
descrito se ve reflejado en el beneficio obtenido como se muestra en Figura 6.32:

200
200
180
160 [ 150 L
140 g
Cl C2
o 120 : . - ; : 100 : : : : :
t.% 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
% Proceso Modelo
M 200
200
180 —.J—
160 150
140
3 100 C4
120 : : : : : : : : : :
0 10 20 30 40 50 ) 0 10 20 30 40 50
Iteraciones

Figura 6.32. Evolucion del beneficio en los distintos caminos generados con la funcién ARIMA, con perturbaciones cada 1
ciclo de RTO.

En esta figura se observa que solo durante algunas iteraciones SE logra seguir el beneficio optimo del
proceso lo cual se deberia a la mala estimacion de los gradientes debido a la mala aproximacién de las
diferencias finitas utilizadas.

Respecto a las restricciones en la fraccion mésica de A y G, se tiene la Figura 6.33, que muestra el
comportamiento de estos componentes y su respectiva restriccion para la realizacion 1.
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Figura 6.33. Evolucion de las fracciones masicas (rojo) y su respectiva restriccion (verde) en funcion de las iteraciones con
perturbaciones cada 1 ciclo para la realizacion 1.

Se observa que en varias ocasiones se obtienen fracciones molares superiores al limite establecido por
las restricciones operaciones. Esto se deberia a que como las perturbaciones tienen algunas tasas de
cambio muy alta, utilizar diferencias o derivadas direccionales para calcular los gradientes tienen un gran
error asociado ya que mientras mas alta sea la tasa de cambio, peor es la aproximacion del gradiente y a
su vez las variables de decision que optimizan el proceso obtenidas no se asemejan a las del proceso real.
Lo anterior tiene sentido porgue en las iteraciones donde se tienen un mayor cambio en el flujo de A,
corresponde a los instantes donde se supera la restriccion.

Realizacion 1
Para la realizacion 1 se obtienen la Figura 6.34, Figura 6.35, Figura 6.36 y Figura 6.37 que corresponden

a los resultados al incluir los estimadores: estimacion del flujo de A, variables de decision 1, variable de
decision 2 y beneficio obtenido respectivamente.
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Figura 6.34. Comparacion de del valor estimado para F, obtenida con los distintos estimadores de perturbaciones con
perturbaciones cada 1 ciclo de RTO para la realizacion 1.
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Figura 6.35. Comparacion de la variable de decision 1 obtenida con la inclusion de los distintos estimadores de perturbacion
con perturbaciones cada 1 ciclo de RTO para la realizacién 1. En color verde se muestra el 6ptimo del proceso y en color
rojo el éptimo del modelo.
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En la Figura 6.34 se observan resultados similares a la perturbacion escalon, donde el que logra estimar
de mejor forma es el HEKF, LS y FAIR sobreestiman el valor de F, y LS+COV lo subestima. En el caso
de SSKF solo logra tener una tendencia parecida lo que se seria una media movil de la perturbacion.

Respecto a las Figura 6.35 y Figura 6.36 no se logra observar una mejoria evidente con la inclusion de
alguno de los estimadores de perturbacion para ninguno de las dos variables de decision lo que también
se ve reflejando en el beneficio mostrado en la Figura 6.37 donde no se observa una mejora evidente en
ninguno de los estimadores utilizado, por lo que seré necesario revisar el error promedio del flujo de A
y las variables de decision para saber si se obtiene alguna mejora.

En la Tabla 6.4 se presentan los errores promedios.

Tabla 6.4. Comparacion de los errores promedios en la estimacion de las perturbaciones y de las variables de decision para
el camino 1

Metodologia| F4% Fg% TR%
SE - 15,20 0,64
HEKF 2,85 20,78 1,28
SSKF 8,44 16,26 0,62
LS 14,48 19,26 1,26

LS+ COV 19,37 14,62 1,19
FAIR 14,61 22,13 2,13

Segun la tabla anterior la mejor estimacion del flujo de A es HEKF. En el caso de las variables de decision
solo con un estimador se logra tener un error promedio menor, LS+COV en el caso del flujo de B y SSKF
en el caso de la temperatura, pero con valores muy cercanos al caso SE.

Los resultados que se muestran en la Figura 6.36 y Tabla 6.4 se deberian a que como las diferencias
utilizadas para el célculo de los gradientes en las Ecuacion 3.1 son muy grandes, la aproximacion de los
gradientes no es buena, considerando también que es necesario utilizar una mayor cantidad de
informacion pasada (4 puntos de RTO anterior) que se encontraba con otro valor del flujo de A, sumando
otra fuente de error en el célculo de los gradientes.

Es por lo anterior que se puede afirmar que con una tasa de cambio similar a la de un ciclo de RTO la
inclusién de estimadores de perturbacion no logra mejorar la obtencion de las variables de decision.

Respecto a las restricciones, se tienen la Figura 6.38 y la Figura 6.39, que muestran la comparacion en
las restricciones al incluir los estimadores de perturbacion:
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Figura 6.38. Comparacién de la evolucidn de la fraccion masicas de A (rojo) obtenida con la inclusion de los distintos
estimadores de perturbacién y su respectiva restriccion (verde) en funcion de las iteraciones con perturbaciones cada 1
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Figura 6.39. Comparacion de la evolucién de la fraccion mésicas de G (rojo) obtenida con la inclusion de los distintos
estimadores de perturbacion y su respectiva restriccion (verde) en funcién de las iteraciones con perturbaciones cada 1

ciclo para la realizacion 1.

63



Se observa que la inclusion de los estimadores de perturbacion no mejora el desempefio de la RTO
respecto al cumplimiento de las restricciones respecto a las fracciones molares de Ay G. Esto se deberia
a que se le afiade maés error al calculo del gradiente al utilizar 4 mediciones pasadas que tiene un valor
distinto para el flujo de A, lo que a su vez no permite llegar a valores similares al 6ptimo de las variables
de decisién del proceso del proceso

Realizacion2,3v 4

El caso de estas realizaciones de la perturbacion estocastica es muy similar al anterior, puesto que la
inclusién de estimadores de perturbacion no logra mostrar una mejoria evidente en la obtencién de las
variables de decision. Solo durante un periodo corto de iteraciones se logra tener un comportamiento
similar con alguno de los estimadores. Durante algunos pasajes de las iteraciones HEKF, LS+CQOV y
FAIR logran tener un comportamiento similar al del proceso justo donde la perturbacion muestra una
cierta tendencia o con una tasa de cambio menor. Esto hace entender que el desempefio de las distintas
propuestas para mejorar SE sera proporcional al comportamiento de la perturbacion, ademas esto podria
indicar que es necesario agregar una region de confianza al resultado obtenido de las variables de decision
que optimizan el modelo. Para esto seria necesario definir un rango de variacion respecto al valor en el
tiempo k — 1 y asi evitar variaciones muy grades que afecten a las RTO futuras. También se podria
utilizar un filtro en los gradientes para suavizar el cambio que tiene este. Para las restricciones se obtienen
resultados similares.

Finalmente, se muestra dos tablas resimenes de los errores porcentuales: La primera (Tabla 6.5),
corresponde a la estimacion de la perturbacion en los distintos caminos, y la segunda (Tabla 6.6.) a la
obtencion de las variables de decision.

Tabla 6.5. Resumen de los errores porcentuales obtenidos en la estimacion del flujo de A en los caminos 2, 3 y 4 generados
con la funcién ARIMA, con una perturbacion cada 1 ciclo de RTO.

Metodologia C2 [%] C3 [%] C4 [%]
HEKF 5,47 3,15 3,15
SSKF 9,68 9,12 9,79

LS 14,96 15,13 20,39
LS+ COV 21,93 23,41 20,52
FAIR 15,14 19,07 20,99
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Tabla 6.6 . Resumen de los errores porcentuales obtenidos en la obtencion de las variables de decision en los caminos 2, 3y
4 generados con la funcion ARIMA, con una perturbacion cada 1 ciclo de RTO.

C2 C3 C4
Metodologia Fg% Tr% Fp% Tr% Fg% Tr%
SE 15,46 0,82 14,49 0,66 20,72 1,09
HEKF 26,88 1,83 22,99 1,48 23,68 1,43
SSKF 33,51 2,43 24,52 1,02 18,35 1,01
LS 21,69 1,69 22,00 1,92 20,18 1,88
LS+ COV 16,15 1,37 15,68 1,16 12,15 0,82
FAIR 25,12 2,26 1541 1,37 21,11 1,81

Como se observa de las 2 tablas anteriores, en todos los caminos el mejor estimador de perturbaciones
es HEKF, lo cual no se ve reflejado en la obtencion de las variables de decision, presentando en 2 de los
3 caminos un mejor desempefio SE por sobre los demés. Esto confirma que la inclusion de los
estimadores de perturbacion no logra mejorar la RTO con MA Dual y que sus resultados seran
dependientes de la tasa de cambio que presenten las perturbaciones.

6.5.2 Cada 2 ciclos de RTO

En este caso, aun cuando tiene una mayor cantidad de iteraciones con el mismo valor de flujo de A, el
sistema Dual no logra seguir la trayectoria en las variables de decisién. A continuacion, se presenta la
Figura 6.40 y Figura 6.41, que muestra la el seguimiento de la trayectoria para la variable de decision 1
y 2 en cada realizacion, respectivamente:
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Figura 6.40. Evolucion de la variable de decision 1 (flujo de B) en las distintas realizaciones generadas con la funcion
ARIMA, con perturbaciones cada 2 ciclos de RTO.
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Figura 6.41. Evolucién de la variable de decision 2 (Temperatura) en los distintos caminos generados con la funcién ARIMA,
con perturbaciones cada 2 ciclos de RTO.

Para el beneficio obtenido se muestra la Figura 6.42, donde se puede comparar los resultados de las
realizaciones:
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Figura 6.42. Evolucion del beneficio en los distintos caminos generados con la funcién ARIMA, con perturbaciones cada 2
ciclo de RTO.

En esta figura se aprecia que los resultados mejoran donde se obtienen perturbaciones con una tasa de
cambio mas pequefia y con una cierta tendencia. Como ejemplo se tiene entre las iteraciones 55 y 90
aproximadamente en C2 y desde la iteracion 20 hasta la 70 aproximadamente en C3. En estas zonas se
aprecia un comportamiento similar al obtenido en la perturbacion escalon, con lo que mejora el resultado.
Una vez que se tienen cambios méas pronunciados la estimacién empeora.

Para analizar las restricciones de C1, se tiene la Figura 6.43 que se muestra a continuacion:
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Figura 6.43. Evolucion de las fracciones masicas (rojo) y su respectiva restriccion (verde) en funcion de las iteraciones con
perturbaciones cada 2 ciclos para la realizacién 1.

En esta figura se observa que la cantidad de iteraciones en que se infringen las restricciones disminuye,
respecto a la cantidad de iteraciones totales. Esto se deberia a que la metodologia Dual cuenta con méas
iteraciones a un mismo flujo de A, con lo que mejoraria la estimacion de los gradientes y a su vez los
valores de las variables de decision que optimizan el proceso.

En la estimacién del flujo de A, se observa que el mejor estimador sigue siendo HEKF, como se muestra

en la Figura 6.44, pero en la Figura 6.45 y Figura 6.46 es posible observar una mejora en las variables de
decision para este caso. En la Figura 6.47 se observa el comportamiento obtenido en el beneficio:
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Figura 6.45. Comparacion de la variable de decisién 1 obtenida con la inclusion de los distintos estimadores de perturbacion
con perturbaciones cada 2 ciclo de RTO para la realizacién 1. En color verde se muestra el 6ptimo del proceso y en color
rojo el 6ptimo del modelo.
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Se observa en la Figura 6.45 y Figura 6.46 una cierta mejora en los casos de HEKF y LS+COV, en los
cuales en algunos pasajes de las iteraciones se tienen valores similares al 6ptimo del proceso. Esto se
deberia a que es posible mejorar la estimacion de los gradientes dado que durante el periodo donde el
flujo de A es constante, obteniendo D, = 0 en la Ecuacion 3.5, por lo que no hay influencia de las
perturbaciones en la Ecuacion 3.1, teniendo HEKF los mejores resultados entre ambos. Al igual que en
el caso para cada 1 ciclo, los mejores resultados se obtienen en las iteraciones donde las perturbaciones
tienen una tasa de cambio menor y una tendencia definida.

En general, la mejora se deberia a la metodologia MA Dual que, como se observo en las perturbaciones
tipo escalon, a medida que aumenta el tiempo entre perturbaciones esta es capaz de sobrellevar las
perturbaciones sumado a una mejora en la estimacion de los gradientes con la ayuda de los estimadores.
Lo anteriormente descrito se puede complementar con la informacion presentada en la Tabla 6.7 y Tabla
6.8

Tabla 6.7. Errores porcentuales en la estimacién del valor de F, para los caminos 1y 2, con una tasa de cambio de 2 ciclos
de RTO.

Metodologia | Realizacion 1 [%] | Realizacion 2 [%]
HEKF 4,35 5,62
SSKF 7,54 8,07

LS 14,75 14,75
LS+ COV 24,24 22,47
FAIR 15,04 15,19

Tabla 6.8. Errores porcentuales en la estimacién del valor de F, para los caminos 3 y 4, con una tasa de cambio de 2 ciclos

de RTO.
Metodologia | Realizacion 3[%] | Realizacion 4[%)]
HEKF 3,23 3,23
SSKF 7,93 7,93
LS 15,4 21,02
LS+ COV 23,01 21,35
FAIR 16,34 20,86

En ambas tablas se observan resultados similares para el resto de las realizaciones pata la estimacion del
flujo de A. Para la obtencidn de las variables de decision se puede ver en la Tabla 6.9 y Tabla 6.10 que
se comienza a tener casos donde los estimadores de perturbaciones permite obtener mejores resultados,
con optimos del proceso que se asemejan a los del modelo.
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Tabla 6.9. Errores porcentuales en la obtencion de las variables de decisién para los caminos 1y 2 como una tasa de cambio

de 2 a 3 ciclos de RTO.

C1 C2

Cada 2 Iteracion Cada 2 Iteracion
Metodologia Fpg [%] T [%] Fpg [%] T [%]
SE 22,5 1,54 19,91 1,28
HEKF 22,48 1,67 24,31 1,68
SSKF 14,6 0,84 21,85 1,47
LS 21,67 2,16 21,39 2,25
LS+ COV 18,14 1,25 15,49 0,95
FAIR 17,57 1,71 14,22 1,18

Tabla 6.10. Errores porcentuales en la obtencion de las variables de decision para los caminos 3 y 4 como una tasa de cambio

de 2 ciclos de RTO.

C3 C4
Cada 2 Iteracion Cada 2 Iteracion

Metodologia Fg [%0] T [%0] Fg [%0] T [%]

SE 15,7 1,09 14,78 0,8
HEKF 15,44 1,28 19,48 1,71
SSKF 18,01 0,56 14,26 0,81
LS 23,96 2,27 20,09 1,83

LS+ COV 22,19 1,6 14,47 1,22
FAIR 24,94 2,35 21,5 1,89

En todos los caminos se tiene al menos un estimador de perturbacion que permitié tener un porcentaje
menor o semejante al error de SE. Esto se deberia que, al comenzar a tener mas iteraciones para el calculo
de los gradientes, estos tendrian una mejor estimacién, beneficiando la RTO.

Para las restricciones del componente A y G se muestran la Figura 6.48 y la Figura 6.49 respectivamente,
donde se puede observar que la inclusion de los modificadores no mejora el cumplimiento de las
restricciones, incluso empeorando su rendimiento. Lo anterior se debe a que la estimacion de
perturbaciones no mejora el célculo de los gradientes y a la vez la obtencidn de las variables de decision

que optimizan el proceso.
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6.5.3 Cada 3 ciclos o mas de RTO

En la Figura 6.50 y la Figura 6.51 se observa que la metodologia dual logra seguir la trayectoria del
optimo del proceso, obteniendo resultados similares. En especial se destaca C3, que corresponderia a una
realizacion que tiene una tasa de cambio en el flujo de A mas bajo, por lo que la aproximacién sé que

utiliza para calcular los gradientes se veria favorecida.
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Figura 6.50. Evolucion de la variable de decisién 1 (Flujo de B) en los distintos caminos generados con la funcion ARIMA,
con perturbaciones cada 6 ciclos de RTO.
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Figura 6.51. Evolucion de la variable de decisién 2 (Temperatura) en los distintos caminos generados con la funcién
ARIMA, con perturbaciones cada 6 ciclos de RTO.

Para analizar el beneficio obtenido se muestra la Figura 6.52:
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Figura 6.52. Evolucion del beneficio en los distintos caminos generados con la funcién ARIMA, con perturbaciones cada 6
ciclo de RTO.
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En esta imagen se aprecia una cierta mejora que se deberia a su comportamiento con cambios mas bajos
y tendencia definida durante algunas iteraciones, sumado a la mayor cantidad de iteraciones en las cuales
las perturbaciones se mantuvieron con un valor constante. C2 y C3 presentarian una menor cantidad de
peak ya que tiene en muchas iteraciones una tasa de cambio menor, en comparacion con C1y C4.

Las restricciones de la realizacion 1 se muestran en la Figura 6.53. Aqui se observa que aun cuando los
resultados en la obtencidn de las variables de decision que optimizan el proceso se siguen obteniendo
puntos infactibles que infringen las restricciones, lo cual es de esperar en esta metodologia segun la
bibliografia.
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Figura 6.53. Evolucion de las fracciones masicas (rojo) y su respectiva restriccion (verde) en funcion de las iteraciones con
perturbaciones cada 6 ciclos para la realizacién 1.

Respecto a la estimacion de las perturbaciones en el caso la realizacion 1, HEKF sigue siendo el que
estima mejor el valor del flujo de A, esto se muestra en la Figura 6.54. Se obtiene los mismos resultados
para la realizacion 2 (ver la Figura 11.1 del apéndice C), lo cual también se puede ver en la Tabla 6.11 y
la Tabla 6.12 con los errores promedio en la estimacion del flujo de A:

76



2 : : - 2 : , :
HEKF SSKF
1 : : : 1 : : :
0 100 200 300 0 100 200 300
%3 4
on
i
<
g 2 ﬁwm ? Mo et
ee]
o
2 | Ls LS+COV
w1 ' . . 0 ' ' '
0 100 200 300 0 100 200 300
3
FA Real 2t 1
—— FA Estimado
] FAIR ‘ ‘
. 0 100 200
Iteraciones

Figura 6.54. Comparacion de del valor estimado para F, obtenida con los distintos estimadores de perturbaciones con
perturbaciones cada 6 ciclos de RTO para la realizacion 1.

Tabla 6.11. Errores porcentuales en la estimacion del valor de F, para los caminos 1y 2, con una tasa de cambio de 3 a 6
ciclos de RTO.

Cl C2
Metodol | Cada3 | Cada4 | Cada5 | Cada6 | Cada3 | Cada4 | Cada5 | Cadab

ogia ciclos ciclos ciclos ciclos ciclos ciclos ciclos ciclos
HEKF 3,32 3,86 3,77 3,23 3,15 3,22 3,24 3,38
SSKF 7,26 7,74 7,04 7,69 7,59 7,06 6,70 7,26
LS 15,02 14,61 14,62 14,10 14,36 14,89 14,96 14,75
(I:‘g*\'/ 23,09 22,81 22,20 21,39 23,24 23,58 22,71 22,94
FAIR 14,98 14,92 14,97 15,05 15,49 18,62 15,47 15,05
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Tabla 6.12. Errores porcentuales en la estimacion del valor de F, para los caminos 3 y 4, con una tasa de cambio de 3 a 6

ciclos de RTO.
C3 C4
Metodol [ Cada3 | Cada4 | Cada5 | Cada6 | Cada3 | Cada4 | Cada5 | Cada®6
ogia ciclos ciclos ciclos ciclos ciclos ciclos ciclos ciclos
HEKF 3,65 2,63 2,84 2,92 4,23 2,67 3,27 3,72
SSKF 7,26 6,94 7,18 7,78 6,91 6,76 6,44 6,20
LS 15,13 14,52 14,99 15,00 14,22 13,77 14,09 14,21
é‘g; 23,23 22,24 22,18 22,03 23,59 23,66 22,95 23,02
FAIR 15,61 15,67 15,06 15,50 14,92 16,28 15,73 15,24

Respecto a las variables de decision, para la realizacidn 1 no se logra diferenciar una mejora clara con la
inclusién de estimadores ni que alguno logre obtener 6ptimos similares a los del proceso a lo largo de las
iteraciones, esto se muestra en la Figura 6.55 y la Figura 6.56:
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Figura 6.55 Comparacion de la variable de decision 1 obtenida con la inclusidn de los distintos estimadores de perturbacién.
Para la realizacion 1 con una tasa de cambio de cada 6 iteraciones. En color verde se muestra el dptimo del proceso y en
color rojo el éptimo del modelo.
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Figura 6.56. Comparacion de la variable de decision 2 (temperatura del Reactor) obtenida al incluir las distintas
metodologias de estimacion de perturbaciones incluidas cada 6 ciclos de RTO para la realizacion 1. En color verde se
muestra el 6ptimo del proceso y en color rojo el éptimo del modelo.

Para el beneficio obtenido en la Figura 6.57, se observa un comportamiento similar entre SE, HEKF y
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Figura 6.57. Comparacion del beneficio obtenido al incluir las distintas metodologias de estimacion de perturbaciones
incluidas cada 6 ciclos de RTO para la realizacion 1. En color verde se muestra el 6ptimo del proceso y en color rojo el
optimo del modelo.
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En la Tabla 6.13, se muestra que solo en algunos casos el error promedio en la estimacion de una de las
variables de decision es menor que SE.

Tabla 6.13. Errores porcentuales en la estimacién de las variables de decision para la realizacion 1, con una tasa de cambio
de 3 a6 ciclos de RTO.

Cada 3 lteracion Cada 4 lteracion Cada 5 lteracion Cada 6 lteracion

Metodologia Fg% Tr% Fg% Tr% Fg% Tr% Fg% Tr%
Sin Estimador 25,79 2,23 12,04 0,92 13,26 0,96 10,87 0,92
HEKF 13,72 1,04 15,09 1,24 15,24 1,26 12,86 1,05
SSKF 25,72 1,92 21,74 1,58 14,66 1,07 16,78 1,18

LS 22,74 2,09 19,81 2,07 22,96 2,26 24,21 2,40

LS+ COV 15,71 0,99 13,98 1,17 10,33 0,71 12,50 1,09
Fair 21,70 1,85 17,62 1,65 18,36 1,73 16,06 1,40

Para la realizacion 2, HEKF y LS+COV logran obtener 6ptimos similares los del proceso, como se
muestra en la Figura 6.58. Sin embargo, no se logra observar una mejora clara respecto a SE.

6 L}J T T L\
Al WWWM 1
SE HEKF
_ 2 ' ‘ ‘ 2 ‘ ‘ ‘
2 100 200 300 0 100 200 300
._9406 " . . 6
o)
(]
Q
O |SSKF LS
2.2 . A A 2 . A A
.E 0 100 200 300 0 100 200 300
6 - , , 6 ,
4 %%WW% ) %N\WNMWWWNWMW
LS+COV FAIR
2 ' ‘ ‘ 2 ' ‘ ‘
0 100 200 300 0 100 200 300
Iteraciones

Figura 6.58. Comparacion de la variable de decision 1 obtenida con la inclusion de los distintos estimadores de perturbacion.
Para la realizacion 2 con una tasa de cambio de cada 6 iteraciones. En color verde se muestra el 6ptimo del proceso y en
color rojo el éptimo del modelo.

Comparando los errores porcentuales en la Tabla 6.14 se puede observar que HEKF y LS+COV obtienen
un error menor o similar a SE.
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Tabla 6.14. Errores porcentuales en la estimacion de las variables de decisién para el camino 2, con una tasa de cambio de
3 a6 ciclos de RTO.

Cada 3 lteracion Cada 4 Iteracion Cada 5 Iteracion Cada 6 Iteracion

Metodologia Fg% Tr% Fg% Tr% Fp% Tr% Fg% Tr%
Sin Estimador 16,51 1,20 14,12 0,93 9,92 0,81 8,19 0,62
HEKF 9,31 1,29 11,78 1,00 13,45 0,96 10,47 0,84
SSKF 24,39 1,77 12,15 0,80 12,58 0,95 15,15 1,31

LS 18,94 1,66 20,67 1,96 17,50 1,53 16,57 1,54

LS+ COV 14,21 0,99 11,87 0,75 10,65 0,70 9,04 0,62
Fair 12,43 0,80 13,47 0,90 11,28 0,83 13,80 1,25

Estos resultados podrian ser mas atribuibles a las propiedades del algoritmo de MA Dual que a la
incorporacion de los estimadores de perturbacion, ya que como se observé en el caso de las
perturbaciones tipo escaldn, con una tasa de cambio sobre los 3 ciclos de RTO se obtienen mejores
resultados sin estimador. Para el caso de las perturbaciones efectuadas con la funcion ARIMA, con una
tasa de cambio similar a la RTO, la inclusién de estimadores no logra mejorar el desempefio de la RTO.
No obstante, si las perturbaciones tienen una tasa de cambio mayor a la ejecucion de un ciclo de RTO,
la inclusidon de los estimadores de perturbacion podrian igualar o mejorar la obtencion de un éptimo del
modelo que se parezca al del proceso, como se da en especifico con LS+COV en C2 (ver Figura 6.58).

Respecto a las restricciones, se muestran la Figura 6.59 y Figura 6.60, para la composicion de Ay G
respectivamente. Se puede observar para ambos casos que las restricciones son infringidas en reiteradas
ocasiones y gque no se observa en ningun caso una mejora respecto a SE, mismo resultado que se ha
mantenido en los otros casos estudiados. Esto se deberia a que las perturbaciones le dan inestabilidad al
proceso no permitiendole al algoritmo Dual seguir una trayectoria sin puntos infactibles.

81



0.2

©
=

0.2

o
o

100

200

300

o
N

SSKF

o

Fraccion Masica de A [-]
o
o

100

200

300

o
(N

©
o

LS+CO

100

200

300
Iteraciones

0.1¢

HEKF

100

200

30

100

200

300

Figura 6.59. Comparacion de la evolucion de la fraccion mésicas de A (rojo) obtenida con la inclusion de los distintos
estimadores de perturbacion y su respectiva restriccion (verde) en funcién de las iteraciones con perturbaciones cada 6
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Figura 6.60. Comparacién de la evolucién de la fraccion masicas de G (rojo) obtenida con la inclusion de los distintos
estimadores de perturbacién y su respectiva restriccion (verde) en funcion de las iteraciones con perturbaciones cada 6
ciclo para la realizacion 1.
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7. Propuesta de sistema experimental a escala laboratorio

Realizar pruebas en simulacion permiten tener una aproximacion del comportamiento que se espera para
un sistema o proceso real. Pero dado que los modelos no representan de forma exacta la fenomenologia
que se intenta describir o que en simulacion no es posible agregar el efecto de todas las variables que
influyen en un proceso, es necesario realizar pruebas experimentales en un sistema real de laboratorio
para comparar con los resultados obtenidos en simulacién y de esta forma darle validez a los supuestos
0 aproximaciones utilizadas. Es por esto que, a continuacion, se presenta una propuesta de un sistema
experimental a escala laboratorio con el fin de contrastar los resultados antes mostrados.

7.1 Equipos disponibles

El sistema experimental que se propone a continuacion corresponde al reactor Otto Williams a escala
laboratorio, que actualmente se encuentra implementado en el Laboratorio de Optimizacién del
Departamento de Ingenieria Quimica y ambiental de la Universidad Tecnica Federico Santa Maria,
Campus San Joaquin. Este reactor consta de un recipiente de aluminio de 15 litros de capacidad, con
27.5 cm de altura'y un diametro de 23 cm (1). Este reactor cuenta con una valvula de bola en zona inferior
(1.5 cm del fondo) y otra valvula de bola en su zona superior (21 cm del fondo). Ademas, se cuenta con
2 bombas peristalticas que son utilizadas para el flujo de alimentacion (2) y de descarga (3). El sistema
de refrigeracion del sistema corresponde a un serpentin de cobre (4), por el cual se hace circular agua
como refrigerante, que es impulsado por una tercera bomba peristéltica (5). Como sistema de calefaccion
se cuenta con una resistencia eléctrica de 2000 W de potencia (6). También se dispone de un agitador
mecénico (7) para homogenizar el interior del reactor, y para las mediciones de temperatura se utiliza
una PT100 (8).

La propuesta corresponde a un sistema hibrido donde la hidrodinamica del sistema es representada con
agua de cafieria y los cambios fisicoquimicos obtenidos son simulados mediante el software MatLab®.
A continuacion, se presenta la Figura 7.1 y Figura 7.2, que corresponde al montaje experimental del
laboratorio y su P&ID respectivamente.
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Figura 7.1. Montaje experimental disponible en el Laboratorio de Optimizacidn de la Universidad Técnica Federico Santa
Maria Campus San Joaquin.
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Figura 7.2. P&ID del Reactor de Otto Williams disponible en el Laboratorio de Optimizacién de la Universidad Técnica
Federico Santa Maria Campus San Joaquin. En verde se representa la corriente de alimentacién y descarga del reactor, en
azul la corriente de refrigeracion y en rojo la resistencia encargada de la calefaccion del reactor.

Tabla 7.1. Simbologia, instrumentos y descripcién del montaje experimental disponible en el Laboratorio de Optimizacién
de la Universidad Técnica Federico Santa Maria Campus San Joaquin

Simbologia Instrumento Descripcion
E-1 Estanque Agua de alimentacion
E-2 Estanque Descarga del reactor
E-3 Estanque Agua de refrigeracion
P-1 Bomba peristaltica Bomba de alimentacion
P-2 Bomba peristéltica Bomba de descarga
P-3 Bomba peristéltica Bomba de refrigeracion
V-1 Vélvula de bola Vélvula de alimentacion
V-2 Valvula de bola Vélvula de descarga
PT-101 PT-100 Medidor de temperatura
R-1 Resistencia Sistema de calefaccion
RE-1 Reactor Reactor de Otto Williams
A-1 Agitador Agitador mecanico
S-1 Serpentin Sistema de enfriamiento
K-1 Relé Regulador de voltaje
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Tabla 7.2. Modelo de los equipos disponibles en el Laboratorio de Optimizacion de la Universidad Técnica Federico Santa
Maria Campus San Joaquin

Equipo Modelo
Bomba peristaltica | Masterflex 07528-10. Cabeza 77800-52
Resistencia Helical 2000W/220V
Agitador Boeco OSD-20 S65
PT-100 VT-DKSGD-100L-1

Para programar la légica de control se dispone con un PLC FATEK FBs-20MAR-2AC conectado a 5
modulos: FBs-RTD donde se conectan las PT-100, FBs 6 TC al cual se conectan 4 bombas y un FBs 4DA
al que se conectan 2 bombas y 4 resistencias. Este puede controlar las bombas peristalticas y tomar
mediciones con la PT-100 disponible. El agitador mecéanico debe ser encendido y ajustado de forma
manual. Ademas, se cuenta con un bafio termorregulado que tiene su propio control PID interno, en el
cual se puede fijar la temperatura a la que se desea utilizara para el flujo de alimentacion.

7.2 Escalamiento de parametros

Para utilizar este montaje experimental es necesario escalar los parametros del proceso y modelo para
que se ajusten a los flujos y temperaturas que pueden ser alcanzados en el laboratorio y asi obtener
resultados comparables con los de la simulacion.

Primero, se fija el maximo de operacién para el flujo de alimentacion en un 70% del flujo maximo mas
bajo alcanzado por todas las bombas del laboratorio. Segun los resultados obtenidos por la calibracién
de estas, se obtuvo un valor cercano a los 28.5 ml/s, con lo que se fija el valor maximo de trabajo en
20 ml/s y estableciendo como minimo 5 ml/s. Para la temperatura primero se hizo un estudio del
comportamiento del bafio termorregulado en conjunto con la resistencia eléctrica, de tal manera que no
se saturen los recursos y se puedan fijar temperaturas alcanzables en funcion de los equipos disponibles,
ademas de evitar problemas por altas temperatura en los equipos (como la precipitacion de sales). Con
base en esto, se definié un rango de temperatura de un maximo de 20°C y una minima de 5°C.

Dado que en el laboratorio no se cuenta con una cuarta bomba, se asume que la bomba de alimentacion
hace ingresas los compuestos A y B en forma simultanea por una Unica corriente. Por lo que en el
escalamiento se deben mantener las proporciones en masa de A y B en la alimentacién. Para esto, en
base los flujos trabajados en simulacion para F, se establecieron las proporciones para todos los flujos,
teniendo que en promedio A es el 27% en masa de la alimentacion y B el resto.

Luego como se conocen los limites superior e inferior en ml/s utilizando la densidad del agua se llevan
a kg/s y son escalados de tal manera de tener una tasa de cambio similar a los reales y mantener la
misma proporcion en la alimentacion. Los resultados se ven en la Tabla 11.2 del anexo D. Para la
temperatura se sigue el mismo procedimiento.
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Con estos datos se realiza un procedimiento de minimos cuadrados, donde se busca minimizar la suma
de la diferencia al cuadrado de las composiciones obtenidas en el éptimo del proceso normal y del

proceso escalado, modificando los parametros del sistema escalado segtn la Ecuacion 7.1.

n;in(Xi,n - Xi,e)T(Xi,n - Xi,e)

7.1

El subindice n hace referencia a los valores del proceso sin escalar y el subindice e a los valores en el
sistema escalado y X; corresponde a la fraccion masica de i en el éptimo. EI mismo procedimiento se
realiz6 para escalar los parametros del modelo. Los pardmetros obtenidos se presentan en la Tabla 7.3.

Tabla 7.3. Parametros escalados obtenidos para el proceso y el modelo.

Parametro Valor Unidades Parametro Valor Unidades
Proceso escalado Modelo escalado

k? 1.81 x 10° kg/(ls) k, 1.00 x 10° kg/(ls)
k? 8.54 x 108 kg/(ls) k, 2.60 x 10" | kg/(ls)
k9 2.97 x 102 | kg/(ls) EA, —6.86 x 10* K
EA, —5.67 x 103 K EA, —1.0 X 10*4 K
EA, —-7.10 x 103 K
EA; -9.32 x 103 K

Para comprobar que estos parametros funcionan, son probados en simulacion con adaptacion de
modificadores Dual, obteniendo los resultados de la Figura 7.3.
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Figura 7.3. Variables de decision obtenidas en el sistema escalado. En verde presenta el 6ptimo del proceso y en rojo los
Optimos obtenidos con el modelo.

87



0.45 T T T T T T

04 b

0.35 b

Beneficio

o
w
T
I

0.25 - i

Modelo
Proceso

0.2 I I 1 I 1 I
1 2 3 4 5 6 7 8

Iteracion

Figura 7.4. Beneficio obtenido con el sistema escalado.

En las figuras anteriores se puede observar con los parametros escalados la RTO logra seguir de la
variable de decision 1 llegando a un valor cercano al 6ptimo del proceso, sin tener el mismo resultado
para la variable de decision 2. Esto se deberia a que el rango de variacion que se utilizé para escalar la
temperatura es muy acotado, y como se vio en el anlisis de como afecta el flujo de A en las variables de
decision, la temperatura no genera grandes cambios. Para obtener un mejor escalamiento se sugiere
definir un rango de temperatura mas amplio o bien probar los parametros con otra metodologia de RTO
como la anidada. Sin embargo, con la variable de decision 1 es suficiente para tener un beneficio similar
al 6ptimo del proceso.

Es importante recalcar que los pardmetros obtenidos son muy dependientes de los iteradores iniciales,

pudiendo variar en ordenes de magnitud, por lo que es necesario obtener y comprobar constantemente
los parametros para asegurar que estos sean Utiles para el Reactor de Otto Williams.
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8. Conclusiones

Se estudiaron e implementaron metodologias de estimacion de perturbaciones, las cuales fueron
incorporadas en la optimizacion en tiempo real con adaptacion de modificadores cumpliendo el objetivo
general de este trabajo. Se pudo observar que la inclusion de perturbacion al proceso afecta el desempefio
de la RTO con adaptacion de modificadores, bajando su tasa de convergencia con el 6ptimo del proceso,
debido que los constantes cambios perjudican la estimacion de los gradientes utilizados para calcular los
modificadores basados en gradientes, afectando la busqueda de las variables de decision.

Se definié como proceso base para el estudio del efecto de las perturbaciones en la RTO con adaptacion
de modificadores al Reactor de Otto Williams, el cual consta de un modelo que representa el
funcionamiento real del equipo y otro que presenta incertidumbre estructural, haciendo posible estudiar
el funcionamiento de la RTO. Se estudiaron e implementaron dos metodologias de estimacion de
perturbaciones: minimos cuadrados con 3 propuestas distintas y Filtro de Kalman Extendido con 2
propuestas distintas.

Al implementar los sistemas de estimacion de perturbaciones para el caso de la perturbacion escalon se
logré mejorar la obtencion del 6ptimo para las perturbaciones realizadas en una escala de tiempo similar
a la ejecucion de la RTO, teniendo los mejores resultados la propuesta 3 de minimos cuadrados (FAIR)
con un error promedio del 8% y 1%, para la estimacion del flujo de B y temperatura respectivamente.
Esto se deberia a que la propuesta FAIR obtiene valores del flujo de A que permiten que el modelo
obtenga valores similares de composicion al proceso real, y que ademas tienen una tasa de cambio similar
a la real, con lo que se obtiene un gradiente del proceso mas representativo. Para casos donde la
perturbacion tiene una frecuencia de cambio mayor que la ejecucion de la RTO la inclusion de los
estimadores no logro mejorar el rendimiento de la RTO, teniendo el mejor resultado sin la inclusion de
los estimadores. Esto se debe a que los estimadores entregan valores distintos en el periodo en que
perturbacion es constante, asignandole influencia en el proceso a una variable que no ha cambiado, y por
lo tanto la aproximacion de los gradientes no es la correcta. Debido a todo lo anterior, se concluye que
los estimadores de perturbacion son Gtiles cuando la frecuencia de cambio de la perturbacion es similar
a la ejecucion de la RTO.

Para la perturbacion realizada con la funcién ARIMA, se obtuvo que la metodologia Dual no logré llegar
al optimo del proceso cuando estas son realizadas con una frecuencia de cambio similar a la RTO. Esto
se deberia principalmente a que la alta tasa de cambio de las perturbaciones afectaria al calculo de los
gradientes experimentales al utilizar informacion de RTO pasadas que tenian un valor distinto para el
flujo de A, dificultado su estimacidn. Cuando las perturbaciones fueron ejecutadas en una frecuencia de
cambio mayor a la de la RTO, esta metodologia pudo obtener valores similares al éptimo del proceso,
dado que cuenta con més iteraciones en las cuales el efecto de las perturbaciones en la variable de salida
es nulo, lo que implica una mejor estimacion de gradientes con respecto a las variables de decision. Al
incluir los estimadores no se obtuvo una mejora considerable a ninguna frecuencia de cambio, salvo en
la ultima (perturbacion cada 6 ciclos de RTO) donde la propuesta 2 de los minimos cuadrados (LS+COV)
con errores del 12% y 0.95% para el flujo de B y temperatura respectivamente; y la propuesta 1 de Filtro
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Kalman (HEKF) con errores del 13% y 0.85% para el flujo de B y temperatura respectivamente
obtuvieron resultados con un porcentaje de error similar que la metodologia Dual sin estimador con
errores del 11% y 0.75% para el flujo de B y temperatura respectivamente.

Es por lo anterior que se concluye que los estimadores de perturbaciones sirven para perturbaciones que
presentan un cierta tendencia y tasa de cambio definida, ya que ayudan en la estimacion de los gradientes.
También que la metodologia dual con o sin estimador de perturbaciones tiene un mejor desempefio
cuando las perturbaciones tiene una frecuencia de cambio superior a la ejecucion de un ciclo de RTO ya
que cuenta con una mayor cantidad de informacion de RTO pasadas con un valor fijo para la
perturbacion, esto permite obtener un gradiente méas representativo del proceso y a su vez que la
metodologia converja al éptimo del proceso.

Respecto a las restricciones se tiene que segun la bibliografia la RTO con MA no asegura seguir un
camino factible hacia el éptimo del proceso, lo cual fue comprobado en todas las simulaciones ya que
siempre se obtuvieron puntos infactibles. La inclusion de los estimadores de perturbacion no mejord este
aspecto en ninguna situacion, incluso en algunos casos se tiene que la cantidad de puntos infactibles
aumentaria. Lo anterior se presenta con mas frecuencia en las perturbaciones generadas con el modelo
ARIMA, lo cual se deberia a que una mayor fluctuacion en el flujo de A, no permite que la RTO con MA
obtenga buenos resultados en el célculo de las variables de decision.

Finalmente, se propone un sistema experimental escala laboratorio en base a los instrumentos disponibles
en el Laboratorio de Optimizacion de la Universidad Técnica Federico Santa Maria Campus San Joaquin,
el cual se ajusta a los limites operacionales de los equipos. Esto permitird contrastar los resultados
obtenidos en simulacién con un sistema real, y asi darle validez a los supuestos y consideraciones
realizados.
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9. Recomendaciones para trabajos futuros

Debido a los resultados obtenidos en los casos en que las perturbaciones son realizadas con una
frecuencia mayor a la de la RTO, se recomienda utilizar un filtro que permita suavizar las estimaciones
realizadas con los distintos estimadores de perturbaciones.

Para el caso de las perturbaciones con funcién ARIMA, se podria incluir un filtro en la estimacion de los
gradientes para suavizar el cambio de estos y mejorar el calculo de los modificadores.

Dado que incluir los estimadores de perturbacion aporta una mayor cantidad de informacién en la
estimacion de los gradientes, es posible que se necesite una menor excitacion en el sistema para este
calculo, lo que podria beneficiar la trayectoria hacia el ptimo obteniendo una menor cantidad de puntos
que infrinjan las restricciones. Por lo que se sugiere estudiar como afectaria a la RTO utilizar un valor
menor para la restriccion dual.

Ya que se pudo incluir un estimador que obtiene buenos resultados como el HEKF, se sugiere estudiar

la cantidad de mediciones que permiten tener una buena aproximacion en funcion de las mediciones que
son posibles tomar e incluirlos en metodologias libres de gradientes.
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11. Anexos

111 Anexo A
Su utiliza la funcion ARIMA para modelar las perturbaciones en el flujo de A. Sus siglas significan Auto
Regresive Integrated Moving Average que deriva de sus tres componentes: AR (autorregresivo, p), |
(integrado, d) y MA (medias moviles, q). La funcion ARIMA (p,d,q) permite describir un valor como
una funcion lineal de los datos anteriores y errores debidos al azar, pudiendo incluir componentes ciclicos
0 estacionales (Fuente, 2008).

Los modelos ARIMA son la suma de 3 modelo:

e Proceso Autorregresivo AR (p):

Es posible explicar una variable por su valor en el periodo anterior mas un término de error:
Yt = U + ¢th_p + at 111

Donde y corresponde a una variable, ¢ es un coeficiente, u es una constante y a, corresponde al error
en el tiempo ty p la cantidad de periodos pasados.

e Proceso de medias mdviles MA(q)
Se puede predecir una variable a partir de los errores observados en los periodos de tiempo anteriores.

Ve =u+640a,_4 11.2

Donde y corresponde a una variable, 6 es un coeficiente, u es una constante y a, corresponde al error en
el tiempo ty g la cantidad de periodos pasados

e Proceso de Diferenciacion 1(d):

Para suavizar la tendencia en las curvas de las variables se utiliza una técnica de diferenciacién o
integracién segln:

Ay: =yt — Vi1 11.3

Se utiliza una funcion ARIMA (1,0,2) ya que permite crear una perturbacion alrededor de un valor
nominal para el flujo de A, sin una tendencia definida y con una autocorrelacion de los datos.
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11.2 Anexo B

Tabla 11.1. Resumen de comparacion de los errores promedios en la estimacion de las perturbaciones y de las variables de
decision de 3 hasta 6 ciclos

Cada 3 Ciclos Cada 4 Ciclos Cada 5 Ciclos Cada 6 Ciclos
Metodologia | Fa% | Fg% | Tz% | F4% | F5% | Tp% | F4% | F5% | Tp% | Fa% | Fg% | Tz%
SE - 92 07| - 646 052 - 731 061 - 478 041
HEKF 530 12,02 1,11 298 991 087|465 649 044|453 7,74 0,68
SSKF 13,57 11,82 0,63 |16,02 15,42 1,34 |10,95 7,56 0,56 |16,35 15,26 1,35
LS 15,02 16,13 1,68 |1561 19,99 1,94 |1517 14,61 1,37 |14,81 18,88 2,03
LS+COV (23,48 11,59 0,83 |23,94 8,88 0,70 23,18 7,39 0,56 |20,11 10,68 0,61
FAIR 16,26 19,86 1,95 (15,63 15,79 1,54 |1524 13,37 1,33 |15,03 21,45 1,88
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11.3 Anexo C
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Figura 11.1. Comparacién de del valor estimado para F, obtenida con los distintos estimadores de perturbaciones con
perturbaciones cada 6 ciclos de RTO para la realizacion 2.
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114 Anexo D

Tabla 11.2. Valores escalados para el flujo de Ay flujo de B

F, Fp(uy) |F4Escalado|Fg(uy)Escalado
2,25 6,00 0,0054 0,0146
2,15 5,85 0,0049 0,0132
2,06 5,58 0,0044 0,0118
1,97 5,30 0,0039 0,0105
1,87 5,03 0,0035 0,0094
1,78 4,76 0,0031 0,0083
1,69 4,49 0,0028 0,0074
1,59 4,24 0,0025 0,0067
1,50 4,02 0,0022 0,0060
1,40 3,79 0,0020 0,0054
131 3,55 0,0018 0,0048
1,22 3,32 0,0016 0,0044
1,12 3,09 0,0014 0,0039
1,03 3,00 0,0013 0,00372

115 Anexo E

La implementacion y simulacion del Reactor de Otto Williams, el algoritmo de RTO con Adaptacion de
Modificadores Dual y los estimadores de perturbacion se programan en MatLab®. Las caracteristicas del
sistema computacional utilizado se resumen en la siguiente tabla:

Tabla 11.3. Resumen de las caracteristicas del sistema computacional utilizado.

Marca Gear
Modelo SLIM-103i
Procesador Intel® Core i7-7700 3.6 GHz
Cantidad de Nucleos 4
Cantidad de subprocesos 8
Memoria RAM 8GB DDR4
Sistema operativo Windows 10

Placa Madre

Asus® M/B Intel® H110M-R A/L/V (1151)
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