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Capitulo 1

Introduccion

Las operaciones de mezclado son muy comunes en las industrias petroquimicas, ce-
menteras, de refinacién, etc. La operacién consiste en obtener una mezcla de dos o mas
componentes con diferentes propiedades a una especificaciéon requerida como son temperatu-
ra, densidad, flujo, etc. El control de estas operaciones se considera un punto muy importante
dentro de este tipo de industrias, ya que su rentabilidad depende de estas operaciones. Por
ejemplo, en la industria petrolera nacional se ha visto que realizar de manera constante las
operaciones de mezclado de petréleo crudo con técnicas de control avanzadas podria garan-
tizar condiciones favorables y reportar beneficios econémicos muy importantes, como en el

caso del crudo ligero de exportacién [1].

Es muy comin que las propiedades de los componentes a mezclar varien de una manera
indeterminada y que las reglas de mezclado utilizadas contengan términos no lineales sin mod-
elar, llevando a un modelo inadecuado del proceso y como consecuencia que el controlador no
encuentre el punto de operaciéon 6ptimo. Para garantizar las especificaciones requeridas en
una operacion de mezclado y manejar incertidumbres en el modelo se ha propuesto utilizar

un controlador retroalimentado llamado controlador optimizante [1].



2 Introduccion
1.1. Motivacion del tema de tesis

El mezclado de petroéleo crudo es una operacion de optimizacién basada en una gran can-
tidad de conocimiento y experiencia. Las propiedades de crudo éptimas son proporcionadas
por los modelos de refineria que definen el empleo 6ptimo de las unidades de torrente para

varios tipos de crudo.

Se han desarrollado muchos controladores optimizantes de petréleo crudo basados sobre
la técnica de programacion lineal [4]. En general, la regla de mezclado es no lineal, un méto-
do alternativo es adicionar un término de correccién (incertidumbre) a la regla de mezclado
lineal. Un esquema de actualizacién (bias updating) es una herramienta que resuelve el prob-
lema de la optimizacién en tiempo real, la principal desventaja del esquema de actualizacion
es que requiere de la obtencién de las propiedades de mezclado a través de la medicién de
los datos en linea, pero, algunas veces se necesita la optimizacién fuera de linea, por ejem-
plo cuando se espera encontrar la fraccién de flujo 6ptima a la entrada basada sobre datos

histéricos, el control fuera de linea es ttil para supervisién y control.

Se han desarrollado una gran cantidad de algoritmos numéricos para resolver el problema
de optimizacién usando la computadora, tales como el Toolbox de Optimizaciéon de Matlab,
la principal desventaja de éstos algoritmos es que generalmente convergen lentamente. Un
método alternativo es emplear un circuito eléctrico dedicado el cual simule la funcién objetivo

y las restricciones.

Se han propuesto recientemente muchas técnicas de control avanzado para mejorar las
propiedades de mezclado de petréleo crudo, todos éstos modelos requieren de un buen mod-
elo de la operacién de mezclado, pero es muy complejo manejar analiticamente el modelo
matemdtico exacto del mezclado de petréleo crudo y por lo tanto se hicieron muchos inten-
tos para introducir un modelo simplificado. Un método comiin de aproximar la operacién de
mezclado es usar un modelo lineal (ideal) el cual tiene una pequena incertidumbre ya que en

la practica la mayorfa de los modelos de mezclado ideales son no lineales.

Para los ingenieros es muy importante un modelo real para el mezclado de petréleo crudo

basado sobre los datos de operacién. Resultados recientes muestran que la técnica de redes
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neuronales es muy efectiva para modelar gran cantidad de sistemas no lineales cuando no se

tiene informacién completa del modelo, pero, debido a la carencia de un modelo matematico

de la planta se tiene la necesidad de probar la estabilidad del aprendizaje del modelo neuro,

por esta razén es muy importante tener un resultado tedrico que asegure de la estabilidad

del modelo neuro.

Foxboro propone un controlador optimizante comercial con un control PID para el mez-

clado de petréleo crudo, (ver Figura 1.1) [4].

Hay varios problemas para el esquema de control propuesto en la Figura 1.1 entre los

cuales destacan los siguientes:

1.

Para producir los puntos de operacion emplea el algoritmo de programacion lineal el
cual considera datos lineales, pero el modelo real tiene una no linealidad de los datos

que varia entre el 10% y el 20 %.

El controlador optimizante de Foxboro tiene una tnica etapa de mezclado, éste tiene
que considerar los tres procesos de mezclado en serie de la Figura 1.1 como un solo

mezclador.

El algoritmo del controlador optimizante de Foxboro es un analizador NMR (de reso-

nancia magnética nuclear) el cual no es flexible y por lo tanto no se puede modificar.

En este proyecto se propone un nuevo esquema de control mostrado en la Figura 1.2.

El controlador optimizante empleado estd compuesto por un conjunto de subsistemas,

como se muestra en la Figura 1.2 y su forma de operar se describe en los siguientes pasos:

1.

Datos. En este paso el controlador toma lecturas de los datos en un intervalo de tiempo
para actualizar el modelo que lo representa. Es muy comiin que los datos se analizen

para evitar la presencia de datos erréneos.

Modelo. Se pueden emplear el modelo Least Square o el modelo de Redes Neuronales
para una estimaciéon del comportamiento del proceso, con esto se evita el usar un
modelo matematico ya que el modelo matematico puede introducir mas errores que el

emplear uno de los modelo citados [6][8].
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3. Actualizacién del modelo. Los datos obtenidos se utilizan para actualizar los pardamet-
ros en el modelo del proceso. Se utilizan técnicas de estimacién para los pardmetros

que no estdn disponibles, las técnicas son Least Square o Redes Neuronales.

4. Optimizaciéon. Una vez actualizado el modelo del proceso. Si se requiere, se utilizan
técnicas de estimacion para obtener las nuevas referencias que utilizardn los contro-
ladores. Los principales algoritmos de optimizacién utilizados son los algoritmos de
programacion lineal (LP) y no lineal (NLP) [11][20]. En algunas ocasiones, los resulta-
dos de la optimizacién son examinados antes de enviarlos a los controladores para una

operacién 6ptima del proceso.

5. Control. Los resultados de la optimizaciéon son utilizados por los controladores para
aplicarlos al proceso. Los controladores pueden ser lineales, PI, PID o incluso técnicas

avanzadas como el control predictivo [19].

1.2. Objetivo de la tesis

El objetivo de esta tesis es mostrar que el proceso de mezclado de petréleo crudo de la

industria petrolera nacional se pueden mejorar llevando a cabo el siguiente desarrollo:

1. Realizando un andlisis de los modelos distribuido y agregado del proceso de mezclado

de petréleo crudo.

2. Realizando la identificacién via redes neuronales para los modelos distribuido y agre-

gado del proceso de mezclado de petréleo crudo.

3. Aplicando un controlador optimizante con redes neuronales al proceso de mezclado de

petréleo crudo.

Con los puntos anteriores se pretende encontrar una combinacién adecuada de la materia

prima a utilizar tal que se produzca la mezcla de interés a un costo minimo y al mismo
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Ajustes (punto de operacién de la fraccion de flujo de entrada)

iy

Optimizacion de mezclado (programacion lineal) PrsP2s D3> PasPas> Py> Py
Mezclado digital <

Puntos de operacion :
9 4 9o 19 9; q,

y

%ql‘o " 9. C i qp
PI

1 Mezclador Mezclador >
q de crudo 1 q3‘ de crudo 2 4,
Pl

Mezclador
de crudo 3

A
\ 4

P NMR

Figura 1.1: Controlador optimizante comercial para el mezclado de petréleo crudo
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Ajustes (punto de operacién de la fraccion de flujo de entrada), prediccién

1.Modelacién via minimos cuadrodos o redes neuronales

P> P> P35 PasPas> Pis Py
2. Optimizacion fuera de linea con redes neuronales ¢

3. Prediccion and andlisis de resultados

qz ql qa q3 q ]4

PID PID
4 9. (5 /,

> Mezclador > Mezclador >
4, | decrudo 1 qsk de crudo 2 n
D

Mezclador
de crudo 3

A
A\ 4

PID . PID
| | |
| | | > Datos

historicos

Figura 1.2: Controlador optimizante con redes neuronales para el mezclado de petréleo crudo
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tiempo, que cumpla con las condiciones de calidad requeridas, junto con las restricciones

fisicas del proceso.

1.3. Contenido de la tesis

= En este capitulo se presenta en que consisten las operaciones de mezclado y su impor-
tancia dentro de las industrias. Se describe la estructura y la forma tipica de operar
de los controladores que comtinmente se utilizan para el control de las operaciones de

mezclado.

= El capitulo 2 presenta un panorama general de las redes neuronales como la descripcién
de los modelos méds comtnes de las redes neuronales, las redes neuronales en identifi-
cacion y el algoritmo de Backpropagation que es el algoritmo mayormente empleado en
identificacién y también es el méds simple [8][9]. Posteriormente se presenta un panora-
ma de la optimizacién en donde lo mas importante son la optimizacién con restricciones
de igualdad donde se describe la solucién por el método de multiplicadores de Lagrange
y la optimizacién con restricciones de desigualdad donde se describen las condiciones
de Kuhn-Tucker [20].

= En el capitulo 3 se presentan los modelos de la propiedades estédticas del mezclado de
petréleo crudo [18]. Mas adelante se presentan dos modelos para el tanque, el modelo
dependiente de la altura y el modelo dependiente de la densidad y del volumen en
el tanque [1][25]. Posteriormente se analizan los procesos de mezclado que contienen
m&s de un nodo de mezclado, para los cuales se utilizan el modelo distribuido y el
modelo agregado [1]. En el modelo distribuido, el modelo de mezclado se representa
por puntos de mezclado independientes con un controlador para cada uno, teniendo
solo informacién local del proceso. En el modelo agregado, el proceso de mezclado se
representa como un solo punto de mezclado utilizando solo un controlador el cual tiene
informacién global del proceso. Al final se presenta como se modelan cada uno de estos

modelos los cuales representan en el proceso de mezclado.
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= En el capitulo 4 se presenta como se obtienen los datos reales que se tienen una base
de datos reales en un programa de Excel, se establece la comunicacién para extraer
los datos de Excel con una sentencia de Matlab [22], posteriormente estos datos se
emplean para desarrollar la estimacién del comportamiento del proceso de mezclado
para el modelo agregado y para el modelo distribuido, via Least Square, via Redes
neuronales y se presentan los resultados para cada uno de los casos, por tltimo se

presenta una tabla comparativa que muestra los resultados para cada caso.

= En el capitulo 5 se presenta como se aplica el controlador optimizante con redes neu-
ronales al proceso de mezclado, para ello en primer lugar se demuestra la robustez del
controlador optimizante [12], después se demuestra la robustez del controlador opti-
mizante con redes neuronales [26], posteriormente se realiza una comparacion entre el
controlador optimizante que opera fuera de linea al cual se le introducen datos reales
y el controlador optimizante con redes neuronales que opera fuera de linea, por tltimo

se presenta una tabla comparativa que muestra los resultados para cada caso.

= En el capitulo 6 se presentan las conclusiones finales.

En la Figura 1.3 se muestra un diagrama a bloques de la relacién entre los tépicos de

este documento.
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Introduccion



Capitulo 2

Redes neuronales y optimizacion

2.1. Introduccién

Este capitulo presenta un panorama general de las redes neuronales como la descripcién
de los modelos mds comiines de las redes neuronales, las redes neuronales en identificacion y el
algoritmo de Backpropagation que es el algoritmo mayormente empleado en identificacién y
también es el més simple [8][9]. Posteriormente se presenta un panorama de la optimizacién
en donde lo mds importante son la optimizacién con restricciones de igualdad donde se
describe la solucién por el método de multiplicadores de Lagrange y la optimizacién con

restricciones de desigualdad donde se describen las condiciones de Kuhn-Tucker [20].

2.2. Redes neuronales

Un sistema de control tiene la habilidad de aprender si adquiere la informacién durante
la operacién, acerca de comportamientos desconocidos de la planta y su ambiente tal que se
mejora la ejecucién completa. Con este requerimiento del controlador, es posible expandir
la regién de operacién y finalmente la implementacién de sistemas auténomos. Una clase de
modelos que tiene la potencialidad de implementar este aprendizaje son las redes neuronales

artificiales. Ciertamente, la morfologia neuronal del sistema nervioso es mucho més compleja,
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no obstante, se puede desarrollar una analogia simplificada, la cual se podria utilizar en
aplicaciones de ingenierfa. Basdndose en esta analogfa, se pueden desarrollar las estructuras

de las redes neuronales artificiales [8].

2.2.1. Modelos de las redes neuronales

Una red neuronal artificial (RNA) es un elemento capaz de procesar gran cantidad de
informacion de forma paralela y distribuida, inspirada de las redes neuronales biolégicas,
las cuales pueden almacenar conocimiento y tenerlo disponible para su uso [13]. Esta tiene

algunas similaridades con el cerebro, como lo son:

= El conocimiento es adquirido a través del proceso de aprendizaje.

» La conectividad entre neuronas es llamada pesos sinépticos y son utilizados para al-

macenar el conocimiento.

La funcién del proceso de aprendizaje es modificar los pesos sindpticos de las redes neu-
ronales con el objetivo de minimizar una funcién de costo. La modificacién de los pesos
sinépticos es el método tradicional para el diseno e implementacién de las redes neuronales.

La neurona, es la unidad fundamental para la operacién de la red neuronal. La Figura

2.1 muestra el esquema de una red neuronal, el cual esta compuesto por:

1. Un conjunto de uniones sinépticas, con cada elemento caracterizado por su propio peso.

2. Un sumador el cual suma los componentes de la senal de entrada, multiplicados por su

respectivo peso sinéptico.

3. Una funcién de activacién no-lineal que transforma la salida del sumador en la entrada

de la neurona siguiente .

Al esquema de la red neuronal también se aplica un umbral para reducir la entrada a la

funcién de activacion. En términos matematicos, la i-ésima neurona se puede describir como:

n
U; = E wijxj
j=1
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Wkl
x1
Funcion de
activacion
Sefioles X2 Wi uk yk
de - > () | —saioe
entrada -
Xp - Wkp ﬂ
Umbral
Pesos

sindpticos

Figura 2.1: Modelo no-lineal de una neurona

yi = 0w = p;) (2.1)

x; j-ésimo componente de la entrada.

w;; peso de la conexion entre la j-ésima componente de la entrada y la i-ésima neurona.
u; salida del sumador.

p; umbral.

o(+) funcién de activacién no lineal.

y; salida de la i-ésima neurona.

La funcién de activacién no-lineal denotada por g(-), recibe como entrada x; y genera el

elemento de la salida y; como se describe en la siguiente ecuacion:

yi = g () (2:2)

Una clasificacion de este tipo de funcién es:

1. Diferenciable y no diferenciable.
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2. Tipo pulso y tipo escalén.

3. Positiva y de promedio cero.

La clasificaciéon 1 se distingue por tener funciones suaves y discontinuas. Las funciones
suaves son necesarias para algunos algoritmos de adaptacién como el de propagacién hacia
atrds, mientras que las funciones discontinuas (por ejemplo las funciones de umbral) se
emplean para generar una salida binaria.

La clasificacion 2 se distingue por tener funciones, las cuales solo tienen un valor signi-
ficativo de la salida cuando las entradas estdn cerca del cero, dado que las funciones solo
cambian significativamente alrededor del cero.

La clasificacion 3 se refiere a las funciones tipo escalén. Las funciones positivas que
cambian de 0 en -co a 1 en co. Las funciones de promedio cero cambian de -1 en -oco a 1 en
00.

La forma como se interconectan las neuronas de una red neuronal determina su estructura.

Para propdésitos de identificacién y control, las estructuras més usadas son:

1. Redes con conexién hacia adelante de una capa.
2. Redes con conexién hacia adelante multicapa.

3. Redes de funciones radiales bésicas.

Las redes neuronales anteriores se les conoce como redes neuronales con conexién hacia

adelante o redes neuronales estéticas.

Redes neuronales con conexién hacia adelante multicapa

Estas se distinguen por la presencia de una o mds capas ocultas, (ver Figura 2.2), cuyos
nodos computacionales se llaman neuronas ocultas. Tipicamente, las neuronas en cada capa
tienen como senales de entrada, las senales de salida de la capa precedente. Si cada neurona

en cada capa es conectada con todas las neuronas de las capas adyacentes, entonces la
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Figura 2.2: Perceptrén multicapa

red neuronal es llamada totalmente conectada, en el caso opuesto es llamada parcialmente
conectada [8][9].

El perceptrén multicapa tiene las siguientes caracteristicas:

1. Lafuncién de activacién para cada neurona es suave a diferencia a la de limites extremos
usada en el perceptréon de una sola capa. Comuinmente, la funcién no-lineal empleada

es el sigmoide, definida como: (ver Figura 2.2)

1
QZ( ) 1 ‘I‘ eivi
2. La red esta Compuesta por una o mas Capas de neuronas ocultas.

3. La red presenta un alto grado de conectividad.

El perceptrén multicapa obtiene su poder computacional a través de la combinacion de
estas caracterfsticas y su habilidad de aprender de la experiencia. Sin embargo, la presencia

de no-linealidades distribuidas y la alta conectividad de la red complican el analisis tedrico.
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2.2.2. Redes neuronales en identificacion

Las redes neuronales tienen el potencial de ser aplicadas para modelar sistemas no-
lineales. Una pregunta importante es si el sistema es identificable, i.e., si la red neuronal
puede modelar el comportamiento del sistema sin ser necesario dar un modelo estructura-
do particular. La identificabilidad en redes neuronales estd relacionada a la unicidad de los
pesos y si dos redes con diferentes pardmetros pueden producir un comportamiento idéntico
entrada/salida [13].

Para representar los sistemas no-lineales con redes neuronales, una aproximacién correcta
es incrementar las entradas de las redes con senales correspondientes a sus entradas y salidas.

Asumiendo que el sistema no-lineal esta descrito por:
y(k+1) = gly(k),y(k+1),...,y(k —n)u(k),u(k +1),...,u(k —m)] (2.3)

y,u € Rym <n

Este modelo no considera las perturbaciones directamente.
Una aproximacién obvia del método del sistema es seleccionar la estructura de entra-

da/salida de la red neuronal para que sea la misma que tiene el sistema.

2.2.3. Algoritmo de propagacién hacia atris (Backpropagation)

El algoritmo de aprendizaje usado para ajustar los pesos sinépticos del perceptrén mul-
ticapa estdtico es conocido como backpropagation. El algoritmo provee un método eficiente
para el entrenamiento del perceptrén multi-capa [8][9].

El error en la salida de la j-ésima neurona de la capa de salida, estd dado por:
ej(k) = d;j(k) — y; (k) (2.4)

donde:
d; es la salida deseada.
y; es la neurona de salida.

k indica la k-ésima muestra.
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La suma instantdnea del cuadrado de los errores de salida estd dado por:

l
c(k) = % S (k) (2.5)

donde [ es el niimero de neuronas de la capa de salida.
El error medio cuadritico se obtiene al sumar (k) para todas las muestras (en una

iteracién) y normalizar con respecto al tamano de la iteracion.

c(k) = % S (k) (2.6)

con N como el nimero de muestras, que forman cada iteracion.
Usando el algoritmo del gradiente descendente, los pesos de las conexiones entre i-ésima

neurona y la j-ésima neurona se actualiza como:

Oe(k)
Awﬁ(k‘) = wﬁ(k + 1) - w]'z‘(/{?) = _nawﬂ-(/{}) (27)
La correccién que realiza Awj;(k) es conocida como la regla delta, donde el término aii(ilz])g)
se puede calcular como:
Owji(k) — de;(k) Oy;(k) Ou;(k) Ow;i(k) '
Las derivadas parciales estan dadas por:
de(k de;(k
361((’3) = ¢;(k) 8y¢ék§ =1
Oy, A / _ O0;(v;(k
D — ojw; (k) con g){v;(k)) = 24 (2.9)
Ov; (k)
— yi(k
(k) Y (k)

Asi, la regla delta puede ser reescrita como:

Awji(k) = nd;(k)yi(k) (2.10)
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donde el gradiente local §;(k) se define de la siguiente manera:

00 k)
iR = 5. e = i Mei(eik) (211)

Para el gradiente local §,(k) se distinguen dos casos: la j-ésima neurona estd en la capa de

salida o se encuentra en una capa oculta.

Casol: Si la j-ésima neurona estd localizada en la capa de salida es correcto calcular §,(k)

como se define en la ecuacién (2.11).

Caso 2: Si la j-ésima neurona estd localizada en la capa oculta, no hay una respuesta
deseada para esta neurona. Asi, la senal del error se tiene que propagar desde la salida hacia
la neurona de la capa oculta donde se requiera el valor del gradiente local §;(k). En este caso

es posible establecer la siguiente ecuacién:

_ 0y;(k) -
5, (k = Bo.h) ;% Yoo, (K (2.12)

donde n indica la conexién de la n-ésima a la j-ésima neurona y m es el nimero total de

estas neuronas.

Este algoritmo se ha convertido en el més popular para el entrenamiento del perceptrén
multicapa. Es muy eficiente y tiene la capacidad de clasificar informacién que debe ser
separada de forma no-lineal. El algoritmo es una técnica de gradiente que implementa la
minimizacién en una sola direccion, la cual puede ser la 6ptima, debido a esto, no es posible

demostrar la convergencia del algoritmo a un minimo global.

Las redes neuronales permiten obtener un mapeo entrada-salida del comportamiento del
sistema, con lo cual no es necesario obtener un modelo matematico del mismo, esto, puede
ser una ventaja al tratar con sistemas muy complejos de los cuales es muy dificil obtener
su modelo matemadtico. Por otra parte las redes neuronales nos permiten implementar un

controlador para un sistema a partir de la informacién obtenida de la red.
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2.3. Técnicas de optimizacion

La optimizacién es el acto de obtener el mejor resultado bajo determinadas circunstancias.
La meta final de todas las decisiones es minimizar el esfuerzo requerido. La minimizacién se
define como encontrar las condiciones que nos dan el maximo o el minimo de un valor de una
funcién. No existe un método individual para resolver por completo el problema de la opti-
mizacién de manera eficiente. Se han desarrollado diferentes métodos para resolver diferentes
problemas de optimizacién. Existen tres métodos de programacion los cuales son: técnicas
de programacién matemadtica, técnicas de procesos estocasticos y métodos estadisticos. Para
el propésito de este desarrollo solo interesan las técnicas de programacién matemadtica y
en especial, la programacién lineal. Las técnicas de programacién matemdtica son titiles
para encontrar el minimo de una funcién de varias variables bajo un espacio prescrito de

restricciones [20].

2.3.1. Problemas de programacién

Un problema de control éptimo (OC) usualmente de describe mediante dos tipos de
variables, nombradas, variables de control (disefio) y las variables de estado. Las variables
de control gobiernan la evolucion del sistema desde una etapa a la siguiente y las variables
de estado describen el comportamiento del sistema en cualquier etapa. Explicitamente, el
problema de control 6ptimo es un problema de programaciéon matemdtica envolviendo un
nimero de etapas, donde cada etapa esta envuelta desde la etapa previa en una manera
prescrita, el problema es encontrar un espacio de variables de control o variables de diseno
tales que se minimize la funcién objetivo total sobre un nimero de etapas sujeto a ciertas

restricciones sobre las variables de control y las variables de estado [20]. Este se puede
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enunciar como sigue:

gj(xj) <0,
hk(l‘k) S 0,

\

Redes neuronales y optimizacion

Encontrar X el cual minimize:
i
f(X) = Z filzi, yi)
i=1

sujeto a las siguientes restricciones:

¢i(i i) + ¥i = Yit,

i=1,2,...,1
j=1,2,...1
k=1,2,...1

Vs

(2.13)

donde z; es la i-ésima variable de control, y; es la i-ésima variable de estado y f; es la

contribucién de la i-ésima etapa para la funcién objetivo total; g;, hy y ¢; son funciones de

Tj, Yk, T; Y Y; respectivamente.

Problema de programacion lineal

Si la funcién objetivo y todas las restricciones en ecuacién (2.13) son funciones lineales

de las variables de control, al problema de programacién matematica se le llama problema

de programacion lineal (LP). Un problema de programacion lineal se enuncia de la siguiente

forma estdndar:

Encontrar:

El cual minimize la funcion:

T

T2

Tn

f(X) = Zcle

sujeto a las siguientes restricciones:

n
E QT = bj,
i=1

(2.14)
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>0, i=12,....n

donde ¢;, a;; y b; son constantes.

Problema de programacion no lineal

Si cualquiera de las funciones entre las funciones objetivo y las funciones de restriccion
en la ecuacién (2.13) es no lineal, a este se le llama problema de la programacién no lineal
(NLP). Este es el problema de programacién mds general y todos los demds problemas se
pueden considerar casos especiales del problema NLP.

Los métodos clésicos de optimizacion son ttiles para encontrar el éptimo de funciones
diferenciales y continuas. Estos métodos son analiticos y hacen uso de las técnicas de los cél-
culos diferenciales en la localizacién de los puntos 6ptimos. En vista de que algunos problemas
précticos envuelven funciones objetivo que no son continuas ni diferenciables, las técnicas de

optimizacion clasica estdn limitadas por las aplicaciones préacticas.

2.3.2. Optimizacién sin restricciones (Definiciones y teoremas)

La r-ésima diferencial de f. Si todas las derivadas parciales de la funcién f de orden

completo r > 1 existen y son continuas en el punto X*, entonces el polinomio:

R - " f(X7)
T =D o ) iy i o (2.15)
i=1 j=1 k=1

se le llama la r-ésima diferencial de X*. Note que hay r sumatorias y un h; esta asociado

con cada sumatoria en la ecuacién (2.15).

Teorema 2.1 Si f(X) tiene un punto extremo (un minimo o un mdzimo) en X = X* y si

las primeras derivadas parciales de f(X) existen en X*, entonces:

9 xy= 9L of

orxy (X7) = 0xa ox,

(X7) =

(X*) (2.16)
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Teorema 2.2 Una condicion suficiente para que el punto estacionario X* sea un punto
extremo es que la matriz de las sequndas derivadas parciales (matriz Hessian) de f(z) evalu-
ada en X* sea: (i) positiva definida cuando X* es un punto minimo, y (ii) negativa definida

cuando X* es un punto mdxrimo.

Nota: Una matriz A serd positiva definida si todos sus eigenvalores son positivos, i.e.

todos los valores de A los cuales satisfagan el determinante:
|A—=X|=0

deben ser positivos.
Otro examen que se puede aplicar para encontrar si la matriz A de orden n es positiva

definida es la evaluaciéon de los determinantes:

ai; Q12 a3

a1 A12
Ar=|an |,A2= A3 =1 ag1 az ag |,
A21  A22
azy a3z a33
a11 Q12 a1z - Qi
Q21 Q22 G23 -+ (2p
Ap=1|as azp ayg -+ as,
Gp1 Gp2 QAp3  ***  App
La matriz A serd positiva definida si y solamente si todos los valores A;, As,..., A, son
positivos. La matriz A serd negativa definida si el signo de A; es (—1)’ para j =1,2,...,n.

Si algunos valores son positivos y algunos son cero, la matriz A serd positiva semidefinida.

2.3.3. Optimizacion con restricciones de igualdad

Se considera la optimizacién de funciones continuas sujetas a las siguientes restricciones:

minimiza f = f(X) sujetoa ¢;(X) =0, j=1,2,....,m (2.17)
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donde:
T1

T2

Tn

Aqui, m < n; en el otro caso (si m > n), el problema se convierte en sobre-definido, y, en
general, no habra solucién. Hay varios métodos para solucionar este problema, los métodos
de la sustitucion directa, variacion restringida y multiplicadores de Lagrange son algunos de
ellos [20].

Solucioén por el método de sustitucién directa

En el problema no restringido, hay n variables independientes, y la funcién objetivo se
puede evaluar para cualquier espacio de n nimeros. De cualquier manera, en el problema
restringido, al menos una variable independiente pierde su arbitrariedad con la adicién de
cada restriccién de igualdad. Asi, el problema con m restricciones en n variables tendra
solamente (n — m) variables independientes. Si se selecciona cualquier espacio de n — m
variables, los valores de las variables restantes estdn determinados por m restricciones de
igualdad.

Asi, tedricamente es posible resolver simultdneamente las m restricciones de igualdad
y expresar cualquiera m variables en términos de las n — m variables restantes. Cuando
se substituyen estas expresiones dentro de la funcién objetivo original, resulta una nueva
funcién objetivo que considera solamente n —m variables. La nueva funcién objetivo no esta
sujeta a ninguna restriccién y por lo tanto se puede encontrar su éptimo con las técnicas de
optimizacion no restringidas clésicas.

Este método de la sustitucién directa, aunque parece en teorfa simple, no es conveniente
desde el punto de vista practico. La razon es que las restricciones serdn no lineales para la
mayoria de los problemas précticos y se hace imposible el resolver el expresar m variables

en términos de las n — m variable restantes.
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Solucién por el método de variaciones restringidas

La idea béasica empleada en el método de variaciones restringidas es encontrar una ex-
presién en forma cerrada para la diferencial de primer orden de f(df) de todos los puntos
en los cuales se satisfacen las restricciones ¢;(X) =0, j = 1,2,..., m. Los puntos 6ptimos
deseados se obtienen por la solucién de la ecuacién diferencial en cero.

Un problema con n = 2 y m = 1. Considere el problema:

Minimizar:

f(@1,29) (2.18)
Sujeto a:
g(x1,22) =0 (2.19)

Para resolver la restriccién g(xy,2z2) = 0 obtenemos xs como:

Por la sustitucién de (2.20), la solucién objetivo se convierte en una funcién de una sola
variable como f = f[x1, h(z1)]. Una condicién necesaria para que f tenga un minimo en
algin punto (z3,x3) es que la derivada total de f(x1,z2) con respecto a z; sea cero en

(x7, z3). La ecuacién diferencial total f(z1,x2) se puede escribir como sigue

0 0
df(xl,l‘g) = a—lj‘tl(km + a—lj;dl"g

Cuando esta ecuacion es igual a cero nosotros obtenemos:

0 0
df(l’l,l’Q) = 8—£d1'1 + 8—;‘;d§62 =0 (221)

Desde que g(z7,23) = 0 en el punto minimo, cualquier variacién dz; y dxrs que se tome

alrededor del punto (x7, z3) se llama variacién admisible proporcionada por la relacién:
g(x] + dxq, x5 + dxg) =0 (2.22)

La expansion en series de Taylor de la funcién en la ecuacién (2.22) alrededor del punto

(27, 23) es:

0 0
9w+ da, w5+ ds) = g(af, 45) + = (o}, 73)das + = (a7, ) dny = 0 (2.23)
8:61 ar2
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donde se consideran dx; y dzy pequenas. Desde que g(z7,23) = 0, la ecuacién (2.23) se
reduce a:

9y 9y .o

a—mdxl + 8—932dx2 =0en (z7],23) (2.24)

Asi, la ecuacion (2.24) se debe satisfacer para todas las variaciones admisibles.

Considerando que, la ecuacién (2.24) se escribe como:

dry = —M(ﬂ,x;)dm =0 (2.25)

(0g/01)

Esta relacién nos indica que una vez que se escoge una variacién arbitraria en xq(dzy), la
variacion zy(drs) de fija autométicamente desde que dzr; y dro son las tnicas variaciones

admisibles. Por la sustitucién de la ecuacién (2.25) en ecuacién (2.21) se tiene:

v [8931 ~ (0g/0x2) 0x2} lwi.adrr =0 (2.26)

Note que la ecuacién (2.26) se tiene que satisfacer para todos lo valores de dz;. Desde que

x1 se puede elegir arbitrariamente, la ecuacién (2.26) es equivalente a:

af dg  Of dg B

La ecuacion (2.27) da las condiciones necesarias para tener un punto extremo (x7, z3) (minimo

0 mAximo).

Solucién por el método de Multiplicadores de Lagrange

En el método de multiplicadores de Lagrange, se introduce una variable adicional por cada
restriccién. Asi, si el problema tiene n variables y m restricciones de igualdad, se adicionan
m variables al problema, asi que el nimero final cambia de n incégnitas a n + m. De hecho,
hay algunas simplificaciones disponibles por las adicién de las nuevas variables [20].

Considerar el problema de:

minimizar f(z1,x2) sujeto a g(z1,x2) =0 (2.28)
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Este problema se consideré para el caso anterior y se encontré que una condicién necesaria
para la existencia de un punto extremo en X = X* es:

of  (9f/0) dg -
<6:c1 " (9g/0s) 8:61) .ep) = 0 (2.29)

Definiendo el multiplicador de Lagrange A como:

- (39/3932) (eie =

La ecuacién (2.29) se puede escribir como:

af 9g
ooy =0 2.31
<85L’1 * 8%1) ‘( 1.e3) ( )
y la ecuacién (2.30) se puede escribir como:
af 9g
S A e = 2.32
<8x2+ 8372)\“,2) 0 (2.32)

En adicién, se satisface la ecuacién de restriccion en el punto extremo, i.e.:

Asi, las ecuaciones (2.31) a la (2.33) representan las condiciones necesarias para que el punto
sea un punto extremo.
Las condiciones necesarias dadas por las ecuaciones (2.31) a la (2.33) también se pueden

generar por la construcciéon de una funcién L, conocida como la funcién de Lagrange, como:
L(zy, 29, A) = f(x1, 22) + Ag(21, x2) (2.34)

Si las derivadas parciales de la funcién de Lagrange con respecto a cada uno de los argumentos
es igual a cero, se obtienen las condiciones necesarias dadas por las ecuaciones (2.31) a (2.33).

Asi | se tienen las siguientes ecuaciones:

g_fl(xljﬁz, )\) = %(1‘1,1‘2) + )\%(1‘1’1‘2)
S (w1, w9, A) = (a1, 22) + Mg (w1, 25) (2.35)
S5 (w1, m9,0) = g(1,79) = 0
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Las condiciones necesarias deducidas anteriormente se pueden extender al problema gen-
eral con n variables y m restricciones de igualdad. El resultado se encuentra en el siguiente

teorema

Teorema 2.3 Una condicion necesaria para que una funcion f(X) sujeta a las restricciones
g;(X) =0, 5 =1,2,...,m tengan un minimo relativo en el punto X* es que las primeras
derivadas parciales de la funcion de Lagrange definida por L = L(x1, Ta, ..., T, 11, Lo, ... )

con T@Sp@CtO a cada uno de sus argumentos sea cero.

Construyendo la funcién de Lagrange como:
LX,\) = f(X)+ ) Ngi(X) (2.36)
j=1

Tomando las derivadas parciales de L, con respecto a cada uno de sus argumentos, iguales a

cero se tienen las condiciones necesarias para el minimo relativo de f(X) en X*.

2.3.4. Optimizacion con restricciones de desigualdad

Esta seccién es concerniente con la solucién del siguiente problema:

Minimizar f(X) sujeto a:
(X)) <0, j=12....m (2.37)

Las restricciones de desigualdad se pueden transformar a restricciones de igualdad adicio-

nando variables lentas no negativas, y]z ,COmo sigue:
gi(X)+y; =0, j=12,...,m (2.38)

donde los valores de las variables lentas atin no se conocen. El problema ahora esta en forma

tal que se pueden aplicar los métodos discutidos en la seccién anterior:

Minimizar f(X) sujeto a G;(X,Y) =g;(X)+y; =0, j=12,...,m (2.39)
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Y1

donde Y = 3{2 es el vector de variables lentas.

Ym
\ Vs
Este problema se puede resolver convenientemente por el método de multiplicadores de

Lagrange. Para este, se pude construir la funcién de Lagrange como:

m

LX,Y,0) = f(X)+ > NG(X,Y) (2.40)
j=1
( 3
A1
A2 -
donde \ = ) es el vector de multiplicadores de Lagrange.
Am

\ Vs
Los puntos estacionarios de la funcién de Lagrange se pueden encontrar resolviendo las

siguientes ecuaciones (condiciones necesarias):

oL 8gj .

axi(X,Y,)\) +ZA =0, i=12,...,n (2.41)

OL 9 .

FEY N =GXY)=g(X)+4 =0, j=12...m (2.42)
oL .
— (X, Y,N)=2)\y; =0, j=1,2,....m (2.43)
9y;

La ecuacién (2.42) asegura que se satisfacen las restricciones g;(X) < 0, j = 1,2,...,m

Mientras (2.43) implica que cualquiera A\; = 0 o y; = 0. Si A\; = 0 esto significa que las
restricciones son inactivas y por lo tanto se pueden ignorar estas. Por otro lado, si y; = 0 esto
significa que las restricciones son activas (g; = 0) en el punto éptimo. Considerar la divisién
de las restricciones en dos subespacios J; y Jo donde J; + J, representan las restricciones
del espacio total. Sea J; indica los indices para las restricciones las cuales son activas en el

punto 6ptimo y sea Jo incluye los indices para todas las restricciones inactivas.



2.3 Técnicas de optimizacién 29

Asi, para j € Ji, y; = 0 (restricciones activas), y para j € Jo, A; = 0 (restricciones

inactivas), y la ecuacién (2.41) se puede simplificar como:

B
+Y N2 =0, i=12..n (2.44)

I ox;

893,

jeS

Similarmente, las ecuaciones (2.42) se pueden escribir como:
g;(X)=0, jeh (2.45)

g (X)+y;=0, jel (2.46)

Las ecuaciones (2.44) a (2.46) representan n + p + (m — p) = n + m ecuaciones con n + m
incégnitas x; (1 = 1,2,...,n), l; (j € J1) y y; (j € J2) donde p denota el numero de
restricciones activas.

Asumiendo que las primeras p restricciones son activas, la ecuacién (2.44) se puede ex-
presar como:
Ogp

of _ I Jga .
o _)\18351 +)\28xz .+)\paxi, i=1,2,...,n (2.47)

estas ecuaciones se pueden escribir colectivamente como:

—Vi=MVat+tvet...+2Vo (2.48)

donde v/f y v/g; son el gradiente de la funcién objetivo y la j-ésima restriccién dados,

respectivamente, por:

4 3\ ( \
of 0z, 9g;/ 0z
8f/6$2 8gj/8:c2

vf= : y V9= :

\ af /0x, ) \ 0g;/0xy, )

Asi el negativo del gradiente de la funcién objetivo se puede expresar como una combinacién
lineal de los gradientes de las restricciones activas en el punto éptimo.
Mss allé, se puede considerar el caso de un problema de minimizacién \js (j € J;) tienen

que ser positivos.
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Suponga que son activas solamente dos restricciones (p = 2) en el punto éptimo, entonces

la ecuacion (2.48) se reduce a:

—V/I=MVat+Ave (2.49)

Sea S una direccién factible en el punto 6ptimo, premultiplicando a ambos lados de la

ecuacion (2.49) por ST se tiene:

—ST f=MST T g1+ 25" v g (2.50)

Desde que S es la direccién factible, esta debe satisfacer las relaciones:

ST <0 (2.51)
ST 792 <0

Ast, si A\; > 0y Ay > 0, la cantidad ST 57 f indica la direccién del gradiente, a lo largo

de la cual el valor de la funcién se incrementa en un valor maximo, ST 57 f representa el

componente del incremento de f a lo largo de la direccion S. Debido al andlisis previo, si \;

y A2 son positivos se considera que la ecuacién (2.50) proporciona el valor (minimo) 6ptimo

de la funcién f. Por un procedimiento similar, se puede mostrar que los A;’s tienen que ser

negativos para el problema de maximizacién.

Condiciones Kuhn-Tucker

Asi | las restricciones que se tienen que satisfacer para un punto minimo, X*, del problema

tratado en ecuacion (2.37 ), se pueden expresar como:

g, .
83: Z Jaxj_ i=1,2,....n (2.52)
A >0, jET (2.53)

Estas condiciones no son en general suficientes para asegurar un minimo relativo. De cualquier
manera, hay una clase de problemas, para los cuales, son necesarias y suficientes para un

minimo global [20].
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Si no se conoce el espacio de las restricciones activas (y; = 0 y A; = 0), las condiciones
Kuhn-Tucker se denotan como sigue:

AN NFEX)=0, i=12...n

65Ei Ja.’ti
NS

Ngi =0, j=12....m (2.54)

QJSO, j:1727"‘7m

A >0, j=1,2,....m

J

Note que si el problema es de maximizacion o si las restricciones son del tipo g; > 0, entonces

A, tiene que ser no positivo en la ecuacién (2.54).

Problema de programaciéon convexa

Cualquier problema de optimizacién descrito por la ecuacién (2.37) se le llama el problema
de programacién convexa donde se proporcionan la funcién objetivo f(X) y las funciones de
restriccién g;(X) la cuales son convexas.

Suponga que f(X) y g;(X), 7 = 1,2,....,m, son funciones convexas, la funcién de La-

grange de la ecuacién (2.40) se puede escribir como

m

LIX,Y,N) = f(X)+ > X [g(X) +97] (2.55)

j=1
Si A; > 0, entonces \jg;(X) es convexa (dado que g;(X) es convexa) y ya que \jy; = 0
desde la ecuacién (2.43), L(X,Y,\) también es una funcién convexa. Se tiene que obtener
la derivada de las condiciones necesarias para que f(X) sea un minimo relativo en X*. De
cualquier manera, si L(X,Y,\) es una funcién convexa, su derivada es cero solamente en un
punto y por tanto este punto debe ser un minimo absoluto para la funcién f(X). Asi, las

condiciones de Kune-Tucker son necesarias y suficientes para asegurar un minimo absoluto

de f(X) en X*.
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Capitulo 3

Modelos matematicos del proceso de

mezclado de petréleo crudo

3.1. Introduccién

En este capitulo se presentan los modelos de la propiedades estdticas del mezclado de
petréleo crudo [18]. Mas adelante se presentan dos modelos para el tanque, el modelo depen-
diente de la altura y el modelo dependiente de la densidad y del volumen en el tanque [1][25].
Posteriormente se analizan los procesos de mezclado que contienen méas de un nodo de mez-
clado, para los cuales se utilizan el modelo distribuido y el modelo agregado [1]. En el modelo
distribuido, el modelo de mezclado se representa por puntos de mezclado independientes con
un controlador para cada uno, teniendo solo informacién local del proceso. En el modelo
agregado, el proceso de mezclado se representa como un solo punto de mezclado utilizando
solo un controlador el cual tiene informacién global del proceso. Al final se presenta como se

modelan cada uno de estos modelos los cuales representan en el proceso de mezclado.
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3.2. Modelos de las propiedades estaticas de mezclado

La termodindmica de las mezclas o soluciones homogéneas es un tema complejo. Las rep-
resentaciones elementales de los sujetos complejos frecuentemente restringen el tratamiento
a casos especiales que no requieren el desarrollo completo de la teorfa general, la cual estd
acompanada de terminologifas y notaciones especiales. Por otro lado, la solucién ideal no
representa adecuadamente el comportamiento de muchos sistemas de interés practico para

ingenieria quimica [18].

3.2.1. Relacién de propiedad para sistemas de composicién vari-
able

La propiedad fundamental para los sistemas homogéneos (fase-individual) es:
d(nU) = Td(nS) — Pd(nV) + > (mdn;) (3.1)

Como resultado de las definiciones de entalpia, energfa libre de Helmoltz, y la energfa libre

de Gibbs, se pueden escribir:
dH =nU + P(nV)
nA =nU —T(nS)
dG =nU + P(nV) — T(nS)

La diferenciacién de estas ecuaciones y la substitucién por d(nU) como se da en la ecuacién

(3.1) da como resultado las siguientes expresiones generales para d(nH), d(nA) y d(nG):

d(nH) = Td(nS) — (nV)dP + Y _(p1,dn;) (3.2)
d(nA) = —(nS)dT — Pd(nV) + > (mdn;) (3.3)
d(nG) = —(nS)dT + (nV)dP + > " (m;dn) (3.4)

Estas ecuaciones se aplican para los cambios en los estados de equilibrio en cualquier sistema

de fluido homogéneo, sin importar si es abierto o cerrado. Cuando las n; son todas constantes
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(dn; = 0), se reducen las ecuaciones a las aplicables a sistemas de masa constante y de
composiciéon constante. Ademads, considerando que las n; son todas constantes (dn; = 0), el

tltimo término de ecuaciones (3.1) y (3.2) a (3.4) se reescribe de la siguiente manera:

= {8(nU)} B {a(nH)] B {8(7114)] B {8(716*)} (3.5)
' on; nS,nVnj on; nS,Pnj on; nV,Tnj on; T,Pnj '

donde el indice n; indica la constancia del numero de moles total sin considerar n;.

Aplicando el criterio de la exactitud a las expresiones diferenciales al lado derecho de
las ecuaciones (3.1) y (3.2) a (3.4) se tienen 16 ecuaciones generales, de las cuales, 4 son

ecuaciones de Maxwell. Dos ecuaciones seguidas de la ecuacién (3.4) son de considerable

utilidad: (nS)
ou; ~[9(nS
(a—T) Pn a |: anl :| T,Pnj (36)
y
ou; _ d(nV) (3.7)
op Tn on; T,Pnj .

donde el indice n indica la constancia del nimero total de moles.

3.2.2. Propiedades molares parciales

Cada una de las derivadas de las ecuaciones de la (3.5) a la (3.7) es una derivada parcial

de la forma [%}
i 17, Pnj

termodindmicas, y se les llama propiedades derivadas parciales del componente ¢ en solucién,

. Tales derivadas tienen un significado especial en las soluciones

designado por M;. Asi por definicién:

donde M representa cualquier propiedad termodindmica molar de una solucién en la cual ¢
es un componente. La variable con barra M; se identifica como una propiedad molar parcial.
Los componentes de una solucién estdn intimamente interrelacionados y no pueden tener

propiedades de componentes puros. Las propiedades molares parciales se les puede tratar
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exactamente como si ellas representaran las propiedades molares de los componentes en
solucion.

Las propiedades para las cuales se aplica la ecuacién (3.8) se conocen desde la experi-
mentacién como extensivas; esto es, si una solucién se construye de n; moles del componente
1, ny moles del componente 2, n; moles del componente ¢, etc, tiene una propiedad inicial
total nM, donde n = Zni, entonces incrementando cada n; por el factor constante o
en T y P produce una solucién con una propiedad total de a(nM). Matemdticamente, las
propiedades nM se dice que son funciones homogéneas de primer grado en el ntimero de
moles de los constituyentes, y para tales propiedades el teorema de Euler proporciona una

relacion general:
nM =" (n;M;) (3.9)

Dividiendo por n produce la expresién alternativa:

M = (x;M;) (3.10)

donde z; es la fraccién mol del componente 7 en la solucion.

Las ecuaciones (3.9) y (3.10) resultan aplicando balances de materia a la ecuacién (3.8),
la cual se describe como la propiedad de una solucién la cual se distribuye entre sus compo-
nentes. Esta expresion trata de ser lo mds simple posible para la propiedad de una solucién
en relacién a las propiedades molares parciales, la ecuacién (3.10) muestra que la propiedad
de la solucién es el promedio fraccién-peso de moles de las propiedades parciales.

Las propiedades de la solucién las cuales se representan por el simbolo M pueden estar

sobre una base en unidades-masa asi como sobre una base de moles.

3.2.3. Soluciones ideales

Para algunos sistemas, el volumen molar parcial de un componente en una solucién es
linealmente el mismo que el volumen lineal de un componente puro. Se toman como referencia
los sistemas llamados soluciones ideales, para los cuales el término significa que para una
solucién el volumen molar parcial de cada componente en solucién es igual al volumen del

componente puro a la misma temperatura y presion [18].
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El lado derecho de la ecuacién (3.8) representa el cambio en el volumen de n moles de
una mezcla cuando se adicionan dn; moles del componente ¢ a Ty P constantes, y n;, para
una solucién ideal, es simplemente el volumen molar puro i. Por lo tanto, la ecuacién (3.8)

se convierte en:

— a(nV
V.= {M} —V (3.11)
i |7 pn
desde que el volumen molar parcial es igual al volumen molar del componente puro para una

solucién ideal, la contraparte de ecuaciones (3.9) y (3.10) son:

nV => (n;V;) (3.12)

V=> (V) (3.13)
Las ecuaciones (3.11) a la (3.13) se pueden emplear para las propiedades extensivas como
la entalpfa y la energfa interna, pero no para la entropia y la energfa de Gibbs. Hay una
diferencia entre S; y S; atin para soluciones ideales, la diferencia es debida a la irreversibilidad

inherente del proceso de mezclado considerado a temperatura y presiéon constantes.

3.2.4. Cambio de las propiedades de una mezcla (actividad)

La ecuacién (3.13) muestra que el volumen molar de una solucién ideal es simplemente
el promedio de los volumenes molares de los componentes puros a la misma temperatura y
presion, cada peso acorde a su fraccién mol. Si esto fuera cierto en general para todas las

propiedades extensivas termodindmicas, se podria escribir:

Desafortunadamente, esta ecuacion es cierta solamente para casos especiales. Para que tenga
una validez universal se adiciona un término AM. Asi la propiedad de la mezcla general se

expresa mediante la siguiente ecuacion:

M= "z:M;+AM (3.14)
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Donde AM es la diferencia es la diferencia entre la propiedad de la solucién M y la suma
de las propiedades de los componentes puros los cuales construyen esta, todos a la misma
temperatura y presiéon como en la solucién. Por lo tanto el término AM es llamado cambio
de propiedad o no linealidad de la mezcla.

Una definicién més general de esta ecuacién estd dada por:
AM =M =Y " x; My (3.15)

donde MY¢ es la propiedad molar de el componente ¢ en un estado estdndar especificado.
Si, por ejemplo, M es el volumen molar de una solucién liquida y si todos los componentes
existen en un estado liquido a la misma presién y temperatura como en la solucién, entonces
M se convierte en V° = V. en este caso la ecuacién (3.15) se reescribe de la siguiente

manera.

AV:V—ZazM

donde AV es el cambio de volumen de la mezcla observado cuando 1 mol de mezcla se forma
a P y T constantes desde los componentes liquidos puros. Los cambios de propiedad de la
mezcla son funciones de la temperatura, la presién, la composicién, la afinidad molecular,
asi como cualquier otra propiedad termodindmica.

La ecuacién (3.10) relaciona las propiedades termodindmicas molares M de una solucién

a las propiedades molares parciales de los componentes:
M = "(a:M;)
La sustitucién de esta ecuaciéon para M dentro de la ecuacién (3.15) da como resultado:
AM = leﬁz — inMio = sz(ﬂl — M?)
Si se define el cambio de la propiedad molar parcial como:
AN, = (M, - M) (3.16)
entonces la ecuacion (3.15) se puede reescribir como:

AM =" AM; (3.17)



3.2 Modelos de las propiedades estéticas de mezclado 39

donde la cantidad AM; representa el cambio de propiedad de i cuando 1 mol de i puro en
su estado estdndar se convierte en un componente de una solucién de una composicién dada
a la misma T y P. Esta en también una propiedad molar parcial con respecto a AM, y estd
en funcién de T, P y x.

La relacién general dada por la ecuacién (3.17) se puede aplicar a diferentes tipos de

cambios de la mezcla. Asi, se pueden escribir las siguientes funciones:

77 ) 2 (Gi = GY)]
PRATV RT Z (Vi— V)]
= 7r ) o (Hi = HY)]
F_EZ Zl’)i SZ—SZO}

y haciendo manipulaciones matemaéticas se obtienen la siguiente ecuaciones:

% = 3" [ Ind) (3.18)
o[ (),
(),

% Y mma) - Y [x (%)R (3.21)

donde la siguiente proporcién se le llama la actividad @; del componente i en solucién:
;= - (3.22)

donde f; es la fugacidad del componente puro i, y ﬁ es la fugacidad del componente en
solucion.

Esta ecuaciones muestran la importancia de la proporcién a; = f £ juega en las soluciones
termodindmicas. Los valores de los cambios de las propiedad de la mezcla dependen de la

eleccion de los estados estandar.
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p1 qi
1
p2
¢ .
pf
i a >
n - Vv

Figura 3.1: Propiedades dindmicas del flujo en el tanque

3.3. Modelos de las propiedades dinamicas de mezcla-
do

3.3.1. Modelo 1. En funcién de la altura en el tanque

Se emplean las siguientes consideraciones para el tanque: 1). mezclado perfecto; 2). op-
eracién isotérmica; 3). reaccién quimica que toma lugar en el liquido del tanque [25].

La Figura 3.1 muestra las propiedades dindmicas en el tanque. A partir de un balance de

d n
am = Z%‘ — 4y
i=1

donde m es la masa total en el tanque, m = p;V = p;Ah, p; es la densidad del producto de

masa de este sistema se tiene:

salida, V, A y h son volumen, area de la superficie y la altura del liquido del tanque (en el

caso de mezcla perfecta se tiene % Py = 0), de la ecuacién anterior se tiene:

d d -
5= pfAEh = ;qi — gy (3.23)
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La velocidad de flujo mésico de salida se puede escribir en términos de la velocidad de salida

vy, por tanto se tiene:

qr = ppAsvy (3.24)
donde Ay es el drea de cruce-seccional en la salida. Desde que la energfa almacenada es una
sumatoria de la energia interna, la energia potencial y el trabajo del flujo, un balance de
energia en el puerto de salida (puntos a; y az) es:

d
aE:O:qu(Ul—Ug)‘I’q_;(U%—Ug)+Qfg(21—22)+%(P1—P2)
f

Si se asumen también cambios insignificantes en la energia interna (u; = us) y en la elevacién
(z1 = 22 ), que v; es pequeno comparado a vy, la conservacién de la energia en la ecuacién

de estados da:

2 2
Uf:UQI\/—<P1—P2>:\/p—(Pa+pfgh—Pa):\/2gh (325)
f

Py
donde P, es la presién atmosférica. Desde (3.23), (3.24) y (3.25) se tiene:

d n
prA=h = —prAry/2gh + ; ¢ (3.26)

Asi, la ecuacién para este sistema de primer orden es no lineal. Esta expresién dice que la
velocidad del cambio de masa dentro es igual a la velocidad de flujo mésico de entrada menos
la velocidad de flujo mésico en la salida, donde la masa en el tanque y la velocidad de flujo

en la salida son ambos escritos en términos de la altura (h) del fluido en le tanque.

Si se define:

h Ah
prAsv/2gh h
La ecuacion (3.26) se convierte:
: 1 1
=— — 3.27
x R o + ok (3.27)

donde u = Zqi, x = h.

i=1
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Las propiedades quimicas son exotérmicas (liberan energia) o endotérmicas (requieren la
entrada de energfa) y por lo tanto requieren ya sea eliminar o adicionar energia al reactor
para que se mantenga en este una temperatura constante. Las reacciones exotérmicas son los
sistemas mds importantes para el caso de estudio debido a los problemas de seguridad (un
réapido incremento en la temperatura, algunas veces llamado comportamiento "encendido")
y la posibilidad de un comportamiento exético como un estado multiple (para el mismo valor
en la variable de entrada podria haber varios posibles valores de la variable de salida). Se
considera que m elementos de los n flujos de entrada tienen reaccién quimica, la reaccion es
exotérmica irreversible de primer orden, A; + Ay ---+ A,, — B.

En la Figura 3.1 se observa que se alimentan continuamente m torrentes de fluido al
reactor y un torrente de fluido se elimina en forma continua desde el reactor. Debido a
que el reactor mezcla perfectamente, el torrente de salida tiene la misma concentracién y
temperatura que la del fluido en el reactor. El balance de material total correspondiente al

volumen es:

d n

7 (oY) = =p V3 (Vi) (3.28)
i=1

donde V' es el volumen del tanque, V; es el volumen de entrada y V; es el volumen de salida.

El balance sobre el componente A; (i =1---m) es:

d
i (criVi) = —criVi+ Vi =iV (3.29)
donde c¢,; es la concentracién en el reactor correspondiente al componente A; , ¢; es la
concentracion en el flujo de alimentacién, r; es la velocidad de reacciéon en A;. El balance
sobre el componente B es:
d
% (Cfo) = —c fVi+cfVe+riV
donde ¢, es la concentracién en el reactor del componente y B, cs es la concentracion a la
salida del tanque, r¢ es la velocidad de reaccién en B.

Las dos propiedades para el mezclado del tanque discutidas en este documento son:
el nivel del tanque h el cual estd descrito en la ecuacién (3.27); la concentracién de cada

elemento estd descrita en la ecuacién (3.29).
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Ejemplo:
El modelo del tanque en funcién de la altura se describe mediante la ecuacién (3.27) la

cual se enuncia de nuevo a continuacion:

: 1
rT=——=<=T+ =u

R(x)C C

h
prAfv/2gh

U:Zqz‘

i=1
r=nh
donde:
A &rea de la superficie.
Ay drea de cruze seccional en la salida.
py densidad a la salida del tanque equivalente a la densidad en el tanque.
g aceleracién de la gravedad.
¢; flujo en la i-ésima entrada del tanque.
Realizando la sustitucion de los elementos en la anterior ecuacién se tiene:

o, 1
T = —R(I)C:c—l—cu

n

K 2

_ _PrAsV2h ;Z .
1=

’ Af 1 -
h=——Y2¢gh+—Y ¢ 3.30
A prA 2_1: 330

La ecuacién (3.30) describe la propiedad dindmica de la altura en el tanque. Como un
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Figura 3.2: Altura y su derivada en el tanque
ejemplo, para los siguientes datos:

A =100 m?
Ay =100 m?
p; = 3223 °API

g =981 Kg/m®
2

> g = 59903 m* /h

i=1

El resultado esta expresado en la grifica de la Figura 3.2.
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3.3.2. Modelo 2. En funcién de la densidad y del volumen en el

tanque

Para simular el comportamiento dindmico de la densidad y el volumen de la seccién de

almacenamiento y carga a buque tanques se utiliza la siguiente ecuacion:

dm

— = fin— [, 3.31

= fu (331)
donde m representa la masa de petréleo crudo contenido en el tanque. f;, y f, son los flujos
de entrada y de salida respectivamente en el tanque, con la diferencia de que en el buque
tanque f, = 0 [1]. Las variables de interés son la densidad y el volumen en el tanque y el

buque tanque, desarrollando (3.31) se tiene:

A = fon— fo
P+ VE = fiu— f,
av dp\ 1
= (fo-t-vE)s 3.3
La ecuacién (3.32) describiria el volumen, pero el problema es que contiene dos variables
y solo una ecuacién lo cual hace imposible encontrar una solucién. Para solucionar este
problema, en la préctica se observa que el comportamiento dindmico de la densidad en un
tanque puede ser descrita por:
dp _ (pin — k2p)

i (3.33)

donde k; 2 son los pardmetros de ajuste y p;, es la densidad de la corriente que ingresa al
tanque o al buque tanque.

Sustituyendo la ecuacién (3.33) en la ecuacién (3.32) se tiene:

%:(fm_fo_v%%)%

av _ [fm—fo—V(&%ﬂ

P e

=
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La ecuacién (3.33) describe el comportamiento dindmico de la densidad y la ecuacién (3.34)
describe el comportamiento dindmico del volumen en la seccién de almacenamiento, por
tanto, las ecuaciones (3.33) y (3.34) describen el comportamiento dindmico en el tanque y
en el buque tanque.

Ejemplo:

El modelo del tanque en funcién de la densidad y del volumen se describe mediante las

ecuaciones (3.33) y (3.34) respectivamente, las cuales se enuncian de nuevo a continuacién:

@ — (pin7k2p)

t k1

- -V (=)

1

donde:
fin flujo de entrada al tanque o al buque tanque.

fo flujo de salida al tanque o al buque tanque. Para el caso del buque tanque se tiene

p;n densidad de la corriente que ingresa al tanque o al buque tanque.
V' volumen del tanque o del buque tanque.

p  densidad del tanque o del buque tanque.

k1 2 pardmetros de ajuste.

Para el caso del buque tanque donde se tienen los siguientes datos:

p. = 3223 °API
fin = 176979 m3/h
fo =0

El cual se ajusta para los siguientes pardmetros de ajuste:

El resultado de la densidad y el volumen en el buque tanque estdn expresados en la grafica
de la Figura 3.3.
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Densidad en el Tanque

Volumen en el Tanque

x 10°

tiempo

Figura 3.3: Densidad y Volumen en el buque tanque
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3.4. Modelos del mezclado de petrdéleo crudo

En la Figura (3.5) se muestra el arreglo fisico de un proceso de mezclado de petréleo
crudo, considerado representativo de los que se utilizan actualmente en la industria petrol-
era nacional. El proceso consiste de dos etapas: una etapa de mezclado y una etapa de
almacenamiento y carga a buque tanques [1].

La etapa de mezclado estd compuesta por tres tipos de nodos: nodos de mezclado (Mez-
cladores), un nodo de deshidratacién (Deshidratador) y un nodo divisor de corriente (Cir-
culo). Los mezcladores tienen dos corrientes de entrada y una de salida cada uno, el nodo
divisor de corriente es utilizado para el envio de una mezcla considerada para consumo na-
cional y el nodo deshidratador se utiliza para la separacién del agua contenida en el petréleo
crudo.

Se utilizard un modelo agregado y uno distribuido para representar el proceso de mez-
clado. En el modelo distribuido, el proceso se representa por nodos de mezcla individuales
con un controlador para cada uno, donde solo se dispone de informacién local del proceso.
En el modelo agregado, el proceso se representa como un solo nodo de mezclado utilizando
solo un controlador, el cual tiene informacién global del proceso.

La etapa de almacenamiento consta de tanques cerrados para almacenar el petréleo crudo
que se produce en la etapa de mezclado y cargar los buque tanques.

Actualmente, las operaciones de mezclado en la industria petrolera se realizan de manera
tal, que las propiedades de la mezcla que entregan estdn por encima de lo requerido ocasio-
nando una fuga econdémica por producir una mezcla fuera de especificacion. Esta situacion
crea una oportunidad para la aplicacién de técnicas de control avanzadas en las operaciones
de mezclado para entregar una mezcla que cumpla con las propiedades requeridas y al mismo

tiempo obtener un beneficio econémico extra.

3.4.1. Regla de mezclado para petréleo crudo

Considere el mezclador de la Figura (3.4) con una corriente de salida Sy; como la mezcla

homogénea de las m corrientes de entrada S [1]. Cada corriente de entrada es representada
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Mezclador

|
|
|

Figura 3.4: Mezcla homogénea de m componentes

por un vector de propiedades como

Si = { fimm, fimax, Pi» Ci} 1=1,2,....m
donde:

" fitmin,max) €S el flujo minimo y méaximo disponible de la i-ésima corriente de entrada,

(kg/h).

P; es la densidad de la corriente de salida , (>API, donde °API es una medida
indirecta de la densidad empleada en el Instituto Mexicano del Petroleo).
& es un costo asociado a la corriente por su utilizacién en la mezcla, (USD/kg).

Mientras que la corriente de salida se define por el vector:

Sy = {meinu JM méxs Pas mins PMméX,CM}

donde:

JM(minmax) €s el flujo miimo y maximo requerido, (kg/h).
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P M (minmax) € la densidad minima y médxima permitida en la mezcla , (°APT).
M es el costo de produccién de la mezcla, (USD/kg).
Si la mezcla fuera ideal su densidad, para todo ¢ > 0 (con ¢ denotando la variable tiempo),

se puede obtener como:
= fi(t)p;
t) = — 3.35
=3 (3.35)

pero en general la ecuacién (3.35) no es representativa del proceso, ya que la regla de mezclado
estd dada por una funcién que depende de las densidades y una no linealidad en los flujos
de las corrientes de entrada, p,;(t) = g(f(t),p). Una alternativa es agregar un término
de correccion Ap,,(t) a (3.35), llamado "propiedad en exceso.® "desviacién de lo ideal".
Siguiendo la idea de las ecuaciones de las propiedades en exceso en soluciones no ideales, el

término Ap,,(t) se propone como:

Apylt) = Y T L0 (3.30

donde 7;; es el coeficiente de iteraciéon entre los componentes j e ¢ que se mezclardn y su

valor es obtenido empiricamente como:

i = =0 (p; + i)

donde ¢ es un pardametro de ajuste. Se sabe que para el petréleo crudo se cumple la siguiente

relacion: -
Apy(t) 0,1 [Z f}%} (3.37)

Entonces la densidad de la mezcla se obtiene de una regla de mezclado definida como la

suma de una funcién lineal y un término de correccién que es una funcién no lineal:

pM(t) = pM(t)Lineal + pM(t)NoLineal

Zf’fMp’ S Dl 10 (3.3%)

7=1 i=54+1

la ecuacion (3.38) es la que describe el proceso de mezclado general.
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Figura 3.5: Etapa de mezclado de la industria petrolera nacional

3.4.2. Proceso de mezclado que incluye diferentes tipos de nodos

Para mostrar como se incluyen los modelos de los distintos tipos de nodos en el modelo
de un proceso de mezclado, considere el mezclado de la Figura 3.5, el cual tiene un nodo
deshidratador y un nodo divisor de corriente [1].

Para obtener el modelo del deshidratador se sabe que las corrientes Sy, y Sps estdn
compuestas por una cantidad de petréleo crudo O y una cantidad de agua W.

La corriente Sp; estd compuesta tnicamente por la diferencia de agua entre Sy v Spa.

fan = Opyy + Wiy = afan + bfan (3.39)
fp1 = WfMl - WfP2 (340)
fr2 = Otp, + Wy, = cfpa + dfpo (3.41)

donde a, b, ¢ y d representan las fracciones madsicas de los componentes. Asumiendo que la
masa total de petréleo crudo que ingresa al deshidratador se conserva a la salida (sélo se

separa el agua en el proceso), entonces se tiene:

OfP2 = OfMl
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cfp2 = afin
fp2 =B fm (3.42)

donde 8 = (a/b) y la cantidad de agua en Sps se obtiene como:

ad
Wsz =dfpy = ?fMl

entonces (3.40) queda como:

for = b — 2 fan
fr1=afn (3.43)

donde o = (bc — ad)/c. La nueva densidad de la corriente que sale del deshidratador pp, se

obtiene como:
o Jaippr — fripp

e fra

utilizando (3.42) y (3.43) se tiene lo siguiente:

e w (3.44)

donde «, /3 son las constantes de deshidratacion y pp; es la densidad del agua dada en AP,
la ecuacién (3.44) es la que describe la relacion que existe entre las densidades de los crudos
a la entrada y a la salida del deshidratador.

Ahora, realizando una resta de la ecuaciones (3.39) menos la ecuacién (3.41) se tiene lo

siguiente:

fMl - fP2 = Wf1v11 - Wfpz + OfMl - Osz = (bel - dfP2> + (anl - CfP?) (3'45)

pero como se asumié que la masa de petréleo crudo que ingresa al deshidratador se conserva

a la salida descrito por la siguiente ecuacion:
Osz = OfMl

cfpe = afin
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entonces sustituyendo este resultado en la ecuacion (3.45) se tiene el siguiente resultado:

fan — fp2 = 0fan — dfpa
1—d
1—5
donde b y d son las fracciones mésicas de agua a la entrada y a la salida del deshidratador,

faun = fp2 (3.46)

respectivamente, con la ecuacién (3.46) se obtiene el flujo que se tiene que introducir a la
entrada del deshidratador debido a la restriccién impuesta por el flujo que se requiere a la
salida del deshidratador.

Para el modelo de un divisor de corriente se considera que la densidad de la corriente
de entrada es la misma en las corrientes de salida, esto es py; = pps = ppy, €l balance de

materia es:

frz = frs+ fra (3.47)

3.4.3. Modelo distribuido

Desde este enfoque, cada punto de mezclado es visto de una forma independiente, como
se muestra en la Figura 3.6 [1].

Cada nodo mezclador solo tiene informaciéon de las propiedades de las corrientes que
ingresan en ¢l y las caracteristicas requeridas en las corrientes de salida o la mezcla deseada.
Esto hace que la informacién que obtiene el controlador asignado a este punto de mezcla
solo conozca informacién local del proceso y por lo tanto desconoce las capacidades fisicas
de los demads puntos de mezclado.

De la Figura 4.2, el flujo fu; y la densidad p,,; de la corriente S); se obtienen como:

v = fouimny + fi

Tvi—1,)f -0 S5 1
i i

Py = (f(Ml'*l)ﬁ(Mifl) + fjﬁj +
1=1,2,...,n, j=i+1
La representacion distribuida de la etapa de mezclado de la Figura 3.5 solo considera los

nodos de mezclado en el control, la informacién de los otros nodos como el deshidratador
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Mi

Mezclado

Smi-1 Smi
% %

S;

Figura 3.6: Representacién distribuida del proceso de mezclado

y el divisor de corriente se incluyen de manera indirecta y no forman parte del modelo de

control, por tanto se utiliza la misma regla de mezclado.

3.4.4. Modelo agregado

El modelo consiste en representar el modelo en linea de petréleo crudo de manera agre-
gada, como se muestra en la Figura 3.7 [1].

Bajo esta representacion la relacion existente entre las corrientes de entrada S y la de
salida Sy, es obtenida a partir de las ecuaciones de balance de materia y regla me mezclado
existentes en cada mezclador.

De la Figura 3.7, el flujo fa;1 v la densidad p,,; en la corriente Sy, estdan dados por:

fun = fi+ [ (3.48)
Py = (51f1 +Paf2 + W1f1f2) L (3.49)
fun ) fan

y para el flujo fyo y la densidad p,,, en la corriente Syso se tiene:

Juz = fann + fo
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Figura 3.7: Representacion agregada de la etapa de mezclado

Prz2 = (ﬁleMl +Psfs + WQfleg) .
Sz Jar
utilizando (3.48) y (3.49) se tiene lo siguiente:
Sz =i+ 2+ /3 (3.50)
= _ mfife\ (1+ 2\ |~ 772(f1+f2)f3] 1
a= (s pater TR ) () e+ AR 20 g

finalmente, separando (3.51) en parte lineal y no lineal se tiene:

L _ _ T1f1f2 7T2(f1+f2)f3] 1
Pre = lﬂ1f1+/72f2+/)3f3+ At f + ittt At htls (3.52)

El modelo agregado de la etapa de mezclado de la Figura 3.5, se muestra en la Figura

3.7. Bajo esta representacion, la relacién entre las corrientes de entrada y la de salida se
obtienen de las ecuaciones de balance de materia y de la regla de mezclado existentes entre
cada mezclador.

Siguiendo el mismo procedimiento donde se obtuvieron las ecuaciones (3.50) y (3.52) para

calcular el flujo y la densidad final en una representacién agregada, se obtienen las siguientes
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relaciones:
fus =B (fr+ fo) + fa+ fo— frs
(1 —appy) fr + (Py — appy) fo + D3fs + Pyfs + O
Pyms =
S
donde:
. mififa | mafpafs . B = - — fp3 73 fpafi

O = < Fart + ora ) (1 sz) ((py — appy) f1 + (P2 — appy) fo + P3f3) fM2+( Fars )

O representa la parte no lineal de la mezcla. Aqui la no linealidad de la mezcla es distinta

que la del modelo distribuido.



Capitulo 4

Modelaciéon del mezclado de petroéleo
crudo via redes neuronales y datos

reales

4.1. Introduccién

En este capitulo se presenta como se obtienen los datos reales que se tienen una base
de datos reales en un programa de Excel, se establece la comunicacién para extraer los
datos de Excel con una sentencia de Matlab [22], posteriormente estos datos se emplean
para desarrollar la estimacion del comportamiento del proceso de mezclado para el modelo
agregado y para el modelo distribuido, via Least Square, via Redes neuronales y se presentan
los resultados para cada uno de los casos, por ltimo se presenta una tabla comparativa que
muestra los resultados para cada caso.

Para la modelacién del proceso de mezclado de petréleo crudo se consideran 3 tipos de
modelos de identificaciéon del mezclado de petréleo crudo: la identificacién de pardmetros via
least square descrita mediante el inciso (a) de la Figura 4.1, la identificacién de pardmetros
via redes neuronales para el modelo completo descrita mediante el inciso (b) de la Figura 4.1

y la identificacion de pardmetros via redes neuronales para la no linealidad descrita mediante
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(o ) (o
‘ Entrada Parte
Entrada Modelo Salida Entrada Modelo Soliola lineal
matematico motemdtico Salida
—
Salida Parte
Red de rn no
neuronal lineal Salida
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Parametros

ww O—=>

Red
neuronal

Figura 4.1: Modelos de identificacién del mezclado de petréleo crudo

el inciso (c) de la Figura 4.1.

4.2. Least square (LS) para identificar los pardmetros

del mezclado de petréleo crudo

La propiedad estdtica del mezclado de petréleo crudo se puede expresar mediante la
siguiente relacién:
y="0ix1+ 020+ ...+ 0,2, (4.1)

donde (z1, s, ..., x,,y) son datos conocidos y (01,0, ...,6,) son los pardmetros [24][10].

Experimentalmente estos datos no se pueden considerar como una relacién exacta, por
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tanto se expresan como sigue:
y1 = 0z + 0o + ...+ Opx1, + €1
Yo = 01791 + Oo90 + ... + 0,79, + €2
Ym = Hlxml + ‘92xm2 + ...+ enxmn + e

En forma matricial:

Y=X0+F
donde:
Y:[ylw-wyn]T
Tir -0 Tin
X —
Tl Tonm
O =1[b,....0,]"

E=ley,...em]"

Aplicando minimos cuadrados al modelo de la ecuacién (4.2) se tiene:

o oJ
J=E"E = 2 in J — least —~ =0
; 6Z s II%III — leasSt square <a@ )

59

donde J es la funcién de costo. Se aplica la derivada a la funcién de costo con respecto al

vector de los pardmetros a identificar para obtener el minimo de la funcién de costo como

sigue:
2L = 8I08 —9p L (Y — XO)
=2(Y - X0)" (-X) =
= 2YTX +207XTX =0

Asi la estimacion de los pardmetros se obtiene mediante:

0= (X"X)"'yTX

La no singularidad de X7 X depende de los datos de entrada (z1,...,x,).
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Para el modelo ARX (Auto-Regresivo Ay con entrada eXtra Bu) se tiene
Ay(k) = Bu(k) (4.4)

donde:
A=14+aqgt+.. . +a,q™"

B=bqgt+.. . +byqg™

¢~! = unidad de retraso

Este se puede expresar en forma regresiva lineal de la siguiente manera:
y(k) =—ay(k —1) — ... —ayy(k —n) + bhyu(k — 1)+ ... + bpu(k —m)

Cuando se da una entrada u(k) a la planta, hay una correspondiente salida y(k). El vector
de pardmetros es:

Qz[al...an,bl...bm]T

El vector de datos es:
ok) = [-y(k—1)... —y(k —n),uk = 1) ..., u(k —m)]"

Desde que estos datos no pueden describir exactamente la planta, ésta se puede escribir de

la siguiente manera:
y(k) = ¢" (k)0 + e(k) (4.5)
donde:
ok) =[—y(k—1)... —y(k —n),ulk — 1) ..., u(k —m)]"
0=lay...anbi... by"
e(k) = vector que contiene los errores de modelado, el cual es

idependiente de la entrada u(k) y de la salida y(k)

Aplicando minimos cuadrados al modelo descrito por la ecuacion (4.5) se tiene:

J = Ze?(k:), mel'nJ — least square <% = 0)



4.3 Redes neuronales para identificar los pardmetros del mezclado de petréleo crudo 61

donde | > méx(m,n). Se aplica la derivada a la funcién de costo con respecto al vector de
los pardametros a identificar para obtener el minimo de la funcién de costo, aplicando la regla

de la cadena y sustituyendo el error de modelado de la ecuacién (4.5) se tiene lo siguiente:

l l

aJ _ aJ delk
96 — de(k) ae Z @T(k)e}
k=1 =1
1

=2 [yl (k)0] [T (k)] =

k=1

!

=2 y(k —2[26& ] =0

k=1 1

Asi la estimacién de los pardmetros se obtiene mediante:
! -1
0 = [Z soT(k)w(k)] > (k)" (k) (4.6)
k=1 k=1

l
donde la no-singularidad de Z T (k)p(k) depende de los datos de entrada [u(k — 1) ..., u(k —m)].
k=1

4.3. Redes neuronales para identificar los parametros

del mezclado de petréleo crudo

Las propiedad a la salida del modelo de mezclado de petréleo crudo se puede escribir en

la siguiente forma general:
y(k) = @ [ug, us, us,...| = @ [X (k)] (4.7)
donde:
X (k) = [ug, ug, us, .. .]" (4.8)

®(-) es una funcién lineal conocida que representa la operacién de mezclado, u; es una entrada
escalar medible, esta puede ser la fraccién volumen del componente, y(k) es el valor de la
propiedad a la salida del modelo de mezclado al tiempo k. Este es el modelo NARMA [24].
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Se considera una red neuronal multicapa (o perceptrén multicapa, MLP) al modelo es-
tatico del proceso de mezclado de la ecuacién (4.7), la ecuacién que describe la red neuronal
multicapa es la siguiente:

y(k) = Vig Wi X (k)] (4.9)

donde la salida escalar es §(k) € R™!, el vector de entrada es X (k) € R"™ definido en
ecuacién (4.8), los pesos sinépticos en la capa de salida son V}, € R'¥™ los pesos en la capa
oculta son W € R™™", ¢ es una funcién vectorial m-dimensional, la representacién tipica de
la funcién ¢,(+) es una funcién sigmoidal debido a que se necesita una funcién continua para
poder obtener su derivada ya que la derivada también se emplea en el algoritmo [25]]26]. El

error de identificacién en la capa de salida se define mediante:

El sistema de mezclado de la ecuacién (4.7) se puede reescribir como:
y(k) = V7o WX (k)] — u(k)

donde V* y W* son los pesos sinépticos desconocidos de la capa de salida y de la capa oculta
respectivamente, los cuales pueden minimizar el error de modelado p(k). La planta no-lineal

de ecuacién (4.7) se puede también expresar como:
y(k) = Vo WX (k)] — 3(k) (4.10)

donde V° es un vector seleccionado por el usuario. En general, ||§(k)| > ||x(k)||. Usando la
Serie de Taylor alrededor del punto Wj X (k), el error de identificacién se puede expresar de

la siguiente manera:
e(k) = Vig WX (k)] — Voo WX (k)] + (k)
— Vid WX (k)] — Voo WX (k)] + Voo WX (k)] — Voo WX (B)] + (k) (4.11)
= Vi WX (k)] + VoW X (k) + (k)

donde ¢ es la derivada de la funcién de activacién no-lineal ¢(-) en el punto W; X (k), Wy =
Wie — W*, Vi = Vi — Ve, ((k) = Voe(k) + 6(k), aqui (k) es la aproximacién de segundo

orden del error de la Serie de Taylor.
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En este documento solamente se estd interesado en la identificacién en lazo abierto, se
puede asumir que la planta de la ecuacién (4.7) es acotada en la entrada, acotada en la
salida, por lo tanto, es estable, i.e., u(k) y y(k) en ecuacién (4.7) son acotadas. Desde que
X(k) = [uy, ug, us,...]", X(k) es acotada. Debido a que la funcién ¢ es acotada se asume
que §(k) de la ecuacién (4.10) es acotada, también (k) es acotado. Asi ((k) en ecuacién
(4.11) es acotada. El siguiente teorema prueba la estabilidad del algoritmo backpropagation

como un algoritmo para una red neuronal multicapa en tiempo discreto [25][26].

Teorema 4.1 Si se usa la red neuronal multicapa de la ecuacion (4.9) para identificar el
proceso no-lineal de la ecuacion (4.7) el siguiente algoritmo parecido al backpropagation puede

hacer el error de identificacion e(k) acotado.

Wk+1 = Wk — Uke(k)¢VOTXT(k)

Vi1 = Vi — me(k) " @12

donde n,, = HMV()TXZ(MHQHWHQ, 0 <n < 1. El promedio del error de identificacion satisface:
T 0
= 111T11Hs;}p kg ) < ;C (4.13)
donde:
m= 22 >0
k= mix ([| VT XT ()| + (16
C = Zamix e()C(k)
Demostracion. Se selecciona la matriz positiva definida L; como:

Ly = "WkKwWE’) + H%K%TH (4.14)

donde /V\V/k =W, — W=, ‘7k = Vi — V°. Desde la ley de actualizacién de los pesos sinépticos
de la ecuacién (4.12) se tiene:
Wit = Wi — ne(k)Vr X7 (k)
Vk+1 Vk - Wke(k)¢T
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desde que la matriz ¢ es una matriz diagonal, y usando la ecuacién (4.11) se tiene:

AL, = HWkHK Wk+1 + HVkHK Vk+1 HWkKng‘ - HVkaVkTH
AL = ’ Wi, — nye(k )asVOTXT(k))K (Wk—nk€< VKT |+
5t . (= etirs) | - ariz | |

WK WT — WK, (nke(k)gbV"TXT(k:)) —e(R) SV XT(R) KW +
me(R)gV T XT (k) Ky (nye(k) gV T X T(’f))

+ H%Kv‘zf - %Kv (nke(k)ch)T - Uke(k)CbTva/;cT + npe(k ) nke H -
~ Wz || - [V, 7|

Wk (me(B)SVTXT (1) = e (k)VTXT(h) K Wy, +

mpe(k) gV XT (k) Ky, (nke( )¢V OTXT(k))

HVkaVkT + H_%KU (77k€<k>¢T)T - Uke(k)¢TKv‘7lc + nge(k (77k€ ) H -

- [ mr | - |

WKy (me(R)VTXT (1) = e (k)VT X (B) KW +
ﬁke(l{?WVOTXT(k)Kw (Uke(kWVOTXT(k))

+ ’ Vi K, (nke(k)¢T)T — ne(k)o" K, ‘A/;cT + nee(k)o" Ky (nie(k H

< iz +

<

<H 2 (k) VT XT (k) KW )nke gbVOTXT(k:)K (nke(k:)qWOTXT H+
+H 2ne(k)o" K, Vi H+an6 (m.e(k H
< =20 |le(k ||H¢v0TXT<k>K WkT+¢TKvk
ey sver XT ) K (e RV XT ()| + e R)” K (me)o”) |
SiK,=K,=K,
< <2 |le(k)] H (Wix k)vow'mst)T‘+Ka!\nke<k>¢V0TXT<k>H2+Kaane<k>¢TH2
< —2Kn, |[e2(k) — e(k)CT (k)|| + Kae(k) |6V X7 (k) ||* + Kanze?(k) || o7
s—mnke (k) [ = (JoVrXT®) | + I61°) | + 2Kame(k)CT (k)
K—Z 2 — 2] (k) + n3kge(k)C" (k)

ALy < —me*(k) +nC (4.15)
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donde 7 se define en la ecuacién (4.13). Desde (4.11) y (4.14) se tiene que V}, esta en funcién
de e(k) y ((k), asi se admite que Ly es una funcién de Lyapunov suave, la dindmica del error
es entrada-a-estado estable. Debido a que la "ENTRADA"((k) es acotada, el "ESTADO"e(k)
es acotado, lo anterior se comprueba en la siguiente desarrollo, la ecuacién (4.15) se puede
reescribir como:

AL, < —me?(k) +nc(k) < —me?(k) +nC (4.16)

Considerando el intervalo de Ly, de la ecuacion (4.16) desde 1 a T', y considerando que Ly > 0

y que L; es una constante se tiene:
T
LT - L1 S —7T262(k') + T’I]C
k=1

T
7Y €2(k) < Ly — Ly + Tn¢ < Ly + Tn¢ < Tn¢
k=1

> e(k) < 20

1

Nl=

T
k=

de donde el se tiene el promedio del error de identificacién de la ecuacién (4.13) el cual es

estable, con el desarrollo anterior se comprueba el teorema. m

Comentario 4.1 V° no tiene efecto sobre la propiedad de estabilidad de la neuroidentifi-
cacidn, pero esta tiene influencia sobre la exactitud de la identificacion, ver ecuacion (4.13).
Se ha disennado un método off-line (fuera de linea) para encontrar el mejor valor de V°.
Si se fija VO =V, el algoritmo de la ecuacion (4.12) puede hacer convergente el error de
identificacion, i.e., Vi, hard el error de identificacion mas pequeno que el de Vi, V° se puede

seleccionar empleando los siguientes pasos:

1. Inicia desde cualquier valor inicial para V° = Vj.
2. Hacer la identificacion con este V° hasta Ty.

3. Sille(Ty)|| < ||le(0)]], entonces Vi es el nuevo V°, i.e., VO = Vi, ir al paso 2 y repetir

el proceso de identificacion.
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4. Si|le(To)|l = |le(0)|l, termina la identificacion off-line (fuera de linea), ahora Vr, es el

valor final para V°.

Conociendo con anterioridad V°, se puede iniciar la identificacion con el algoritmo de la
ecuacion (4.12).

4.4. Obtenciéon de los datos desde una base de datos

reales

Para los datos reales se tiene el reporte de medicién tomado diariamente del mes de
noviembre del 2002 para el proceso de mezclado de la Figura 3.5 tomando en cuenta las

siguientes equivalencias en los simbolos:

S1 = L3, Sy = Puerto Ceiba (PC), S3 = Maya (M), Sy = El Golpe (EG)

S = Qa, Sz = Qc, Sus = Recibo en Tanques (RT')

Sp1 = Sp1, Spa = Qy, Spz = Envio a Nueva Etapa, Sps = Qg (4.17)
b = b (Fraccién mésica de agua en la entrada)

d = d (Fraccién mésica de agua en la salida)

Los segundos sfmbolos después del signo de igualdad corresponden a los sfmbolos que se
emplean a partir de este momento, ya que estos se emplean en el programa de Excel y son
los datos que vienen en el reporte diario del mes de Noviembre del 2002; Puerto Ceiba,
Maya y El Golpe corresponden a tipos especiales de crudo que se caracterizan por tener un
valor diferente de °API (donde °API es una medida indirecta de la densidad empleada en
el Instituto Mexicano del Petréleo) [15].

Los datos de densidad en °API para cada etapa del proceso de la Figura 3.5 vienen

reportados en el reporte diario del mes de Noviembre del 2002.

La cantidad de flujo para cada etapa del proceso de la Figura 3.5 se obtiene de la siguiente
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manera:
Dispositivo Flujo (m3/h)
Mezclador M3 Sps = (Recibo en Tanques) — (El Golpe)
Divisor de corriente Q. = Qq+ (Envio a Nueva Etapa) (4.18)
Mezclador M2 Q» = Q. — (Maya)
Deshidratador Q. = %Qb
Mezclador M1 L3 = Q4 — (Puerto Ceiba)

Note que la ecuacién para el deshidratador es no lineal, esta ecuacion es la que se describié
como la ecuacién (3.46) en donde viene la obtencién detallada de esta ecuacién.

Se obtiene el dato de la no linealidad para la densidad de salida de cada mezclador del
modelo distribuido para posteriormente enviar los datos a un programa de Matlab. Los datos

se obtienen de la siguiente manera:

Dispositivo No linealidad de la densidad en °API
Mezclador M1 NLD1 = Q(LOAPI — [(5—3;) * LSOAPI:| — [(ZCJJ:) * PCOAPI]
S 4.19
Mezclador M?2 NLD2 = QCOAPI — [(%ﬁ) * QboApIi| — (a?) * MOAPI] ( )

Mezclador M3 NLD3 = RToup; — [<g_§> * QdOAPI] — (55t « EGOAPI}

Se obtienen las fracciones de flujo a la entrada de cada mezclador del modelo distribuido
para posteriormente enviar los datos a un programa de Matlab. Los datos se obtienen de la

siguiente manera:

Dispositivo ~ Fraccién de flujo en entrada 1 (s/u) Fraccién de flujo en entrada 2 (s/u)

Mezclador M1 u(l, k) = (ggf u(2,k) = gif
Mezclador M2 u(1,k) = 8—? u(2, k) = ch
Mezclador M3 u(l, k) = Q;f; w2, k) = ?%%:

(4.20)
Se obtiene el dato de la no linealidad para la densidad de salida de todos los mezcladores

del modelo agregado para posteriormente enviar el dato a un programa de Matlab. El dato
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se obtiene de la siguiente manera:

No linealidad de la densidad en®API
NLA = RT"API — |:( Lgf ) * L3°API] — (Pcf ) X PCOAPI]

prom prom
(4.21)
[y o Moapr| = |(222) « EGuaps

prom = Lzy + PCy + My + EGy

Se obtienen las fracciones de flujo en cada entrada para todos los mezcladores en el mod-
elo agregado para posteriormente enviar los datos a un programa de Matlab. Los datos se

obtienen de la siguiente manera:

Flujo, entrada 1 (s/u) Flujo, entrada 2 (s/u) Flujo, entrada 3 (s/u) Flujo, entrada 4 (s/u)
u(l, k) = 8L w(2, k) = £< u(3, k) = 2 u(4, k) = 26

~ prom ~ prom ~ prom ~ prom

Se extraen los datos del programa de Excel hacia programas de Matlab con la instruccion:
A = zlsread(data)

donde A es la matriz donde se alojan en Matlab todos los datos numéricos, data es el nombre
del programa en Excel (Ver Figura 4.2) [22].
Las propiedades estdticas en una mezcla de petréleo crudo se describen mediante la

ecuacion (3.14) [18], la cual se enuncia de nuevo a continuacién:

M = inMiJrAM

donde:
AM cambio de propiedad de la mezcla.
xr; fraccién mol del componente i en la solucién.

AM se obtiene mediante la ecuacién (3.15) la cual se enuncia a continuacién:
AM =M =Y " x; My

donde:
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Base de datos A=xIsread(data) Programa
Excel Matlab Matlab

Figura 4.2: Comunicacién Excel-Matlab

M? propiedad molar estdndar del componente i en un estado estdndar especificado.

Para este documento interesa la propiedad de la densidad.

Para el caso de los modelos distribuido y agregado y si todos los componentes existen
en un estado liquido a la misma presién y temperatura como en solucién, entonces M, se
convierte en:

M7 = o,

2

donde:
0, densidad para cada componente a la entrada del mezclador, dada en °API.

y x; se convierte a:

fin

T; = = U;

donde:
fin flujo de cada entrada del mezclador, dado en m?/h.

u; flujo parcial de cada componente, sin unidades.
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Entonces la ecuacién (3.15) se convierte en la siguiente ecuacion:

Ao=0—) up (4.22)
donde
o densidad a la salida del mezclador, en la caso agregado es la densidad a la salida del
ultimo mezclador, dada en °AP].
Ap no linealidad de la densidad en la mezcla, dada en °AP1I.

y la ecuacién (3.14) se convierte en la siguiente ecuacién:

0= uig+Ap (4.23)

La ecuacién (4.23) describe el comportamiento de la densidad de la mezcla por cada dia, y
la ecuacién (4.22) describe el comportamiento de la no linealidad en la mezcla por cada dia,
para este documento se tiene el dato de 26 dfas.

Por ejemplo, para el caso del modelo distribuido del mezclador 1 se tienen las siguientes

ecuaciones:
f

3 in
Z fin
i=1
2
Ao=0—> up
1=1

2
0= uig+Ag

i=1

y se tiene la repuesta dada por la Figura 4.3.

Tr; =

Para el caso del modelo agregado se tienen las siguientes ecuaciones:

1 4
Z fin
i=1
4
Ao=0—Y wo,
1=1

4
0= uo;+ Ao
i=1
y se tiene la repuesta dada por la Figura 4.4.
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Modelo matematico para el Mezclador 1

pepisueq

mpo

tie

Figura 4.3: Densidad a la salida del mezclador 1

Modelo matem atico para el Modelo Agregado

tiempo

pepisueq

Figura 4.4: Densidad de salida del modelo agregado
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4.5. Modelacién del modelo distribuido

Para el modelo distribuido se consideran cada uno de los 3 mezcladores por separado (ver
Figuras 3.5 y 3.6) teniéndose un programa para cada mezclador. Se obtienen 26 datos de
una base de datos reales los cuales se emplean para realizar cada programa. Se consideran
3 programas para identificacién de pardmetros via least square (uno por cada mezclador),
se tienen 6 programas para identificacion de pardmetros via redes neuronales debido a que
hay dos modalidades que son para el modelo completo y para la no linealidad las cuales se

explicardn mas adelante.

4.5.1. Identificacion de pardametros via least square

Basta con explicar solamente un programa dado que los tres programas de identificaciéon
de pardmetros via Least square son idénticos, con la diferencia que cada programa contiene
los datos correspondientes a cada mezclador.

Para este programa se emplea la formula descrita por la ecuacién (4.3) para el Least

square monovariable la cual se vuelve a citar a continuacién:

1

o= (XTX) 'YX
X = [z(1),2(2),...2(26)]
Y = [y(1), y(2), .. y(26) (124)

Yy
(k) = u(l, k)« u(2,k), k=1,2,...,26
ax* x(k), k=1,2,...,26

donde u(1, k) es la fraccién de flujo de la entrada 1 para cada mezclador, u(2, k) es la fracciéon
de flujo de la entrada 2 para cada mezclador, « es el pardmetro a identificar via least square,
y(k) es la salida proporcionada por los datos reales y y1(k) es la salida identificada via least
square.

Posteriormente se grafican los resultados, que son tres graficas en una Figura y una Figura

para cada mezclador (ver Figuras 4.5, 4.6 y 4.7):
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= La primer gréfica compara la senal deseada de los datos proporcionados por el programa

de Excel contra senal de salida que se tiene con la identificacién via Least square.

= La segunda grafica los puntos de la entrada contra la salida para el programa de Excel,
también gréfica en una linea recta la pendiente que se obtiene via Least square la
cual es el valor del pardmetro «, donde « es el pardmetro de iteracién del modelo de

iteracién.

= La tercer grédfica proporciona el error promedio cuadritico de la senal deseada y la

senal de salida para el algoritmo de Least square.

A continuacién se analizan las gréficas de los programas de Matlab de Least square para
cada mezclador:

De la gréfica del inciso (a) de la Figura 4.5 donde se encuentran la senal deseada con
la estimada del mezclador 1 se observa que la senal estimada es una linea recta que pasa
por en medio de todos los valores de la senal deseada. De la grafica del inciso (b) de la
Figura 4.5 donde se encuentra la pendiente para el mezclador 1 proporciona una pendiente
muy cercana a cero. De la gréfica del inciso (c¢) de la Figura 4.5 donde se encuentra el error
promedio cuadratico del mezclador 1 se observa que el valor del error promedio cuadréatico
es de 0,2046.

De la gréfica del inciso (a) de la Figura 4.6 donde se encuentran la sefial deseada con
la estimada del mezclador 2 se observa que la senal estimada es una linea recta que pasa
por en medio de todos los valores de la senal deseada. De la grafica del inciso (b) de la
Figura 4.6 donde se encuentra la pendiente para el mezclador 2 proporciona una pendiente
muy cercana a cero. De la grafica del inciso (c) de la Figura 4.6 donde se encuentra el error
promedio cuadratico del mezclador 2 se observa que el valor del error promedio cuadréatico
es de 0,0869.

De la gréfica del inciso (a) de la Figura 4.7 donde se encuentran la sefial deseada con
la estimada del mezclador 3 se observa que las senales son muy aproximadas debido a que
la sefial deseada el altamente lineal. De la gréfica del inciso (b) de la Figura 4.7 donde se

encuentra la pendiente para el mezclador 3 proporciona una pendiente muy cercana a cero.
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Identificacion via Least Square para Mezclador 1
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Figura 4.5: Least square para el mezclador 1
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Identificacion via Least Square para Mezclador 2
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Figura 4.6: Least square para el mezclador 2
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Identificacion via Least Square para Mezclador 3
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Figura 4.7: Least square para el mezclador 3
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De la gréfica del inciso (c) de la Figura 4.7 donde se encuentra el error promedio cuadratico

del mezclador 3 se observa que el valor del error promedio cuadratico es de 5,0487¢ — 031.

4.5.2. Identificacién via redes neuronales para el modelo completo

Basta con explicar solamente un programa dado que los tres programas de identificacién
de pardametros via redes neuronales son idénticos, con la diferencia que cada programa con-
tiene los datos correspondientes a cada mezclador.

Para este programa se emplea el algoritmo denominado de aprendizaje con pardmetros
de aprendizaje variables descrito al principio de éste capitulo, este algoritmo es parecido al
algoritmo backpropagation, de hecho en el camino hacia adelante son idénticos, el camino
hacia adelante es obtener la salida de cada neurona a partir de sus entradas, para esto se

emplea la formula (2.1) la cual se vuelve a citar a continuacién para la i-ésima neurona:

n
U; = E (A)Z'jxj
Jj=1

yi = ¢ (ui — p;)
donde:
x;  j-ésimo componente de la entrada.
wi; peso de la conexion entre la j-ésima componente de la entrada y la i-ésima neurona.
U; salida del sumador.
p; umbral.
¢(+) funcién de activacién no lineal.
y;  salida de la i-ésima neurona.

En este caso no se emplea el umbral quedando la salida de cada neurona como sigue:

Yi = ¢ ()

Para el modelo distribuido se tienen dos entradas que son u(1,k) y u(2, k).
Para el caso del camino hacia atrds se tiene como se propaga el error de la salida a

través de cada neurona en la red neuronal, la diferencia entre el algoritmo de aprendizaje
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con parametros de aprendizaje variables y el backpropagation estriba en que en el caso del
algoritmo de aprendizaje con pardmetros de aprendizaje variables emplea el pardmetro de
aprendizaje que varfa con cada iteracién y ademds, en éste se puede comprobar la estabilidad.

La actualizaciéon de los pesos sindpticos se describe mediante la ecuacién (4.12) la cual

se vuelve a citar a continuacion:

Wi =Wy, — ﬁke(k)¢VOTXT<k>
Vi1 = Vi — me(k)o”

donde la salida escalar de la red neuronal es y(k) € R"™!, el vector de entrada a la red es
X (k) € R™*! definida en ecuacién (4.8) donde se emplean las dos entradas que son u(1, k) y
u(2, k), los pesos sinépticos en la capa de salida son Vi € R¥™ los pesos en la capa oculta
son W, € R™" ¢ es una funcién vectorial m-dimensional, la representacién tipica de la
funcién ¢,(+) es una funcién sigmoidal, pero para propésitos del programa se selecciona la
funcién tangente hiperbdlica ya que esta ademds de ser derivable (se emplea la derivada en
el algoritmo) también es asimétrica por lo que considera valores menores y mayores a cero
proporcionando mejores resultados en la simulacién. El error de identificacién en la capa de

salida se define como:

donde 7 es el pardmetro de aprendizaje inicial que tiene el valor de 1. V? es un vector
seleccionado por el usuario para calibrar la red que para propdsitos del programa en Matlab
se pone como V? = rand lo cual quiere decir que puede tomar cualquier valor entre 0 y 1.

Para el entrenamiento y examinacion se emplean las siguientes férmulas:

U=u@,k),u?2k), k=1,2...,2
DE = [DE(1,k), DE(2, k)], k=1,2,...,26
y(k) = (DE xUT) + NLD1(1, k), k=1,2,...,26
yn(k) = (DE +UT) + yn(k), k=1,2,...,26

(4.25)

donde DE(1,k) es la densidad de la primer entrada para cada mezclador, DFE(2,k) es la
densidad de la segunda entrada para cada mezclador, NLD1(1,k) es la no linealidad del
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modelo distribuido para el mezcladorl, u(1, k) es la fraccién de flujo de la entrada 1 para
cada mezclador, u(2,k) es la fraccién de flujo de la entrada 2 para cada mezclador, y(k)
es la salida deseada para cada mezclador y yn(k) es la salida de la red neuronal para cada
mezclador.

Posteriormente se grafican los resultados, que son cuatro gréficas en una Figura y una

Figura para cada mezclador (ver Figuras 4.8, 4.9 y 4.10):

= La primer grafica compara la senal deseada de los datos proporcionados por el programa
de Excel contra senal de salida que se tiene con la identificaciéon via Redes Neuronales

para el caso del entrenamiento.

= La segunda grifica compara la senal deseada de los datos proporcionados por el pro-
grama de Excel contra senal de salida que se tiene con la identificacién via Redes

Neuronales para el caso de la generalizacién.

= La tercer grifica proporciona el error promedio cuadritico de la senal deseada y la

senal de salida para el entrenamiento del algoritmo de Redes Neuronales.

» La cuarta grafica proporciona el error promedio cuadrédtico de la senal deseada y la

senal de salida para la generalizacion del algoritmo de Redes Neuronales.

A continuacién se analizan las gréficas de los programas de Matlab de Redes neuronales
para el modelo completo de cada mezclador:

En la Figura 4.8 se simula una red neuronal con pardmetro de aprendizaje variable,
2 entradas, 1 salida, 5 neuronas en la capa oculta, una ganancia para la funcién tangente
hiperbdlica de 4, 20 patrones con 100 épocas para el entrenamiento y 6 patrones con 50 épocas
para la generalizacién. De la grafica del inciso (a) de la Figura 4.8 donde se encuentran la senal
deseada con la estimada para el entrenamiento del mezclador 1 se observa que ambas senales
son muy aproximadas teniéndose por consiguiente un buen entrenamiento. De la gréfica del
inciso (b) de la Figura 4.8 donde se encuentran la senal deseada con la estimada para la

generalizacion del mezclador 1 se observa que ambas senales son aproximadas teniéndose por
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Redes Neuronales para el modelo completo del Mezclador 1
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Figura 4.8: Red neuronal para el modelo completo del mezclador 1
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Redes Neuronales para el modelo completo del Mezclador 2
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Figura 4.9: Red neuronal para el modelo completo del mezclador 2

consiguiente una buena generalizacién. De la grifica del inciso (c) de la Figura 4.8 donde se
encuentra el error promedio cuadratico para el entrenamiento del mezclador 1 se observa que
el valor del error promedio cuadrético de entrenamiento es de 0,0538. De la gréfica del inciso
(d) de la Figura 4.8 donde se encuentra el error promedio cuadrético para la generalizacién
del mezclador 1 se observa que el valor del error promedio cuadratico de generalizacién es

de 0,0197.

En la Figura 4.9 se simula una red neuronal con pardmetro de aprendizaje variable,

2 entradas, 1 salida, 5 neuronas en la capa oculta, una ganancia para la funcién tangente
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hiperbdlica de 4, 20 patrones con 100 épocas para el entrenamiento y 6 patrones con 50 épocas
para la generalizacion. De la gréfica del inciso (a) de la Figura 4.9 donde se encuentran la senal
deseada con la estimada para el entrenamiento del mezclador 2 se observa que ambas senales
son muy aproximadas teniéndose por consiguiente un buen entrenamiento. De la grafica del
inciso (b) de la Figura 4.9 donde se encuentran la senal deseada con la estimada para la
generalizacion del mezclador 2 se observa que ambas senales son aproximadas teniéndose por
consiguiente una buena generalizacién. De la gréfica del inciso (c) de la Figura 4.9 donde se
encuentra el error promedio cuadratico para el entrenamiento del mezclador 2 se observa que
el valor del error promedio cuadrético de entrenamiento es de 0,0931. De la gréfica del inciso
(d) de la Figura 4.9 donde se encuentra el error promedio cuadrético para la generalizacion
del mezclador 2 se observa que el valor del error promedio cuadratico de generalizacién es
de 0,0243.

En la Figura 4.10 se simula una red neuronal con pardmetro de aprendizaje variable,
2 entradas, 1 salida, 5 neuronas en la capa oculta, una ganancia para la funcién tangente
hiperbdlica de 4, 20 patrones con 100 épocas para el entrenamiento y 6 patrones con 50
épocas para la generalizacion. De la grafica del inciso (a) de la Figura 4.10 donde se encuen-
tran la senal deseada con la estimada para el entrenamiento del mezclador 3 se observa que
ambas senales son muy aproximadas teniéndose por consiguiente un buen entrenamiento.
De la gréfica del inciso (b) de la Figura 4.10 donde se encuentran la senal deseada con la
estimada para la generalizacion del mezclador 3 se observa que ambas senales son aproxi-
madas teniéndose por consiguiente una buena generalizacién. De la grafica del inciso (c) de
la Figura 4.10 donde se encuentra el error promedio cuadrético para el entrenamiento del
mezclador 3 se observa que el valor del error promedio cuadritico de entrenamiento es de
0,0867. De la grafica del inciso (d) de la Figura 4.10 donde se encuentra el error promedio
cuadratico para la generalizacién del mezclador 3 se observa que el valor del error promedio

cuadratico de generalizacion es de 0,0433.



4.5 Modelacion del modelo distribuido

Redes Neuronales para el modelo completo del Mezclador 3
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Figura 4.10: Red neuronal para el modelo completo del mezclador 3
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4.5.3. Identificaciéon via redes neuronales para la parte no lineal

Basta con explicar solamente un programa dado que los tres programas de identificacién
de pardametros via Redes Neuronales son idénticos, con la diferencia que cada programa
contiene los datos correspondientes a cada mezclador.

Este programa es idéntico al programa de redes neuronales para el modelo completo con
la siguiente diferencia:

Para el entrenamiento se emplean las siguientes férmulas:

U =[u(l,k),u(2, k)], k=1,2,...,26
DE = [DE(1,k), DE2,k)], k=1,2,...,26
y(k) = (NLD1(L k)% P),  k=1,2,...,26
yn(k) = yn(k), k=1,2,...,26

(4.26)

donde DE(1,k) es la densidad de la primer entrada para cada mezclador, DE(2, k) es la
densidad de la segunda entrada para cada mezclador, NLD1(1,k) es la no linealidad del
modelo distribuido para el mezclador 1, u(1, k) es la fraccién de flujo de la entrada 1 para
cada mezclador, u(2, k) es la fraccién de flujo de la entrada 2 para cada mezclador, y(k)
es la salida deseada del entrenamiento para cada mezclador, yn(k) es la salida de la red
neuronal del entrenamiento para cada mezclador, P es una ganancia para la salida deseada,
este pardmetro se emplea debido a que NLD1(1, k) es muy pequeno y se necesita amplificar
para que la funcién tangente hiperbdlica pueda operar adecuadamente.

Para la examinacién se emplean las siguientes férmulas:

ya(k) = (DE « UT) + NLD1(1,k), k=1,2,...,26

(4.27)
yna(k) = (DE « UT) + (yn(k)/P), k=1,2,...,26

Note que en esta etapa se le divide por el pardmetro P debido a que este pardmetro se
multiplica a la salida deseada para tener un mejor aprendizaje, ya(k) es la salida deseada
de la examinacién para el modelo, yna(k) es la salida de la red neuronal de la examinacién
para el modelo.

Posteriormente se grafican los resultados, que son cuatro graficas en una Figura y una

Figura para cada mezclador (ver Figuras 4.11, 4.12 y 4.13):
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= La primer gréfica compara la senal deseada de los datos proporcionados por el programa
de Excel contra senal de salida que se tiene con la identificaciéon via Redes Neuronales

para el caso del entrenamiento.

= La segunda gréafica compara la senal deseada de los datos proporcionados por el pro-
grama de Excel contra senal de salida que se tiene con la identificacién via Redes

Neuronales para el caso de la generalizacién.

= La tercer grifica proporciona el error promedio cuadritico de la senal deseada y la

senal de salida para el entrenamiento del algoritmo de Redes Neuronales.

» La cuarta grafica proporciona el error promedio cuadréatico de la senal deseada y la

senal de salida para la generalizacion del algoritmo de Redes Neuronales.

A continuacién se analizan las gréficas de los programas de Matlab de Redes neuronales
para la no linealidad de cada mezclador:

En la Figura 4.11 se simula una red neuronal con pardmetro de aprendizaje variable,
2 entradas, 1 salida, 5 neuronas en la capa oculta, una ganancia para la funcién tangente
hiperbdlica de 0.001, una ganancia de la salida deseada de 0.01, 20 patrones con 100 épocas
para el entrenamiento y 6 patrones con 3 épocas para la generalizacién. De la gréafica del
inciso (a) de la Figura 4.11 donde se encuentran la senal deseada con la estimada para el
entrenamiento del mezclador 1 se observa que ambas senales son muy aproximadas teniéndose
por consiguiente un buen entrenamiento. De la grafica del inciso (b) de la Figura 4.11 donde
se encuentran la senal deseada con la estimada para la generalizacién del mezclador 1 se
observa que ambas senales son muy aproximadas teniéndose por consiguiente una buena
generalizacién. De la grifica del inciso (c) de la Figura 4.11 donde se encuentra el error
promedio cuadratico para el entrenamiento del mezclador 1 se observa que el valor del error
promedio cuadrético de entrenamiento es de 0,2314. De la grafica del inciso (d) de la Figura
4.11 donde se encuentra el error promedio cuadritico para la generalizacién del mezclador 1

se observa que el valor del error promedio cuadréatico de generalizacién es de 0,1053.
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Figura 4.11: Red neuronal para la no linealidad del mezclador 1
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En la Figura 4.12 se simula una red neuronal con pardmetro de aprendizaje variable,
2 entradas, 1 salida, 5 neuronas en la capa oculta, una ganancia para la funcién tangente
hiperbdlica de 0.001, una ganancia de la salida deseada de 0.01, 20 patrones con 100 épocas
para el entrenamiento y 6 patrones con 3 épocas para la generalizacion. De la gréfica del
inciso (a) de la Figura 4.12 donde se encuentran la senal deseada con la estimada para el
entrenamiento del mezclador 2 se observa que ambas senales son muy aproximadas teniéndose
por consiguiente un buen entrenamiento. De la grafica del inciso (b) de la Figura 4.12 donde
se encuentran la senal deseada con la estimada para la generalizacién del mezclador 2 se
observa que ambas senales son muy aproximadas teniéndose por consiguiente una buena
generalizacién. De la gréfica del inciso (c¢) de la Figura 4.12 donde se encuentra el error
promedio cuadratico para el entrenamiento del mezclador 2 se observa que el valor del error
promedio cuadratico de entrenamiento es de 0,1463. De la gréfica del inciso (d) de la Figura
4.12 donde se encuentra el error promedio cuadrético para la generalizacién del mezclador 2

se observa que el valor del error promedio cuadréatico de generalizacién es de 0,0337.

En la Figura 4.13 se simula una red neuronal con pardmetro de aprendizaje variable,
2 entradas, 1 salida, 5 neuronas en la capa oculta, una ganancia para la funcién tangente
hiperbdlica de 0.001, una ganancia de la salida deseada de 0.01, 20 patrones con 100 épocas
para el entrenamiento y 6 patrones con 3 épocas para la generalizacién. De la grafica del
inciso (a) de la Figura 4.13 donde se encuentran la senal deseada con la estimada para el
entrenamiento del mezclador 3 se observa que ambas senales son muy aproximadas teniéndose
por consiguiente un buen entrenamiento. De la gréfica del inciso (b) de la Figura 4.13 donde
se encuentran la senal deseada con la estimada para la generalizacion del mezclador 3 se
observa que ambas senales son muy aproximadas teniéndose por consiguiente una buena
generalizacién. De la grifica del inciso (c) de la Figura 4.13 donde se encuentra el error
promedio cuadratico para el entrenamiento del mezclador 3 se observa que el valor del error
promedio cuadrético de entrenamiento es de 6,7055¢ — 006. De la gréfica del inciso (d) de
la Figura 4.13 donde se encuentra el error promedio cuadrético para la generalizacién del

mezclador 3 se observa que el valor del error promedio cuadratico de generalizacién es de
1,9722¢ — 010.
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4.6. Modelacién del modelo agregado

Para el modelo agregado se consideran los 3 mezcladores en un modelo (ver Figuras 3.5
y 3.7) teniéndose un programa para todos los mezcladores. Se obtienen 26 datos de una base
de datos reales los cuales se emplean para realizar el programa. Se considera 1 programa
para identificacién de pardametros via least square, se tienen 2 programas para identificacion

de pardametros via redes neuronales debido a que hay dos modalidades.

4.6.1. Identificaciéon de parametros via least square

Para este programa se emplea la formula descrita por la ecuacién (4.3) para el Least

square monovariable la cual se vuelve a citar a continuacién:

-1

— (XTX) T YTX
X = [I(l)w(?% - 2(26)]
Y =[y(1),y(2),...y(26)] (4.28)
(k) = u(l, k)« u(2, k) *u(3, k) * u(4 k), k=1,2,...,26
yl(k) = axax(k), k=1,2,...,26

donde u(1, k) es la fraccién de flujo de la entrada 1 para el modelo, u(2, k) es la fraccién de
flujo de la entrada 2 para el modelo, u(3, k) es la fraccién de flujo de la entrada 3 para el
modelo, u(4, k) es la fraccién de flujo de la entrada 4 para el modelo, « es el pardmetro a
identificar via least square, y(k) es la salida proporcionada por los datos reales y y1(k) es la
salida identificada via least square.

Posteriormente se grafican los resultados, que son tres gréaficas en una Figura (ver Figura
4.14):

= La primer grafica compara la senal deseada de los datos proporcionados por el programa

de Excel contra senal de salida que se tiene con la identificacién via Least square.

= L[a segunda gréfica los puntos de la entrada contra la salida para el programa de Excel,

también gréfica en una linea recta la pendiente que se obtiene via Least square la
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Identificacion via Least Square para Modelo Agregado
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Figura 4.14: Least square para el modelo agregado

cual es el valor del pardmetro «, donde « es el parametro de iteracién del modelo de

iteracién.

= La tercer grifica proporciona el error promedio cuadritico de la senal deseada y la

senal de salida para el algoritmo de Least square.

A continuacién se analiza la gréfica del programa de Matlab de Least square para el
Modelo agregado:

De la gréfica del inciso (a) de la Figura 4.14 donde se encuentran la senial deseada con
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la estimada del modelo agregado se observa que la senal estimada se aproxima a la senal
deseada. De la grafica del inciso (b) de la Figura 4.14 donde se encuentra la pendiente para
el modelo agregado proporciona una pendiente con valor aproximado a 4. De la gréfica del
inciso (c) de la Figura 4.14 donde se encuentra el error promedio cuadrético del modelo

agregado se observa que el valor del error promedio cuadratico es de 0,7155.

4.6.2. Identificacién via redes neuronales para el modelo completo

Para este programa se emplea el algoritmo denominado de aprendizaje con pardmetros
de aprendizaje variables descrito al principio de éste capitulo, este algoritmo es parecido al
algoritmo backpropagation, de hecho en el camino hacia adelante son idénticos, el camino
hacia adelante es obtener la salida de cada neurona a partir de sus entradas, para esto se

emplea la formula (2.1) la cual se vuelve a citar a continuacién para la i-ésima neurona:

n
U; = E (A)Z'jxj
Jj=1

yi = ¢ (ui — p;)
donde:
x;  j-ésimo componente de la entrada.
wi; peso de la conexion entre la j-ésima componente de la entrada y la i-ésima neurona.
U; salida del sumador.
p; umbral.
¢(+) funcién de activacién no lineal.
y;  salida de la i-ésima neurona.

En este caso no se emplea el umbral quedando la salida de cada neurona como sigue:

Yi = ¢ ()

Para el modelo agregado se tienen cuatro entradas que son u(1, k), u(2, k), u(3,k) y u(4,k).
Para el caso del camino hacia atrds se tiene como se propaga el error de la salida a

través de cada neurona en la red neuronal, la diferencia entre el algoritmo de aprendizaje
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con parametros de aprendizaje variables y el backpropagation estriba en que en el caso del
algoritmo de aprendizaje con pardmetros de aprendizaje variables emplea el pardmetro de
aprendizaje que varfa con cada iteracién y ademds, en éste se puede comprobar la estabilidad.

La actualizaciéon de los pesos sindpticos se describe mediante la ecuacién (4.12) la cual

se vuelve a citar a continuacion:

Wk+1 = Wk — Uke(k)¢VOTXT(k)
Virr = Vi — ne(k)o”

donde la salida escalar de la red neuronal es y(k) € R"™!, el vector de entrada a la red es
X (k) € R™ definida en ecuacion (4.8) donde se emplean la cuatro entradas que son u(1, k),
w(2, k), u(3, k) y u(4, k), los pesos sinépticos en la capa de salida son V}, € R'™ los pesos en
la capa oculta son W, € R™™", ¢ es una funcién vectorial m-dimensional, la representacion
tipica de la funcién ¢,(-) es una funcién sigmoidal, pero para propésitos del programa se
selecciona la funcién tangente hiperbdlica ya que esta ademds de ser derivable (se emplea
la derivada en el algoritmo) también es asimétrica por lo que considera valores menores y
mayores a cero proporcionando mejores resultados en la simulacién. El error de identificacion

en la capa de salida se define como:

donde 7 es el pardmetro de aprendizaje inicial que tiene el valor de 1. V° es un vector
seleccionado por el usuario para calibrar la red que para propdsitos del programa en Matlab
se pone como V° = rand lo cual quiere decir que puede tomar cualquier valor entre 0 y 1.

Para el entrenamiento y examinacién se emplean las siguientes férmulas:

U =[u(l,k),u2k),u3,k),u4,k), k=1,2,...,26
DE = [DE(1,k), DE(2,k), DE(3,k), DE(4, k)], k=1,2,...,26
y(k) = (DE«UT) + NLA(1,k), k=1,2,...,26
yn(k) = (DE «UT) + yn(k), k=1,2,...,26

(4.29)

donde DE(1,k) es la densidad de la primer entrada para el modelo, DFE(2, k) es la densidad

de la segunda entrada para el modelo, DE(3, k) es la densidad de la tercer entrada para el
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modelo, DE(4, k) es la densidad de la cuarta entrada para el modelo, NLA(1,k) es la no
linealidad del modelo agregado, u(1, k) es la fraccién de flujo de la entrada 1 para el modelo,
u(2, k) es la fraccion de flujo de la entrada 2 para el modelo, u(3, k) es la fraccién de flujo de
la entrada 3 para el modelo, u(4, k) es la fraccién de flujo de la entrada 4 para el modelo, y(k)
es la salida deseada para el modelo y yn(k) es la salida de la red neuronal del entrenamiento
para el modelo.

Posteriormente se grafican los resultados, que son cuatro graficas en una Figura (ver
Figura 4.15):

= La primer gréfica compara la senal deseada de los datos proporcionados por el programa
de Excel contra senal de salida que se tiene con la identificacién via Redes Neuronales

para el caso del entrenamiento.

» La segunda gréafica compara la senal deseada de los datos proporcionados por el pro-
grama de Excel contra senal de salida que se tiene con la identificaciéon via Redes

Neuronales para el caso de la generalizacién.

» La tercer gréfica proporciona el error promedio cuadritico de la senal deseada y la

senal de salida para el entrenamiento del algoritmo de Redes Neuronales.

» La cuarta grafica proporciona el error promedio cuadréatico de la senal deseada y la

senal de salida para la generalizacién del algoritmo de Redes Neuronales.

A continuacién se analiza la gréafica del programa de Matlab de Redes neuronales para el
modelo completo del modelo agregado:

En la Figura 4.15 se simula una red neuronal con pardmetro de aprendizaje variable,
2 entradas, 1 salida, 5 neuronas en la capa oculta, una ganancia para la funcién tangente
hiperbdlica de 4, 20 patrones con 100 épocas para el entrenamiento y 6 patrones con 50 épocas
para la generalizacién. De la gréfica del inciso (a) de la Figura 4.15 donde se encuentran la
senal deseada con la estimada para el entrenamiento del modelo agregado se observa que

ambas senales son muy aproximadas teniéndose por consiguiente un buen entrenamiento.
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Figura 4.15: Red neuronal para el modelo completo del modelo agregado
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De la gréfica del inciso (b) de la Figura 4.15 donde se encuentran la senal deseada con
la estimada para la generalizacién del modelo agregado se observa que ambas senales son
aproximadas teniéndose por consiguiente una buena generalizacion. De la gréfica del inciso
(c) de la Figura 4.15 donde se encuentra el error promedio cuadrético para el entrenamiento
del modelo agregado se observa que el valor del error promedio cuadratico de entrenamiento
es de 0,0929. De la grafica del inciso (d) de la Figura 4.15 donde se encuentra el error
promedio cuadratico para la generalizaciéon del modelo agregado se observa que el valor del

error promedio cuadritico de generalizacién es de 0,0447.

4.6.3. Identificaciéon via redes neuronales para la parte no lineal

Este programa es idéntico al programa de redes neuronales para el modelo completo con
la siguiente diferencia:

Para el entrenamiento se emplean las siguientes férmulas:

U =[u(l,k),u(2, k), k=1,2,...,26
DE = [DE(1,k), DE(2,k)], k=1,2,...,26
y(k) = (NLD1(Lk) % P),  k=1,2,...,26
yn(k) = yn(k), k=1,2,...,26

(4.30)

donde DE(1,k) es la densidad de la primer entrada para el modelo, DFE(2, k) es la densidad
de la segunda entrada para el modelo, DFE(3, k) es la densidad de la tercer entrada para
el modelo, DE(4,k) es la densidad de la cuarta entrada para el modelo, NLA(1,k) es la
no linealidad del modelo agregado, u(1,k) es la fraccién de flujo de la entrada 1 para el
modelo, u(2, k) es la fraccién de flujo de la entrada 2 para el modelo, u(3, k) es la fraccién
de flujo de la entrada 3 para el modelo, u(4, k) es la fraccién de flujo de la entrada 4 para el
modelo, y(k) es la salida deseada del entrenamiento para el modelo, yn(k) es la salida de la
red neuronal del entrenamiento para el modelo, P es una ganancia para la salida deseada,
este parametro se emplea debido a que NLA(1, k) es muy pequenio y se necesita amplificar

para que la funcién tangente hiperbdlica pueda operar adecuadamente.
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Para la examinacion se emplean las siguientes férmulas:

ya(k) = (DE «UT) + NLD1(1, k), k=1,2,...,26

(4.31)
yna(k) = (DE « UT) + (yn(k)/P), k=1,2,...,26

Note que en esta etapa se le divide por el pardametro P debido a que este pardmetro se
multiplica a la salida deseada para tener un mejor aprendizaje, ya(k) es la salida deseada
de la examinacién para el modelo, yna(k) es la salida de la red neuronal de la examinacién
para el modelo.

Posteriormente se grafican los resultados, que son cuatro graficas en una Figura (ver
Figura 4.16):

= La primer grafica compara la senal deseada de los datos proporcionados por el programa
de Excel contra senal de salida que se tiene con la identificaciéon via Redes Neuronales

para el caso del entrenamiento.

= La segunda gréafica compara la senal deseada de los datos proporcionados por el pro-
grama de Excel contra senal de salida que se tiene con la identificacién via Redes

Neuronales para el caso de la generalizacién.

» La tercer gréfica proporciona el error promedio cuadritico de la senal deseada y la

senal de salida para el entrenamiento del algoritmo de Redes Neuronales.

» La cuarta grafica proporciona el error promedio cuadréatico de la senal deseada y la

senal de salida para la generalizacién del algoritmo de Redes Neuronales.

A continuacién se analiza la gréfica del programa de Matlab de Redes neuronales para
la no linealidad del modelo agregado:

En la Figura 4.16 se simula una red neuronal con pardmetro de aprendizaje variable,
2 entradas, 1 salida, 5 neuronas en la capa oculta, una ganancia para la funcién tangente
hiperbdlica de 0.001, una ganancia de la salida deseada de 0.01, 20 patrones con 100 épocas
para el entrenamiento y 6 patrones con 3 épocas para la generalizacion. De la gréfica del

inciso (a) de la Figura 4.16 donde se encuentran la senal deseada con la estimada para
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el entrenamiento del modelo agregado se observa que ambas senales son muy aproximadas
teniéndose por consiguiente un buen entrenamiento. De la grafica del inciso (b) de la Figura
4.16 donde se encuentran la senal deseada con la estimada para la generalizacién del modelo
agregado se observa que ambas senales son muy aproximadas teniéndose por consiguiente
una buena generalizacién. De la grifica del inciso (c) de la Figura 4.16 donde se encuentra
el error promedio cuadratico para el entrenamiento del modelo agregado se observa que el
valor del error promedio cuadrético de entrenamiento es de 3,4020. De la gréfica del inciso
(d) de la Figura 4.16 donde se encuentra el error promedio cuadratico para la generalizacién
del modelo agregado se observa que el valor del error promedio cuadratico de generalizacién
es de 1,0822.
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4.7. Conclusién

En el desarrollo de esta seccién se realiza una comparacion entre la identificacion via
least square contra la identificacién via redes neuronales para el modelo completo y contra la
identificacién via redes neuronales para la no linealidad teniéndose mejores resultados para
la identificacién via redes neuronales para la no linealidad dado que en éste caso se tiene una
generalizacion excelente ,i.e., las senales identificada y la deseada son muy aproximadas, y
ademads, se ocupa un menor niimero de épocas para la generalizaciéon, comprobdndose con
esto que es recomendable el empleo de las redes neuronales para tener mejores resultados
en la identificacién para el proceso de mezclado de crudo. El resultado anterior se corrobora

mediante la siguiente tabla.

M1 = Mezclador 1

M2 = Mezclador 2
NNMC = Red neuronal para el modelo completo

M3 = Mezclador 3

MA = M. Agregado

LS = Least square

NNNL = Red neuronal para la no linealidad

error promedio # #

Generalizacién
cuadrético entradas  salidas
LSM1 0,2046 2 1 Mala
LSM2 0,0869 2 1 Mala
LSM3  5,0487¢ — 031 2 1 Buena
LSMA 0,7155 4 1 Regular
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# # Ganancia la de funcién ~ Ganancia de la
entradas  salidas tangente hiperbdlica salida deseada
NNMCM1 2 1 4 —
NNMCM2 2 4 —
NNMCM3 2 1 4 —
NNMCMA 4 1 4 —
NNNLM1 2 1 0,001 0,01
NNNLM2 2 1 0,001 0,01
NNNLM3 2 1 0,001 0,01
NNNLMA 4 1 0,001 0,01
error promedio error promedio # neuronas en Generalizacion
de entrenamiento  de generalizacion la capa oculta
NNMCM1 0,0538 0,0197 5 Buena
NNMCM2 0,0931 0,0243 ) Buena
NNMCM3 0,0867 0,0433 5 Buena
NNMCMA 0,0929 0,0447 5 Buena
NNNLM1 0,2314 0,1053 ) Excelente
NNNLM?2 0,1463 0,0337 5 Excelente
NNNLM3 6,7055e¢ — 006 1,9722e — 010 5t Excelente
NNNLMA 3,4020 1,0822 5 Excelente
# patrones de  # patrones de # épocas de # épocas de
entrenamiento  generalizacion ~ entrenamiento  generalizacién
NNMCM1 20 6 100 50
NNMCM?2 20 6 100 50
NNMCM3 20 6 100 50
NNMCMA 20 6 100 50
NNNLM1 20 6 100 3
NNNLM2 20 6 100 3
NNNLM3 20 6 100 3
NNNLMA 20 6 100 3
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Capitulo 5

Optimizacién de petrdéleo crudo via
redes neuronales y actualizacién de

datos (bias updating)

5.1. Introduccion

En este capitulo se presenta como se aplica el controlador optimizante con redes neu-
ronales al proceso de mezclado, para ello en primer lugar se demuestra la robustez del con-
trolador optimizante [12], después se demuestra la robustez del controlador optimizante con
redes neuronales [26], posteriormente se realiza una comparacién entre el controlador op-
timizante que opera fuera de linea al cual se le introducen datos reales y el controlador
optimizante con redes neuronales que opera fuera de linea, por ultimo se presenta una tabla
comparativa que muestra los resultados para cada caso.

Muchos controladores optimizantes de mezclado de petréleo crudo estdn basados sobre
la técnica de programacion lineal. En general, la regla de mezclado es no lineal, un método
alternativo es adicionar un término de correccién (incertidumbre) a la regla de mezclado
lineal. Para llevar a cabo la operacién de mezclado con las incertidumbres, se ha propuesto

la optimizacién en tiempo real. El esquema de actualizacién de datos es una herramienta
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para resolver el problema de optimizacién en tiempo real [3][12]. La desventaja principal
del esquema de actualizacién es que requiere de la medicién en linea de las propiedades de
mezclado. Algunas veces también se necesita la optimizacién fuera de linea, por ejemplo, si se
espera encontrar la fraccion de velocidad de flujo a la entrada 6ptimo sobre datos histéricos,
este tipo de control es 1til para decisién, supervisién y control [26].

Un modelo real para el mezclado de petréleo crudo basado sobre los datos de operacién
es muy importante para los ingenieros. Resultados recientes muestran que la técnica de
redes neuronales es muy efectiva para modelar una gran cantidad de sistemas no lineales
complejos donde no se tienen informacién completa del modelo. Es muy importante asegurar

la estabilidad del modelo neuro teéricamente antes de usarlo en algunas aplicaciones reales.

5.2. Optimizaciéon del mezclado de petrdéleo crudo con
redes neuronales y un esquema de actualizacion

(bias updating)

5.2.1. Optimizaciéon del mezclado petréleo crudo con un esquema

de actualizacion

El proceso de mezclado de aceite crudo esta sujeto a un nimero de restricciones. Los
objetivos del mezclado de petréleo crudo son maximizar el valor de todos los productos
mientras se satisfacen sus restricciones, o minimizar el costo del mezclado [26]. El mezclado
de aceite crudo se puede considerar como una mezcla de n componentes con:

T . .
| = velocidad de flujo en la entrada
]T

9=,

p=I[p1,---,Pn
qr = velocidad de flujo en la salida

= propiedad en la entrada

pys = propiedad en la salida

T
u= [%, e gﬂ = fraccion de flujo en la entrada
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Considerando los efectos dindmicos insignificantes, la regla de mezclado es una funcién no

lineal:
pr = f(u,p) (5.1)

El problema control de mezclado es la optimizacién del costo sobre las variables manipu-
lables o el vector de flujo en la entrada de control u, la funcién objetivo esta en forma de
programacion lineal:

minclu (5.2)

donde ¢ es el vector de pardmetros de costo del alimentacién. Las restricciones son como

sigue:
1. Disponibilidad minima y méxima:

Ui, min S U; S Ui, méx (53)

2. Balance de masa: .

Zui =ur=1 (5.4)

1=1

3. Requerimientos de las propiedades cualitativas:
Pf min S Pr S Pf méx (55)

Una forma estandar la cual se puede resolver con el método simplex es:

min T

sujeto a:
Au<b (5.6)
Aegtt = beg

Uj min S Uy S Ui max

Se puede ver que ecuaciones (5.3) y (5.4) estdn incluidas en la forma estdndar de la ecuacién

(5.6), pero la ecuacion (5.5) no se puede aplicar en la ecuacién (5.6) directamente, se emplea
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el esquema de actualizaciéon para resolver este problema. Una suposiciéon bésica del esquema
de actualizacion es que la regla de mezclado de la ecuacién (5.1) se puede expresar como una

parte lineal conocida y una parte no lineal desconocida:

T
pr=—LL LA (5.7)

Z qi
i=1

donde py es medible, p es un vector constante, se decidird el valor de u mediante la opti-

mizacion, en aplicaciones, A se puede estimar por el valor previo de u = i = ¢. Desde una

condicién inicial para A, por ejemplo A(0) = 0, A se puede estimar después de calcular

u = ¢ mediante de la optimizacién.

_CBP o k) (5.8)
Z qi

De las ecuaciones (5.5) y (5.7) se tiene lo siguiente:

A(k+1) = ps(k)

q"p
Prmin < —— + A(k) < prmax (5.9)
qr
Pfmin — A(k) < %q < Pfméx — A(k;)

— (Pymm — A(K)) > —L¢

ar
[ g]qwg Prmic = S

Ahora, las ecuaciones (5.2), (5.3), (5.4), (5.7) y (5.8) se transforman en la forma estdandar de
la programacion lineal:
min cTu(k)
sujeto a:
Au(k) <b (5.10)
Acqu(k) = beq
Umin < U(k) < Umax
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donde:
_r —
as p
h— Pfmax — A(k)
—Dfmin + A(k)
A =11,...,1]
beq =Uuf = 1

A(k) = py(k —1) = p" (k = Du(k — 1)

En muchos problemas de ingenierfa, se requiere que la convergencia rapida hacia la solucion
6ptima. De cualquier manera, los algoritmos tradicionales para computadora, tales como los
Toolbox de Optimizacion de Matlab, no son muy eficientes, debido a que el tiempo necesario
para el cédlculo depende de la dimensién y de la estructura del problema, una solucién a
éste problema es aplicar redes neuronales las cuales hacen que el problema de optimizacién

converja mas rapido.

5.2.2. Optimizacién fuera de linea del mezclado de petréleo crudo

con redes neuronales

El alcance propuesto en la seccién anterior, solamente se puede aplicar en linea, por que
el esquema de actualizacién requiere de la propiedad de salida py la cual se obtiene mediante
un analizador en linea. Algunas veces, se necesita la optimizacion fuera de linea, por ejemplo,
cuando se desea encontrar la velocidad de flujo a la entrada 6ptima sobre datos histéricos,
este control es 1til para la decisién, supervisién y control. En esta seccién se da la respuesta
a como disefiar un controlador optimizante con datos histéricos [26].

El diagrama esquemadtico de la optimizacién fuera de linea del mezclado de petréleo crudo
se muestra en la Figura 5.1.

Se puede evitar la suposicién de analizar en tiempo real mediante el empleo de un esquema
de actualizacién y de la red neuronal para estimar el comportamiento del mezclador con datos

histéricos, después del aprendizaje de la red neuronal se tiene el valor de salida de la red
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Figura 5.1: Diagrama de la optimizacién fuera de linea del mezclado de crudo con nn

neuronal como las propiedades cualitativas del proceso de mezclado:
by = Vo [WiX (k)] (5.11)
Del requerimiento de las propiedades cualitativas de la ecuacién (5.5) se tiene:

Pfmin S Py S Pfmax
Pf min S ‘/;CQS [WkX(k)] S Pf msx

Pfmin < AQ(k) + V;ﬁqb [WkX(k)] - Ag(k) < Pfmax (512)

donde A es una matriz constante, A se puede estimar con la ecuacién (5.8) después de

calcular u = ¢ mediante de la optimizacién:

T
q p
pf,min S qf + A(k) S pf,méx

Pero de la ecuacién (5.7) se tiene:
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A(k) = Py — Aq(h) (5.13)

Sustituyendo ecuacién (5.13) en ecuacién (5.12) se tiene:

Pf,min S AQ(k) + A(k) S Pfmax (514)

Por tanto, como las ecuaciones (5.9) y (5.14) son iguales, se tienen las misma restricciones
que las de la seccién anterior, la tinica diferencia radica en que para cuando de emplean redes

neuronales se emplea la ecuacién (5.11) evitando el empleo de un modelo matemético.

Ahora, las ecuaciones (5.2), (5.3), (5.4), (5.7) y (5.8) se transforman en la forma estdandar

de la programacion lineal:

min L u(k)
sujeto a:
Au(k) <b (5.15)
Acqu(k) = beg
Umin < U(k) < Umax

donde:
SR
_ﬁ —p
p_ | Prmax— AK)
—Pfmin + A(k)
Aeg =1, 1]
beg =ur =1

A(k) =py(k —1) = p" (k = Du(k — 1)
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5.3. Analisis de robustez del controlador con redes neu-

ronales para mezclado

5.3.1. Anadlisis de robustez del controlador

Considere el siguiente problema de control [12]:

min Ty

sujeto a:

> =1 (5.16)
=1

Pmin S pTU + N(“) S Pmax

Umin S [ S Umax
donde:

N(u) = no linealidad

w=[uy,...,u,)" = fraccion de flujo en la entrada
¢=le1,...,cn)]" = funcién de costo
p=[p1,..., pn]T = propiedad del flujo en la entrada
Umgx = [Uméx1, - - - » Umdx n]T = fraccién de flujo méxima en la entrada
Umin = [Umin1, - - - » Umin n]T = fraccién de flujo minima en la entrada

Pmax = propiedad del flujo médxima en la salida

Pmin = propiedad del flujo minima en la salida

Realizando el siguiente desarrollo matemaético se tiene:

m+...+u,=1—-u+...4u,—1=0
U < Upgx — U — Upax <0
U 2> Upin — —U + Upin <0
pru+ N(u) < pmax — P u+ N(u) = prgx <0
pru+ N(u) > i — —p"u — N () 4 prom < 0



5.3 Analisis de robustez del controlador con redes neuronales para mezclado 111

Ina:n —Umsx On
- Inxn Umin On
- u+ +
p —Pmiax N(”)
_pT Pmin —N(’U>

Por tanto, se puede reescribir el problema de control de la siguiente manera:

min Ty

sujeto a:
Dfu + bl =0
Dou + by + p(u) < Ogp40

(5.17)

donde:
Di=1,....,1" e R
Inzn

Dy = B . € R(Zn—i—Z)zn
p

N (u)
—N(u)

La ecuacion (5.17) se puede escribir en forma de Lagrange [20]. Escribiendo la funcién de

Lagrange como:

L(u, A, p) = f(u) + Agi(u) + p" ga(u) (5.18)
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donde:
f(u) = funcién objetivo

g1(u) = restriccién de igualdad
g2(u) = restriccién de desigualdad

Sustituyendo los valores de la ecuacién (5.17) en la ecuacién (5.18) se tiene lo siguiente:
L(u, A\ p) = c"u+ A [Diu+b] + p" [Dau + by + p(uw)] (5.19)

donde:
T n
H = [MD s 7/“(’2n+2] € R2 2

Nota: Darse cuenta que la funcién de Lagrange de la ecuacion (5.19) es un escalar.
Derivando la funcién de Lagrange con respecto a cada uno de sus argumentos e igualando

a cero se obtienen las condiciones necesarias y suficientes para obtener el minimo de la

funcién objetivo del problema de optimizacién de la ecuacién (5.17), para la restriccién de

desigualdad ademds se necesitan satisfacer las condiciones de Kuhn-Tucker:

L =0

o)

5 =0 (5.20)
ai—LT =0, uT [Dou + by + p(u)] = 0, urt >0

Sustituyendo la funcién de Lagrangiano de la ecuacién (5.19) en las condiciones de la ecuacién
(5.20) se tiene:
¢+ ADy + [Dy + Vp(u)] =0
DIfu+b,=0 (5.21)
Do+ by + p(u) =0, pul >0
donde:

Vu(u) _ a:u(u) e a:u(u) e R(2n+2)zn
Uy Un,
Considerando solamente las condiciones referentes a las restricciones de la ecuacion (5.21) se

tiene:
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El sistema algebraico se puede escribir como:

Ax + M(z) = ysp (5.22)

donde se requiere para el andlisis de estabilidad que la matriz A sea invertible, por tanto se

completan los términos de la siguiente manera:

p=3n+3
Dy
0nx(2n+3) -
A = D2 € RQD P
I(2n+3)x(2n+3)
Onxn
0
M(z) = w(w) € Ry
| Vu(u)'
O2n,
SO IS R
L u
b
Ysp = —bg € RP
—¢—AD;, — DTy

Se asegura que la matriz A es invertible debido a que:

DT 0
det (A)=det | D, ™" | £g

Opan I(2n+3)x(2n+3)

De este modo, solamente para la prueba de estabilidad (y no para encontrar el éptimo),
resolver el problema de programacion no lineal de la ecuacién (5.16) es equivalente a resolver

el sistema algebraico de la ecuacién (5.22) [12]. Para simplificar el andlisis, se consideran las

siguientes suposiciones:

A.1 z,, es la tnica solucién del sistema algebraico de la ecuacién (5.22) para todo t > 0; es

decir, existe solamente un valor z,, tal que Az,, + M (x,,) = ysp. Esto significa que u,,
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es un extremo unico del programa de la ecuacién (5.16). Si u,, no es una solucién nica,
el resultado de la convergencia descrito a continuacién se sostendra solo localmente (i.e.

en una region de x,,).

A.2 Si A es un estimado de A, ambas, A y A son matrices invertibles, esto significa que se
supone una regularidad de u,, relativo al problema de la ecuacién (5.16). Se asegura
que la matriz A es invertible debido a que:

T
b Onz(2n+3)
det (A) = | D, #0

0. T(2n+3)2(2n+3)

De este modo, acorde a las suposiciones A.1 y A.2 la solucién del problema de progra-
macién no lineal de la ecuacién (5.16) es equivalente a resolver el sistema de ecuaciones
algebraicas de la ecuacién (5.22) donde la no linealidad M (z) es no conocida.

Desde la estructura de la teoria de control, este problema se puede ver como el diseno de
una estrategia de control robusto (contra las incertidumbres de la no linealidad) u(t) tal que
y(t) — y,p asintéticamente.

Sea la estrategia de control con esquema de actualizacién correspondiente a la ecuacién
(5.22).

Se define el error de modelado asociado al sistema algebraico de la ecuacién (5.22)de la

siguiente manera:

B(z) = {A - Zx} x4+ M(x) (5.23)

donde A es una matriz invertible estimada de la matriz A dado que A = A(qy) y Aes el

valor de A en un instante. De la ecuacion (5.23) se tiene:
M(z) = B(z) — Az + Az
Sustituyendo en la ecuacién (5.22) se tiene:

Az + B(x) —Aa:+;1x:ysp



5.3 Analisis de robustez del controlador con redes neuronales para mezclado 115
B(z) + Az = Ysp (5.24)

La correspondiente iteracion para la ecuacion (5.24) estd dada por:

Axk = Ysp — By,

La correspondiente iteracion para la ecuacién (5.23) esta dada por:

By = yyp — Ay, (5.26)

Este procedimiento lleva a un optimizador impropio debido a que se requiere xj, para calcular
la sefial del error de modelado de la ecuacién (5.26) el cual se requiere para la optimizacién
y obtener el valor de xj, esto es, se requiere x; para calcularse él mismo. Para resolver
este problema se emplea una estimacién, es decir, en aplicaciones se puede emplear el valor
anterior de ) para calcular su valor actual (bias update) [3][12], de esta manera, de la

ecuacion (5.26) se tiene:

Bk = Yk—1 — ;L’,Uk,1 (527)

siendo By el esquema de actualizacién para el optimizador en donde y; es la salida medida
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en un instante y ys, es la salida deseada del sistema algebraico de la ecuacién (5.22), esto es:

1
—Umax
Umin
—bl —Pmsx
Si Ysp = —bs = Prmin .
—C — )\Dl — Dg/j Inzn
¢ 1 I Hq
. 1\ . nzn .
T
p
Cn 1 —pT Hon42

- Ysp = ySp(p)

como ¥y, depende de la propiedad de entrada p, y como p varfa con cada iteracién, entonces
si se puede introducir yy.

En virtud de la suposicién A.1, la afirmacién dada por las ecuaciones (5.25) y (5.27) es
calcular la trayectoria de la entrada de control z;, tal que y, — ¥y, asintéticamente. Las

ecuaciones (5.25) y (5.27) se pueden combinar para dar:
Ax + M(z) = ysp

_-1 _
Ty = A (ysp — Yk-1+ Axkl)

=1
T =Tp1+A  (Ysp — Y1) (5.28)

-1
La salida medida introduce el término de correccion A  (ysp, — yk—1), con el cual xj se

actualiza. Entonces es claro que si y, — y,, asintéticamente, el evento de iteracién de la
ecuacion (5.28) es estable. Por la suposicién A.1, esto implica que z, — x,, asintéticamente

(por tanto uy — u,, asintéticamente.) como se desea.
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Se tiene que y, = Az + M (zy), para todo k > 1. Entonces, de la ecuacién (5.28) se tiene
lo siguiente:
-1

vh=apa+ A (yg— Azpg — M(z4p_1)) (5.29)

Sea e, = T}, — X, y dado que y,, = lek + B(zop) = Aoy + M(2,,), se pueden sustituir en

la ecuacién (5.29) para obtener:

1

Tp = Tp_1 + A [Ysp — Azp—1 — M (24-1)]
1
T =T 1+ A [A:L"Op + M(xop) — Az — M(l‘kfl)]
1
o =Tp1 — A [A(Tpo1 — Top) + M(xp—1) — M(x4p)]
1

T = Tp—1 — A [Aek,l + M(.kal) — M(.Top)]

1 1
e+ Top =Tp1 — A Aepo1 — A [M(zp—1) — M(z0p)]
1 1
e =Tp1 — Top — A Aep_1 — A [M(xp—1) — M(x0p)]
1 1

e =ep1— A Aep1 — A [M(zp—1) — M(zp)]

-1 _—-1

er = ([n — ;1 A)ek,l —A [M<€k71 + xop) - M(xop)]

-1 -1

€L = (In —A A)ek,1 - A [M(ek,1 + l’op) — M(.Top)] (530)
Debido a la suposicién A.1 la ecuacién (5.30) tiene un punto de equilibrio tnico e., = 0, por
lo menos en una vecindad del origen. Note que, si M (z) =0y A = ;1, entonces e = 0,, esto
es, si no existe incertidumbre, el esquema de actualizacién converge en un solo paso; por lo

tanto, en presencia de una pequena incertidumbre, el esquema de actualizacién convergerd

asintGticamente al valor 6ptimo z,,. Se afirma ésto en la siguiente proposicién [12].

Proposicién 5.1 Considere el esquema de actualizacion descrito anteriormente. Entonces

U, — Ugp SL
-1

I,— A m+@m@W<1 (5.31)

para todo x € RP, donde Jy(x) es la matriz jacobiana de la no linealidad M (x).
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Con éste resultado, se siguen las siguientes comentarios:

1. La principal conclusién de la proposicién es que, comparado a la regla de mezclado
ideal, las no linealidades podrian ser lo suficientemente pequenas tal que garanticen
la convergencia de la programacién lineal con el esquema de actualizacién. Por otro
lado, si la no linealidad de la mezcla afecta demasiado, se podrian presentar inestabil-
idades. Este hecho limita ampliamente la aplicacién de la programacion lineal con el
esquema de actualizacion para resolver problemas de control de mezclado con efectos
considerables en la no linealidad.

2. En algunas situaciones précticas, la no linealidad N (u) tiene una pequena contribucién
-1

a la propiedad de la mezcla. Si I,, — A A es suficientemente pequeno, de ésto se espera
que Jy(x) actiie como una perturbacién a la matriz A, de esta forma, si se satisface

la ecuacién (5.31). Un ejemplo de ésto es el caso de la regla de mezclado fir(u,p) =

n 1/
[Z uipf ] para valores pequenos de |3 — 1|. En tal caso, la no linealidad de los
=1

n 1/5 n
componentes o desviacién de lo ideal estd dado por py,(u) = [Z uipf ] — Z Wi P;-
i=1 =1

Note que pp(u) — 0 cuando § — 1, asi que, implica que |py;(u)| es pequenio para

valores pequenos de |5 — 1].

3. Se ha considerado que la matriz de las propiedades de torrente no es medible, en la
practica, ésta la matriz se puede medir a través de la actualizacién de datos corre-
spondiente a la matriz A. De esta forma, la ecuacién (4.9) se puede generalizar al
considerar las fluctuaciones de la matriz A y las medidas periédicas de la propiedad
dando la siguiente expresion:

-1 -1

er = (In — Ay Ap1)en—1 — Ay [M(ex 1 + op) — M(2,y)]

donde Aj es el valor de A en un instante y A es su correspondiente valor estimado.

Note que en los sistemas de mezclado comerciales, las mediciones de las variaciones en
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las propiedades se emplean para introducir un esquema de control prealimentado. De
este modo, el impacto de las variaciones de las propiedades de los componentes sobre
las propiedades del producto se reducen drésticamente a través de la compensacion

(prealimentacion).

El esquema de actualizacién se puede ver como una accién integral sobre el error
de regulacién ys, — y. De hecho, de la ecuacién (5.28) se puede obtener la siguiente

ecuacion:
1 k-1

$k:£l’)0—|—A Z(ysp_yj)

j=1
-1
donde A  juega el papel de una ganancia integral. En el caso continuo, tal accién de
t

-1
control es reescribe asi z(t) = zo+ A / (ysp — y(t)) dt. De este modo, el esquema de

0
actualizacién adiciona una accién de control integral dentro del controlador optimizante

para compensar los errores modelo-planta.

5.3.2. Anadlisis de robustez del controlador optimizante con redes

neuronales

Cuando se emplean redes neuronales para la no linealidad para la ecuacién (5.22) se tiene

[12][9]:
Az + M(z) = Az + ¢(v) + 6 = ysp (5.32)
con:
y=¢)+d
v=wlu
donde:

0 = error entre la salida deseada y la salida de la red neuronal
w = pesos sindpticos que conectan las neuronas
y = salida de la red neuronal

©(+) = funcién no lineal (tangente hiperbélica)
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De la ecuacién (5.32) ¢(v) es un término que se puede conocer a través de la red neuronal,
por lo tanto se puede considerar como un término constante el cual puede pasar al otro lado

de la igualdad, de ésta forma, la ecuacién (5.32) se puede reescribir de la siguiente manera:

Ar+d =1y, (5.33)
donde:
Ya = Ysp — QO(U)
y ademds se cumple lo siguiente:
d < M(x) (5.34)

De la ecuacién (5.34) se tiene que el error entre la salida deseada y la salida de la red neuronal
(0) tiene un valor mucho menor que el término que depende de la no linealidad (M (z)), con lo
que para el caso donde se emplean redes neuronales el valor no lineal desconocido es menor al
caso donde no se emplean y con esto se asegura que tenga una mayor robustez el controlador
optimizante con redes neuronales descrito mediante la ecuacién (5.33) al caso donde se no
emplean éstas descrito mediante la ecuacién (5.22) debido a lo analizado en la proposicién

del tema anterior (donde se encuentra el ecuacién (5.31)) y su primer comentario.

5.4. Simulacién de la optimizacion fuera de linea del

mezclado de crudo con redes neuronales

5.4.1. Obtencion de los datos y algoritmo empleado

El proceso de mezclado de aceite crudo esta sujeto a un nimero de operaciones de re-
striccion. Los objetivos del mezclado de petréleo crudo son maximizar el valor de todos los

productos mientras se satisfacen sus restricciones, o minimizar el costo del mezclado. El
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mezclado de aceite crudo se puede considerar como una mezcla de n componentes con:

q=q,-.. ,qn]T = velocidad de flujo en la entrada
p=[p1,....pa]" = propiedad en la entrada
qr = velocidad de flujo en la salida
pys = propiedad en la salida

T
u= [q—l . q—"} = fraccién de flujo en la entrada

ar’’ T ay
En este programa se emplea el algoritmo de la optimizacién fuera de linea del petréleo crudo
con redes neuronales y con esquema de optimizaciéon de la Figura (5.1) y de la ecuacién

(5.15) la cual se vuelve a citar a continuacién:

min ¢’ u(k)
sujeto a:
Au(k) <b
Acqu(k) = beg
Umin < U(k) < Umax

donde:
5
_£ —p
p | Prmax—AK)
—Dfmin + A(k)
Ay =11,...,1]
beg =usr =1

A(k) = pp(k — 1) = p"(k — Lu(k — 1)
Se puede evitar la suposicién del analizador en tiempo real con esquema de actualizacién al
emplear la red neuronal para estimar el comportamiento del mezclador con datos histéricos,
después del aprendizaje de la red neuronal se tiene el valor de salida de la red neuronal como
las propiedades cualitativas del proceso de mezclado que se describe mediante la ecuacion

(5.11) la cual se vuelve a citar a continuacién:

pr = Vi Wi X (K)]



Optimizacién de petréleo crudo via redes neuronales y actualizaciéon de datos (bias
122 updating)

De una condicién inicial para A, por ejemplo A(0) = 0, A que es el pardmetro que describe
el esquema de actualizacién se puede estimar mediante la ecuacién (5.8) después de calcular
u (fraccién de flujo en la entrada) mediante de la optimizacién. El esquema de actualizacién

se vuelve a citar a continuacion:

q" (k)p(k)

A(k+1) = py(k) — o

= py(k) = p" (k)u(k)

En este caso la propiedad cualitativa es la densidad a la salida del modelo la cual se obtiene
directamente de las estimaciones que se analizaron en el capitulo anterior para los casos del
modelo distribuido (mezclador 1, mezclador 2 y mezclador 3), del modelo agregado, para
cuando se aplico la red neuronal para el modelo completo y cuando se aplicé la red neuronal
solamente para la no linealidad. Para este programa se emplea la funcién de Matlab llamada

linprog (programacién lineal) que se define como sigue:
x = LINPROG (c, A1, b1) (5.35)

La ecuacién (5.35) de Matlab resuelve en un problema de programacién lineal:

min ¢’z

sujeto a: (5.36)
Alz < bl

donde para el programa z = u (fraccién de flujo en la entrada).
x = LINPROG (c, A1, b1, A0, b0) (5.37)

La ecuacién (5.37) de Matlab resuelve el problema de la ecuacién (5.36) mientras adicional-

mente satisface las restricciones de igualdad:

A0z = b0

x = LINPROG (¢, A1, b1, A0, b0, i, xa) (5.38)
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La ecuacién (5.38) de Matlab define un espacio de cotas inferior y superior sobre las variables
de diseno (que para nuestro caso son las fracciones de flujo de las entradas del modelo), tal

que el programa de una solucién dentro de este rango.
x = LINPROG (c, A1,b1, A0, 00, zi, xa, xx) (5.39)

La ecuacién (5.39) da un punto inicial a x, denotado por xz.
A continuacién se muestran los resultados de emplear este algoritmo para el controlador

de cada uno de los modelos mencionados.

5.4.2. Optimizaciéon del modelo distribuido

Para el cotrolador optimizante del mezclado de crudo con redes neuronales del modelo
distribuido se consideran cada uno de los 3 mezcladores por separado teniéndose un programa
para cada mezclador. Se obtienen los datos de los programa de Matlab para redes neuronales
del capitulo anterior los cuales se emplean para realizar cada programa. Se tienen 6 programas
para el controlador debido a que hay dos modalidades que son para el modelo completo y

para la no linealidad las cuales se explicaron en el capitulo anterior.

Optimizacién con redes neuronales para el modelo completo

A continuacién se grafican los resultados, que son cuatro gréficas en una Figura y una

Figura para cada mezclador (ver Figuras 5.2, 5.3 y 5.4):

» La primer gréfica proporciona los valores 6ptimos de las fracciones de flujo de los
componentes de entrada del modelo lo cuales son proporcionados por el controlador

para el mezclado de crudo con redes neuronales.

= La segunda grafica proporciona los valores éptimos de las fracciones de flujo de los
componentes de entrada del modelo lo cuales son proporcionados por el controlador

para el mezclado de crudo con redes neuronales.
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= La tercer gréfica proporciona la funcién de costo éptima para el controlador empleado

en el mezclado de crudo con redes neuronales.

» La cuarta grafica proporciona la funcién de costo éptima para el controlador empleado

en el mezclado de crudo con datos reales.

Para los programas de las Figuras 5.2, 5.3 y 5.4 se tiene una funcién de costo de c=[34;32],
una matriz para la restriccién de igualdad de AO=[1,1], un elemento para la restriccién de
igualdad de b0=1, una cota inferior de xi=[0;0], una densidad minima a la salida del modelo
de Pi=30, una densidad méxima a la salida del modelo de Pa=35, el valor inicial de la no
linealidad para el esquema de actualizacién es delta(1)=0, una condicién inicial xx=0 y una
matriz para la restriccién de desigualdad de A1=[DE;-DE] donde DE es la densidad de los
elementos de entrada del modelo.

En la Figura 5.2 se simulé el controlador para el mezclado de crudo con redes neuronales,
2 entradas, 1 salida y una cota superior de xa=[0.6;0.8]. De la gréfica del inciso (a) de la
Figura 5.2 donde se encuentran los valores 6ptimos para las facciones de flujo para el modelo
completo del mezclador 1 con redes Beuronales se observa que ambas senales son estables
con valores u; = 0,2, us = 0,8 y que Z u; = 1 teniéndose por consiguiente una optimizacion

i=1
exitosa. De la grafica del inciso (b) de la Figura 5.2 donde se encuentran los valores 6ptimos

para las facciones de flujo para el modelo completo del mezclador 1 con datos reales se observa

que ambas senales son estables con valores u; = 0,2, us = 0,8 y que Zuz = 1 teniéndose

por consiguiente una optimizacién exitosa. De la grafica del inciso (c) dze_ ia Figura 5.3 donde
se encuentra la funcién de costo 6éptima para el modelo completo del mezclador 1 con redes
neuronales se observa que tiene un valor final de 32,4. De la grafica del inciso (d) de la Figura
5.3 donde se encuentra la funcién de costo 6ptima para el modelo completo del mezclador 1
con datos reales se observa que tiene un valor final de 32.4.

En la Figura 5.3 se simulé el controlador para el mezclado de crudo con redes neuronales,
2 entradas, 1 salida y una cota superior de xa=[0.8;0.6]. De la gréfica del inciso (a) de la

Figura 5.3 donde se encuentran los valores éptimos para las facciones de flujo para el modelo
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Optimizacion para la no linealidad del Mezclador 1
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Figura 5.2: Optimizacién para el modelo completo del Mezclador 1
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completo del mezclador 2 con redes neuronales se observa que ambas senales son estables
n

con valores u; = 0,4, us = 0,6 y que Z u; = 1 teniéndose por consiguiente una optimizacion
i=1
exitosa. De la grafica del inciso (b) de la Figura 5.3 donde se encuentran los valores éptimos

para las facciones de flujo para el modelo completo del mezclador 2 con datos reales se

observa que ambas senales son no estables con valores u; = 0,6778, us = 0,3222 y que

Z u; = 1 teniéndose por consiguiente una optimizaciéon no exitosa. De la grifica del inciso
i=1
(c) de la Figura 5.3 donde se encuentra la funcién de costo 6ptima para el modelo completo

del mezclador 2 con redes neuronales se observa que tiene un valor final de 32,8. De la gréfica
del inciso (d) de la Figura 5.3 donde se encuentra la funcién de costo éptima para el modelo
completo del mezclador 2 con datos reales se observa que tiene un valor final de 33,3555.
En la Figura 5.4 se simul6é controlador para el mezclado de crudo con redes neuronales,
2 entradas, 1 salida y una cota superior de xa=[0.6;0.6]. De la gréfica del inciso (a) de la
Figura 5.4 donde se encuentran los valores 6ptimos para las facciones de flujo para el modelo

completo del mezclador 3 con redes neuronales se observa que ambas senales son estables
n

con valores u; = 0,4, us = 0,6 y que Z u; = 1 teniéndose por consiguiente una optimizacion
i=1
exitosa. De la grafica del inciso (b) de la Figura 5.4 donde se encuentran los valores 6ptimos

para las facciones de flujo para el modelo completo del mezclador 3 con datos reales se observa

que ambas senales son estables con valores u; = 0,4, us = 0,6 y que Zuz = 1 teniéndose

por consiguiente una optimizacién exitosa. De la grafica del inciso (c) dze: ia Figura 5.4 donde
se encuentra la funcién de costo éptima para el modelo completo del mezclador 3 con redes
neuronales se observa que tiene un valor final de 32,8. De la grafica del inciso (d) de la Figura
5.4 donde se encuentra la funciéon de costo éptima para el modelo completo del mezclador 3

con datos reales se observa que tiene un valor final de 32,8.

Optimizacién con redes neuronales para la parte no lineal

A continuacién se grafican los resultados, que son cuatro gréficas en una Figura y una

Figura para cada mezclador (ver Figuras 5.5, 5.6 y 5.7):
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= La primer gréfica proporciona los valores 6ptimos de las fracciones de flujo de los
componentes de entrada del modelo lo cuales son proporcionados por el controlador

para el mezclado de crudo con redes neuronales.

= La segunda grafica proporciona los valores éptimos de las fracciones de flujo de los
componentes de entrada del modelo lo cuales son proporcionados por el controlador

para el mezclado de crudo con redes neuronales.

= La tercer gréfica proporciona la funcién de costo éptima para el controlador empleado

en el mezclado de crudo con redes neuronales.

= La cuarta grafica proporciona la funcién de costo para el controlador empleado en el

mezclado de crudo con datos reales.

Para los programas de las Figuras 5.5, 5.6 y 5.7 se tiene una funcién de costo de c=[34;32],
una matriz para la restriccién de igualdad de AO=[1,1], un elemento para la restriccién de
igualdad de b0=1, una cota inferior de xi=[0;0], una densidad minima a la salida del modelo
de Pi=30, una densidad méxima a la salida del modelo de Pa=35, el valor inicial de la no
linealidad para el esquema de actualizacién es delta(1)=0, una condicién inicial xx=0 y una
matriz para la restriccién de desigualdad de A1=[DE;-DE] donde DE es la densidad de los
elementos de entrada del modelo.

En la Figura 5.5 se simul6 el controlador para el mezclado de crudo con redes neuronales,
2 entradas, 1 salida y una cota superior de xa=[0.6;0.8]. De la gréfica del inciso (a) de la
Figura 5.5 donde se encuentran los valores 6ptimos para las facciones de flujo para la no

linealidad del mezclador 1 con redes neuronales se observa que ambas senales son estables
n

con valores u; = 0,2, us = 0,8 y que Z u; = 1 teniéndose por consiguiente una optimizacion
i=1
exitosa. De la gréfica del inciso (b) de la Figura 5.5 donde se encuentran los valores 6ptimos

para las facciones de flujo para la no linealidad del mezclador 1 con datos reales se observa

que ambas senales son estables con valores u; = 0,2, us = 0,8 y que Z u; = 1 teniéndose

=1
por consiguiente una optimizacion exitosa. De la grafica del inciso (c) de la Figura 5.5 donde
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se encuentra la funcién de costo éptima para la no linealidad del mezclador 1 con redes
neuronales se observa que tienen un valor final de 32,4. De la grafica del inciso (d) de la
Figura 5.5 donde se encuentra la funcién de costo 6ptima para la no linealidad del mezclador

1 con datos reales se observa que tienen un valor final de 32 4.

En la Figura 5.6 se simulé el controlador para el mezclado de crudo con redes neuronales,
2 entradas, 1 salida y una cota superior de xa=[0.8;0.6]. De la gréfica del inciso (a) de la
Figura 5.6 donde se encuentran los valores 6ptimos para las facciones de flujo para la no

linealidad del mezclador 2 con redes neuronales se observa que ambas senales son estables
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con valores u; = 0,6269, uy = 0,3731 y que Zuz = 1 teniéndose por consiguiente una
i=1
optimizacion exitosa. De la grafica del inciso (b) de la Figura 5.6 donde se encuentran los

valores éptimos para las facciones de flujo para la no linealidad del mezclador 2 con datos

reales se observa que ambas senales son no estables con valores u; = 0,6778, uy = 0,3222 y

n

que Z u; = 1 teniéndose por consiguiente una optimizacién no exitosa. De la grafica del
i=1

inciso (c) de la Figura 5.6 donde se encuentra la funcién de costo 6ptima para la no linealidad

del mezclador 2 con redes neuronales se observa que tienen un valor final de 33,2537. De la
grafica del inciso (d) de la Figura 5.6 donde se encuentra la funcién de costo éptima para la
no linealidad del mezclador 2 con datos reales se observa que tienen un valor final de 33,3555.

En la Figura 5.7 se simulé el controlador para el mezclado de crudo con redes neuronales,
2 entradas, 1 salida y una cota superior de xa=[0.6;0.6]. De la gréfica del inciso (a) de la
Figura 5.7 donde se encuentran los valores 6ptimos para las facciones de flujo para la no

linealidad del mezclador 3 con redes neuronales se observa que ambas senales son estables
n

con valores u; = 0,4, us = 0,6 y que Z u; = 1 teniéndose por consiguiente una optimizacion
i=1
exitosa. De la grafica del inciso (b) de la Figura 5.7 donde se encuentran los valores 6ptimos

para las facciones de flujo para la no linealidad del mezclador 3 con datos reales se observa

que ambas senales son estables con valores u; = 0,4, us = 0,6 y que Zul = 1 teniéndose

por consiguiente una optimizacién exitosa. De la grafica del inciso (c) dze: ia Figura 5.7 donde
se encuentra la funcién de costo 6ptima para la no linealidad del mezclador 3 con redes
neuronales se observa que tienen un valor final de 32,8. De la grafica del inciso (d) de la
Figura 5.7 donde se encuentra la funcién de costo 6ptima para la no linealidad del mezclador

3 con datos reales se observa que tienen un valor final de 32,8.

5.4.3. Optimizacién del modelo agregado

Para el modelo agregado se consideran los 3 mezcladores en un modelo teniéndose un

programa para todos los mezcladores. Se obtienen los datos de los programa de Matlab para
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redes neuronales del capitulo anterior los cuales se emplean para realizar el programa. Se
tienen 2 programas para el controlador debido a que hay dos modalidades que son para el

modelo completo y para la no linealidad las cuales se explicaron en el capitulo anterior.

Optimizacién con redes neuronales para el modelo completo

A continuacién se grafican los resultados, que son cuatro grificas en una Figura (ver
Figura 5.8):

» La primer gréfica proporciona los valores 6ptimos de las fracciones de flujo de los
componentes de entrada del modelo lo cuales son proporcionados por el controlador

para el mezclado de crudo con redes neuronales.

= La segunda grafica proporciona los valores éptimos de las fracciones de flujo de los
componentes de entrada del modelo lo cuales son proporcionados por el controlador

para el mezclado de crudo con redes neuronales.

= La tercer gréfica proporciona la funcién de costo éptima para el controlador empleado

en el mezclado de crudo con redes neuronales.

= La cuarta grafica proporciona la funcién de costo para el controlador empleado en el

mezclado de crudo con datos reales.

Para el programa de la Figura 5.8 se tiene una funcién de costo de ¢=[34;32;10;20], una
matriz para la restriccién de igualdad de A0=[1,1,1,1], un elemento para la restriccién de
igualdad de bO=1, una cota inferior de xi=[0;0;0;0], una densidad minima a la salida del
modelo de Pi=30, una densidad méxima a la salida del modelo de Pa=35, el valor inicial de
la no linealidad para el esquema de actualizacién es delta(1)=0, una condicién inicial xx=0
y una matriz para la restriccién de desigualdad de A1=[DE;-DE] donde DE es la densidad
de los elementos de entrada del modelo.

En la Figura 5.8 se simulé el controlador para el mezclado de crudo con redes neuronales,

4 entradas, 1 salida y una cota superior de xa=[0.6;0.5;0.5;0.2]. De la gréfica del inciso (a)



5.4 Simulacién de la optimizacién fuera de linea del mezclado de crudo con redes neurondlds

o
i i i i ™
| | | |
| | | |
| | |
S mﬂ” T+ 3
x 1ok T |
I O SR o <] =
X ” * 0 -+ P @ N
X | - 2
x* | xﬁ T I
Lo g T |
| K — [\ |
o X [ T s
S T T =P
\\x\%ﬂx*\?\\ww\\\?.\l\\ —
koo o 3
¢W I ﬁ I —+ O
X sk -+ I
Sk T
7 | | s |
1 1 1 1 m¢0
L ¥ 9o § = O
o o o o o

Optimizacion para el modelo completo del Modelo Agregado

o
ﬂ ﬂ ﬂ ﬂ ™
| | | |
| | | |
| |
, T I
| € 3
| € |
| -+ +
o
LT T T T T T T T T RN
! T 3
| - X
| T N
| - | >S5
| T |
| E ]
” - o
| - |
Lo T
T Sy
L ¥ o 4 - o
o o o o o
(N pay) olny ep uoiooei{(e)

25

20 -

(N pay) 01s00(9)

30

20

10

tiempo

tiempo

Figura 5.8: Optimizacién para el modelo completo del Modelo Agregado



Optimizacién de petréleo crudo via redes neuronales y actualizaciéon de datos (bias
136 updating)

de la Figura 5.8 donde se encuentran los valores éptimos para las facciones de flujo para el

modelo completo del modelo agregado con redes neuronales se observa que todas las senales
son estables con valores u; = 0,0, us = 0,3, uzg = 0,5, uy = 0,2 y que Zul = 1 teniéndose

i=1
por consiguiente una optimizacién exitosa. De la gréfica del inciso (b) de la Figura 5.8 donde
se encuentran los valores éptimos para las facciones de flujo para el modelo completo del
modelo agregado con datos reales se observa que no todas las senales son estables con valores
uy = 0,0, ug = 0,3725, uz = 0,4275, uqy = 0,2 y que Zul = 1 teniéndose por consiguiente

=1
una optimizacién no exitosa. De la gréfica del inciso (c) de la Figura 5.8 donde se encuentra la

funcion de costo éptima para el modelo completo del modelo agregado con redes neuronales
se observa que tienen un valor final de 18,6. De la gréfica del inciso (d) de la Figura 5.8
donde se encuentra la funcién de costo 6ptima para el modelo completo del modelo agregado

con datos reales se observa que tienen un valor final de 20,1958.

Optimizacién con redes neuronales para la parte no lineal

A continuacién se grafican los resultados, que son cuatro grificas en una Figura (ver
Figura 5.9):

» La primer gréfica proporciona los valores 6ptimos de las fracciones de flujo de los
componentes de entrada del modelo los cuales son proporcionados por el controlador

para el mezclado de crudo con redes neuronales.

» La segunda grafica proporciona los valores éptimos de las fracciones de flujo de los
componentes de entrada del modelo lo cuales son proporcionados por el controlador

para el mezclado de crudo con redes neuronales.

» La tercer gréfica proporciona la funcién de costo éptima para el controlador empleado

en el mezclado de crudo con redes neuronales.

= La cuarta grafica proporciona la funcién de costo para el controlador empleado en el

mezclado de crudo con datos reales.
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Figura 5.9: Optimizacién para la no linealidad del Modelo Agregado

Para el programa de la Figura 5.9 se tiene una funcién de costo de ¢=[34;32;10;20], una
matriz para la restriccién de igualdad de A0=[1,1,1,1], un elemento para la restriccién de
igualdad de bO=1, una cota inferior de xi=[0;0;0;0], una densidad minima a la salida del
modelo de Pi=30, una densidad méxima a la salida del modelo de Pa=35, el valor inicial de
la no linealidad para el esquema de actualizacién es delta(1)=0, una condicién inicial xx=0
y una matriz para la restriccién de desigualdad de A1=[DE;-DE] donde DE es la densidad

de los elementos de entrada del modelo.



Optimizacién de petréleo crudo via redes neuronales y actualizaciéon de datos (bias
138 updating)

En la Figura 5.9 se simul6 el controlador para el mezclado de crudo con redes neuronales,
4 entradas, 1 salida y una cota superior de xa=[0.6;0.5;0.5;0.2]. De la gréfica del inciso (a)
de la Figura 5.9 donde se encuentran los valores éptimos para las facciones de flujo para la
no linealidad del modelo agregado con redes neuronales se observa que todas las senales son
estables con valores u; = 0,0, uy = 0,4953, ug = 0,3047, uy = 0,2 y que Z u; = 1 teniéndose

i=1
por consiguiente una optimizacién exitosa. De la grifica del inciso (b) de la Figura 5.9

donde se encuentran los valores 6ptimos para las facciones de flujo para la no linealidad del
modelo agregado con datos reales se observa que no todas las senales son estables con valores
uy = 0,0, ug = 0,3725, uz = 0,4275, uy = 0,2 y que Zuz = 1 teniéndose por consiguiente

i=1
una optimizacién no exitosa. De la grifica del inciso (c) de la Figura 5.9 donde se encuentra

la funcién de costo 6ptima para la no linealidad del modelo agregado con redes neuronales
se observa que tienen un valor final de 22,8969. De la grafica del inciso (d) de la Figura 5.9
donde se encuentra la funcién de costo 6ptima para la no linealidad del modelo agregado

con datos reales se observa que tienen un valor final de 20,1958.
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5.5. Conclusion

En ésta seccién se realiza un anélisis de la robustez del controlador optimizante, el princi-
pal resultado establece que el controlador optimizante converge al valor 6ptimo siempre que
la parte no lineal (o desviacién de lo ideal) de la regla de mezclado y las variaciones en los
elementos de alimentacién tengan una contribucién muy pequena sobre las propiedades cual-
itativas de mezclado. Esto restringe el empleo del controlador optimizante para sistemas de
mezclado donde las variaciones del sistema son insignificantes. Ademsds, se realiza un anilisis
de robustez para el controlador optimizante con redes neuronales, donde, se demuestra el se
tiene una mayor robustez para el controlador optimizante con redes neuronales que para el
que no las emplea dado que para el que emplea redes neuronales se tiene un valor de la no

linealidad atin menor que para el caso donde no las emplea.

En el desarrollo de esta seccion se realiza una comparacién entre el controlador opti-
mizante para el mezclado de crudo con redes neuronales contra el controlador optimizante
para el mezclado de crudo con datos reales teniéndose mejores resultados para el que em-
plea redes neuronales dado que las fracciones de flujo de los elementos de entrada fueron
més estables y se tuvo un menor valor en la funcién de costo, comprobdndose con esto que
es recomendable el empleo de un controlador optimizante con redes neuronales para tener
resultados mads estables y un menor costo. Tomando en consideracién la funcién de costo el
mejor de todos es el controlador optimizante con redes neuronales para el modelo completo.

El resultado anterior se corrobora mediante la siguiente tabla.

M1 = Mezclador 1

CORN = Controlador optimizante con redes neuronales M2 = Mezclador 2
CODR = Controlador optimizante con datos reales M3 = Mezclador 3
MA = M.Agregado
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Aplicado al modelo completo

Uy Us U3 uy Costo Estabilidad
CORNM1 0,2 0,8 — — 32,4 Estable
CORNM2 04 0,6 — — 32,8 Estable
CORNM3 0,4 0,6 — — 32,8 Estable
CORNMA 0,0 0,3 0,5 02 186 Estable
CODRM1 0,2 0,8 — — 32,4 Estable
CODRM2 0,6778 0,3222 — — 33,3555 No estable
CODRM3 0,4 0,6 — — 32,8 Estable

CODRMA 0,0 0,3725 04275 0,2 20,1958 No estable

Aplicado al la no linealidad

Uy Us U3 uy Costo Estabilidad
CORNM1 0,2 0,8 — — 32,4 Estable
CORNM2 0,6269 0,3731 — — 33,2537  Estable
CORNM3 0,4 0,6 — — 32,8 Estable
CORNMA 0,0 0,4953 0,3047 0,2 22,8969  Estable
CODRM1 0,2 0,8 — — 32,4 Estable
CODRM2 0,6778 0,3222 — — 33,3555 No estable
CODRM3 0,4 0,6 — — 32,8 Estable

CODRMA 0,0 0,3725 04275 0,2 20,1958 No estable



Capitulo 6
Conclusiones

El principal resultado obtenido en este trabajo muestra que la aplicacién de un control
optimizante con redes neuronales en el control de procesos de mezclado de petréleo crudo,
garantiza entregar una mezcla con las condiciones de calidad requeridas a un costo minimo.
La convergencia del controlador propuesto a los valores 6ptimos dependerd de que la no
linealidad en la mezcla y los cambios en las corrientes de entrada sean lo suficientemente

pequenos en la contribucién en la densidad de salida de la mezcla.

En la representacion distribuida de un proceso de mezclado el controlador solo tiene
informacion de las capacidades de las corrientes de entrada del mezclador al que se aplica,
desconociendo las del que le precede. Esto ocasiona un aumento en la sensibilidad a cambios
y una disminucién del espacio de solucién de los controladores que le preceden. En cuanto a
la representacion agregada, el controlador tiene informacién de las capacidades de todas las
corrientes de entrada al proceso, esto hace que sea menos sensible a los cambios y estabilizar
més rapido la densidad de la mezcla deseada.

En la seccién de optimizacién se realiza un anélisis de la robustez del controlador op-
timizante, el principal resultado establece que el controlador optimizante converge al valor
6ptimo siempre que la parte no lineal (o desviacién de lo ideal) de la regla de mezclado y las
variaciones en los elementos de alimentacién tengan una contribuciéon muy pequena sobre las

propiedades cualitativas de mezclado. Esto restringe el empleo del controlador optimizante
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para sistemas de mezclado donde las variaciones del sistema son insignificantes. Ademas, se
realiza un andlisis de robustez para el controlador optimizante con redes neuronales, donde,
se demuestra el se tiene una mayor robustez para el controlador optimizante con redes neu-
ronales que para el que no las emplea dado que para el que emplea redes neuronales se tiene
un valor de la no linealidad atin menor que para el caso donde no las emplea.

En la seccién de modelacién se realiza una comparacién entre la identificacién via least
square contra la identificacién via redes neuronales para el modelo completo y contra la
identificacién via redes neuronales para la no linealidad teniéndose mejores resultados para
la identificacién via redes neuronales para la no linealidad dado que en éste caso se tiene una
generalizacion excelente ,i.e., las senales identificada y la deseada son muy aproximadas, y
ademads, se ocupa un menor nimero de épocas para la generalizaciéon, comprobdndose con
esto que es recomendable el empleo de las redes neuronales para tener mejores resultados en
la identificacién para el proceso de mezclado de crudo.

En la seccion de optimizacion se realiza una comparacion entre el controlador optimizante
para el mezclado de crudo con redes neuronales contra el controlador optimizante para el
mezclado de crudo con datos reales teniéndose mejores resultados para el que emplea redes
neuronales dado que las fracciones de flujo de los elementos de entrada fueron més estables y
se tuvo un menor valor en la funcién de costo, comprobdndose con esto que es recomendable
el empleo de un controlador optimizante con redes neuronales para tener resultados més
estables y un menor costo. Tomando en consideracién la funcién de costo el mejor de todos
es el controlador optimizante con redes neuronales para el modelo completo.

En el apéndice A se encuentra una Interfase Grifica de Usuario (GUI) la cual contiene
los resultados de las secciones de modelacién y de optimizacion.

Como trabajo futuro se encuentran los siguientes puntos:

= Aunque aqui se presenté la representacién de un proceso de mezclado con nodos mez-
cladores y el proceso en el caso de estudio, se requiere una generalizacién de un con-
trolador optimizante para procesos de mezclado que contengan otros tipos de nodos y

procesos, como columnas de separacion, estabilizadores, separacion de fases, etc.
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= Se requiere una caracterizaciéon mas completa del comportamiento dindmico del mez-
clado en tanques de almacenamiento y buque tanques.

= Se requiere una caracterizaciéon méds completa del comportamiento dindmico de los

tanques donde se realiza la operaciéon de mezclado.
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Apéndice A

Simulacién con GUI

A.1. Estructura del GUI

Las Interfases Graficas de Usuario (GUI’s) contienen varios componentes de interfases de
usuario que habilitan al software para comunicarse con un usuario final. Una de las tareas de
implementar el GUI es controlar la forma en que el GUI responde a las acciones del usuario
[5](23].

A.1.1. Entrada

Botones push

El botén push genera una accién cuando se presiona (i.e. un OK al botén puede cerrar una
caja de didlogo). Cuando se hace click sobre un botén push, éste aparece presionado; cuando
se pone en libertad el botén del ratén, la apariencia retorna a su estado no-presionado; éste

ejecuta su callback (una accién) sobre un evento.

Botones toggle

El botén toggle genera una accién y indica un estado binario (i.e. encendido ¢ apagado).

Cuando se hace click sobre un botén toggle, éste aparece presionado y permanece presionado
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cuando se pone en libertad el botén del ratén, en éste estado se ejecuta su callback. Un
subsecuente click al botén del ratén regresa al botén toggle a su estado no-presionado y de

nuevo ejecuta su callback.

Meniis popup

Los ments popup se abren para desplegar una lista de elecciones (definidas mediante
poner el nombre en una cadena de letras, o mejor conocida como string) cuando el usuario
presiona el rectdngulo que la define. Cuando no esta abierto, un menu popup despliega la
eleccion actual, el cual estd determinado por el indice contenido en el Value property. El

primer articulo en la lista tiene un indice 1.

Los meni popup son ttiles cuando se requiere proporcionar un nimero de elecciones
mutuamente exclusivas, pero no quiere tomar una gran cantidad de espacio como es el caso

de los radio buttons (botones radio).

Cajas listas

La caja lista despliega una lista de articulos (definida usando una propiedad string) y
habilita al usuario para seleccionar uno o més articulos. El valor de la propiedad contiene
un indice dentro de la lista de cadenas que corresponde con el articulo seleccionado. Si el
usuario selecciona multiples articulos, entonces el valor es un vector de indices, entonces el

primer articulo en la lista tiene un indice 1.

Textos editables

El control del texto editable es un campo que habilita al usuario a meter o modificar
cadenas de texto. Se emplea el texto editable cuando se quiere el texto como una entrada.

La propiedad string (cadena de caracteres) contiene el texto introducido por el usuario.
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A.1.2. Salida
Ejes

Los ejes habilitan el GUI para desplegar gréficas de salida (i.e. graficas e imdgenes). Los
ejes no son objetos uicontrol, pero se pueden programas para habilitar la interacciéon del

usuario con los ejes y los objetos gréficos desplegados en los ejes.

Figuras

Las figuras son ventanas contenidas en el GUI para el diseno del editor de configuracion.

Textos estaticos

El texto estatico despliega lineas de texto. El texto estdtico tipicamente se emplea para
etiquetar otros controles, guiando al usuario o indicando los valores de un deslizador. El
usuario no puede cambiar el texto estdtico y no hay un camino para invocar la rutina callback

asociada con éste.

A.1.3. Simulador de las redes neuronales y del controlador opti-

mizante

Existen muchos elementos los cuales permiten al usuario comunicarse con el software
pero el que se emplea en este documento es el mend popup.

Los ments popup se abren para desplegar una lista de elecciones (definidas mediante
poner el nombre en una cadena de letras, o mejor conocida como string) cuando el usuario
presiona el rectdngulo que la define. Cuando no esta abierto, un meni popup despliega la
eleccion actual, el cual estd determinado por el indice contenido en el Value property. El
primer articulo en la lista tiene un indice 1.

Los menu popup son ttiles cuando se requiere proporcionar un nimero de elecciones
mutuamente exclusivas, pero no quiere tomar una gran cantidad de espacio como es el caso

de los radio buttons (botones radio).
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En este desarrollo se presenta el GUI el cual muestra en un solo programa los resultados
de la identificacién con redes neuronales para el modelo completo y para la no linealidad,
también muestra los resultados del controlador optimizante con redes neuronales para el
modelo completo y para la no linealidad (los resultados citados se explican con detalle en
los dos capitulos anteriores). Este programa consta de cuatro ments los cuales corresponden
cada uno a los resultados citados y cada meni consta de la eleccién de cada uno de los tres
mezcladores para el modelo distribuido y para el modelo agregado.

El programa de GUI tiene cuatro etiquetas las cuales tienen el siguiente significado:

RNMC = Red neuronal para el modelo completo
RNMC = Red neuronal para la no linealidad
COMC = Controlador optimizante para el modelo completo

RNMC = Controlador optimizante para la no linealidad

En la Figura A.1 se muestra el programa de GUI para la opcién de la red neuronal para la
no linealidad del mezclador 2.
Por 1ltimo, en la Figura A.2 se muestra el programa de GUI para la opcién del controlador

optimizante para el modelo completo del modelo agregado.
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=} Rubio Avia J. de Jesus E|E

Welrona

R
Mezcladorl

COMC
Mezcladorl

COML
bMezcladorl -

{c) Error (E)

Figura A.1: GUI en la opcién de la red neuronal para la no linealidad del mezclador 2
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-} Rubio Avia J. de Jesus E”E|@

RNk
Mezclador! -

RMIL
Mezclador? -

COMC
MAgregado

COmL
Mezclador! -

Figura A.2: GUI en la opcién del controlador optimizante para el modelo completo del modelo

agregado



Apéndice B
Método Simplex

La programacién lineal es un método de optimizacién aplicable para solucién de prob-
lemas en los cuales la funcién objetivo y las restricciones aparecen como funciones lineales
de las variables de decision. Las ecuaciones de restriccién en el problema de programacion

lineal se pueden expresar como igualdades o como desigualdades [11][20].

B.1. Forma estandar de un problema de programacion

lineal

El problema de programacion lineal se enuncia de la siguiente forma:
= En forma escalar.
Minimizar f(x1,za,...,2,) = 121 + 22 + ... + cpxy (B.1)

sujeto a las siguientes restricciones:
( )

a11r1 + appxe + ...+ a1px, = bl

2101 + A22%2 + ... + A2p Ty = by (B.2)

Um1T1 + Qoo + ... + Ty, = b, )
\
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y
( 3
T >
To >
T, >0
. =)
s En forma matricial.
Minimize:
X
sujeto a las siguientes restricciones:
aX =0
y
X>0
donde:
4 ) / ) ( 3 [
T by C1 a11 a2
T2 by Co Q21  A22
X = b= ,C = ,a =
x b c a a
L n ) L n ) L n ) | ml m2

Método Simplex

Q1n

Q2n,

amn

Las caracteristicas del problema de programacién lineal se enuncian en la forma estédndar

como sigue:
1. La funcién objetivo es de tipo minimizacién.
2. Todas las restricciones son de tipo igualdad.

3. Todas las variables son no negativas.

El problema de programacién lineal se puede poner en la forma estdndar usando las

siguientes transformaciones.
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1. La maximizacién de una funcién f(z1,xs, ..., x,) es equivalente a la minimizacién del
negativo de la misma funcién. Por ejemplo:
minimize
f=cixi+coxs+ ...+ cpry

es equivalente a:
maximize

f,: —f = —C1T1 — CT9 — ... — Cpry
2. Una variable puede no estar restringida en signo para algunos problemas. En tales
casos, una variable no restringida (la cual puede ser positiva, negativa, o cero) se

puede describir como una ecuacién de diferencia de dos variables no negativas. Asi, si

z; no estd restringida en signo, esta se puede escribir como z; = z; — 27 donde:
;>0 y Ty >0
z; serd negativa, cero o positiva dependiendo sobre si x7 es mayor que, igual o menor
que .
3. Si aparece una restriccién en la forma de "menor que"de la siguiente forma:
Ap1T1 + QpaXo + ...+ Aty < by

Este se puede convertir en forma de igualdad adicionando una variable no negativa
Tn+1-

Ak1T1 + QraTe + . ..+ ATy + Tpg1 = by

Similarmente, si aparece una restriccién en la forma de "mayor que"de la siguiente
forma:
ag1T1 + ApaZo + ... + ATy Z bk
Este se puede convertir en forma de igualdad adicionando una variable no negativa
Tn+1-
11 + apaTe + .+ QpTp — Tpyp1 = by

donde x, ;1 es una variable no negativa conocida como variable excedente.
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B.2. Algoritmo simplex

El punto de inicio de un algoritmo simplex es siempre un espacio de ecuaciones, la cual
incluye la funcién objetivo con restricciones de igualdad del problema en forma canénica. Asi
el objetivo del algoritmo simplex es encontrar el vector X > 0 el cual minimize la funcién

objetivo f(X) y satisfaga las ecuaciones:

-2y +0-204+ - 4+0 2y + Q1 mt1Tms1 + -+ - + Q1 Ty = by
O-21+1- 294402y + Gmt1Zmi1 + -+ + a2,y = by
(B.7)
O 21 4+0-224+ - +1 -2y + Qs 1Tmt1 + -+ ATy, = bpy

L O'xl+0'x2+"'+0'xm_f_'_cm,erlmerl_'_"'_'—cmnxn:_f() )

donde a;j,¢;,b; y fo son constantes. Note que (—f) es tratada como una variable basica en
la forma canénica de la ecuacién (B.7). La ecuacién a la que se puede reducir desde ecuacién
(B.7) es:

f=1o (B.8)

z; =0, t=m+1m+2 ....n

Si esta solucién bésica es también factible, lo valores de x;, 7 = 1,2,...,n son no negativos

y por lo tanto:

b; >0, i=12....m (B.9)

En la fase I del método simplex, la solucién bésica corresponde a obtener la forma canénica
después de la introduccién de variables artificiales y se obtendrd un problema artificial. La
fase II del método simplex inicia con la solucién factible basica del problema de programacion
lineal original. Por lo tanto en la forma candénica inicial en el inicio del algoritmo simplex

siempre es una solucion factible bésica.
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B.3. Identificando un punto 6ptimo

Teorema B.1 Una solucion factible bisica es una solucion éptima con el valor minimo de
la funcion objetivo de fy si todos los coeficientes de costo cj, j =m+1,m+2,--- ,nenla

ecuacion (B.7) son no negativos.

Para la ecuacién (B.7) se puede escribir:

Jo+ Z ciw; = f (B.10)
j=m+1
Sici>0parai=m+1,m+ 2,...,n, entonces al incrementar el valor de cualquier x; no

puede decrementar el valor de la funcién objetivo f. Desde que no se pueden cambiar el
valor de las variables bésicas tal que causen que f decrezca, el valor de la funcién deberfa

ser 6ptimo en f = fj.

B.3.1. Mejorando una solucién factible basica no 6ptima

Desde la tltima fila de la ecuacién (B.7), se puede escribir la funcién objetivo como:

m n
f=fo+ Z ciwi + Z cjz; = fo debido a la solucién dada en ecuacién (B.8) (B.11)
i=1 j=m+1

Si a lo menos un ¢; < 0, el valor de f se puede reducir haciendo el correspondiente z; > 0.
al mismo tiempo, debido a la operaciéon de pivote, una de las variables béasicas corrientes se
convierte en no bésica y por lo tanto los valores de las nuevas variables bésicas se ajustardn
para obtener un nuevo valor de f < fy. Si hay mas de un ¢; < 0, el indice s de la variable

no bésica xz, el cual la hace bésica es:
¢; =miimo  (¢; <0) (B.12)

Habiendo decidido sobre la variable z, a convertirse en bdsica, se incrementa desde cero

sosteniendo todas las otras variables como cero y observando el efecto sobre las variables
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bésicas corrientes.

1 = by — 157, by >0

Ty = by — agsxTs, b2 >0
(B.13)

Tm = bm — AmsTs, bm >0
\ /

f=lo+esas, ¢ <0 (B.14)
Se puede ver que si todos los coeficientes a;, < 0,7 =1,2,...,m, entonces z, se puede hacer
infinitamente grande sin hacer ningin z; < 0, ¢ = 1,2,..., m. En tal caso el problema tiene

una solucién no acotada.
Por otro lado, si a lo menos un a;s > 0, el valor maximo que =, puede tomar sin hacer z;
negativo es (b;/a;s).

El més grande valor x} que x4 puede tomar es:

br :
ri=— =miimo  (b;/a;s) (B.15)

T s
Sustituyendo el valor de z* dado por ecuacién (B.15) en ecuaciones (B.13) y (B.14) se tiene:

*

Ty =T}
r; =b; —a;sxs > 0, 1=1,2...,m. 1#£Tr
7 (B.16)
z, =0
x; =0, j=m+1lm+2....n. j#s
f:f()_'_csxs SfO <B17)

Realizando la operacién de pivote sobre el sistema de la ecuacién (B.7) dard una nueva
forma candnica desde la cual se deduce la ecuacién (B.16). La ecuacién (B.17) muestra que
la solucién factible béasica corresponde a un valor de la funcién objetivo menor comparado con
el valor de la ecuacién (B.8). En el algoritmo simplex , este procedimiento es repetitivo hasta
que el algoritmo encuentra cualquiera de lo siguiente: (i) una clase de soluciones factibles
para las cuales f — —oo o (ii) una solucién factible bésica para la cual todos los ¢; > 0,

i=1,2,...,n.
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B.4. Las dos fases del método simplex

El problema es encontrar valores no negativos para las variables x1, zs, ..., x, los cuales

satisfagan las ecuaciones:

( )
1171 + A2 + - + A1y = bl

a21T1 + Q922X + *++ + Aoy = b2 (B 18)

L Am1T1 + AmaTa + -+ ATy, = bm )

cx1+ cxg -+ cpxy, = f (B.19)

La fase I del método simplex usa el algoritmo simplex para encontrar si el problema de pro-
gramacion lineal tiene una solucion factible. La fase II del método simplex, usa el algoritmo
simplex para encontrar si el problema tiene una solucién éptima acotada.

El método simplex estd descrito por los siguientes pasos.

1. Arreglar el sistema original de la ecuacién (B.18) tal que todos los términos b; sean

positivos o cero cambiando a donde sea necesario, el signo a ambos lados de la ecuacién.

2. Introduce a este sistema bédsico un espacio de variables artificiales y1, o, . . ., y,, donde
cada y; > 0 y el sistema se convierte a:

4 3\
1171 + a12T2 + - - F ATy + Y1 = by

2171 + A22%2 + -+ - + A2 Ty, + Y2 = by (B.20)

L Am1T1 + Qp2X2 + -+ + QpnTn + Ym = bm
b; >0

La funcién objetivo de la ecuacién (B.19), se puede escribir de la siguiente manera:

cir1+ caxg -+ cpry, — f =0 (B.21)
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Método Simplex

Fase I del método. Define una cantidad w como la suma de las variables artificiales:

w=y1+y2+...+Yn (B.22)
y usar el algoritmo simplex para encontrar z; > 0 (1 = 1,2,...,n) y y; > 0 (i =
1,2,...,m) el cual minimize w y satisfaga ecuaciones (B.20) y (B.21). Por consiguiente,

considerando el arreglo:

)
11271 + 122 + - -+ 1Ty + Y1 = by

2171 + A22%2 + -+ - + Ao Ty + Y2 = by
(B.23)
Am1T1 + Am2T2 + -+ Amn Ty + Ym = bm

c1x1+ g+, — f=0

M+y+...+yYn—w=>0

\ Vs

Este arreglo no esta en la forma candnica, de cualquier manera, este se puede escribir

en la forma canénica como sigue:

4
1171 + a2 + - F ATy + Y1 = by

2171 + A22%2 + - -+ + A2 Ty, + Y2 = by

(B.24)
Am1T1 + Ap2X2 + -+ - + ATy + Ym = bm
c1x1 + coxg -+, — f =0
d1x1+d2x2--~+dnxn—w:—w0 )
donde:
di = —(a1; + agi + - + ami), 1=1,2,...,n (B.25)
y
—wop = —(b1 +ba+ -+ by) (B.26)

La ecuacién (B.24) proporciona la solucién factible basica para iniciar la fase I.

A w se le llama la forma infinitesimal y tiene la propiedad que si se tiene como resultado

de la fase I que el minimo de w sea mayor que cero, entonces no existe solucién factible
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para el problema de programacién lineal original de la ecuaciones (B.18) y (B.19) y se
termina el proceso. Por otro lado, si el minimo de w es igual a cero, entonces el arreglo
resultante estard en la forma candnica e iniciard la fase I eliminando la ecuacién de w

asf como las variables artificiales y1,ya, . .., Ym.

5. Fase IT del método. Aplicar el algoritmo simplex al sistema candnico ajustado de la

fase I para obtener, si existe una solucién finita, la cual optimize el valor de f.

Ahora, el problema de programacién lineal enunciado en forma matricial mediante las

ecuaciones (B.4)-(B.6) se puede reescribir de la siguiente manera:

min(c, X), X € R"
sujeto a: (B.27)
@, X)<b, i=1,...,m

donde a’ es una fila de la matriz a y b; es un elemento del vector b. Entonces, el siguiente

teorema dice si la solucién encontrada con el método simplex el unica [14].

Teorema B.2 Sea X* una solucion al problema de la ecuacion (B.27) y sea I* = {i : (a’, X*) = b;}
el espacio de las restricciones activas. Entonces, si entre los vectores a', i € I*, no se pueden
encontrar n vectores linealmente independientes, entonces X™* no es unico. Mientras que, Si
entre los vectores a', i € I*, si se pueden encontrar n vectores linealmente independientes y

sus correspondientes multiplicadores de Lagrange y; son positivos, entonces X* es unico.
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Apéndice C

Modelos matematicos del proceso de

mezclado de gasolina

Existen varias propiedades que son importantes en la caracterizacién de la gasolina de
automovil tales como son el nimero de octanos (ON), la presiéon de vapor Reid (RVP),
puntos de destilacién, de viscosidad y de equilibrio. En la mayoria de los propiedades de la
mezcla en forma lineal y no-lineal, necesariamente usan modelos de mezclado complejos para
predecir sus propiedades [16][25].

Hay varias caracteristicas para describir el modelo de mezclado. En este tema la mayoria

de esas caracteristicas son para describir su exactitud.

C.1. Numero de octanos

El nimero de octanos indica las caracteristicas anticknock de la gasolina o la habilidad de
la gasolina para resistir a la detonaciéon durante la combustién en la cdmara de combustion.
Los dos méas comunes tipos de niimero de octanos para motores son el nimero de octanos
de investigacién (RON) y el nimero de octanos de motor (MON). Definidos por la Sociedad
Americana para la examinacién y el diseno de materiales ASTM D-908, el RON representa

la ejecucién del motor bajo condiciones de manejo en ciudad (aceleracién de frecuencia)
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mientras el MON (ASTM D-357) representa la ejecucién del motor en autopista o carretera.
Ya que el RON y el MON del mezclado de gasolina tienen una forma no-lineal, se necesitan

modelos complejos para una prediccién exacta del mimero de octanos mezclados.

C.1.1. Meétodo ideal del nimero de octanos mezclados

En éste método se usan el nimero de octanos ficticios BON “s. Los BON “s se mezclan

linealmente sobre una base volumétrica para dar el nimero de octanos de la mezcla.

n 1 n
(ON)yena = Y _ u;(BON); = p > a(BON); (C.1)

i=1 i=1
donde: u; es la fraccién volumen del componente i, (ON )yeng €s €l nimero de octanos (RON
o MON) de la mezcla, (BON); es el numero de octanos (RON o MON) del componente i, ¢;
es la velocidad de flujo del componente i, n es el nimero de componentes en la mezcla. g¢

satisface el balance de masa:

G =2 U=y

El niimero de octanos mezclados se obtienen mediante un anélisis de regresiéon sobre un
espacio de datos dados pos el usuario. Asi, la aplicacién se basa frecuentemente sobre la
experiencia y el juicio del usuario. Las limitaciones del empleo de este método se han re-
conocido ampliamente por lo cual se ha tratado con métodos més factibles que no dependan

demasiado del juicio del usuario.

C.1.2. Meétodo Ethil RT-70

El método Ethil es uno de los més viejos en la literatura. El mezclado no lineal se modela
explicitamente como funcién de la sensibilidad de los componentes (RON-MON), en este se

tienen que dar el contenido de oleafina y el contenido aromético de los componentes.

2

RONblend =T+a (ﬁ—ﬁ) +a2(@—52) +a3(ﬁ—2 ) (CQ)
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- A2 _ A2
MONyong = T + a1 (775 — 775) + (07 — 0°) + ag [u] (C.3)

donde:r es RON, m es MON, s es la sensibilidad (RON o MON), s = p—m, O es el contenido
de oleafina (% por volumen) de cada elemento de entrada, a;(i = 1---6) es el coeficiente de
correlacion.

La ecuaciones (C.2) y (C.3) contienen un total de 6 pardmetros para la mezcla de RON

y MON. Para estimar estos pardmetros, se necesitan los siguientes datos:

= RON, MON, contenido de oleafina y contenido aromético de cada elemento de ali-

mentacién puro.

= RON y MON de cada mezcla.

Una de las ventajas de emplear el método Ethil es que se puede expandir facilmente al
incluir los efectos de otros factores (tales como el contenido de sulfuro) sobre la mezcla de
octano. Estos términos se pueden incluir en forma similar a los contenidos aromédtico y de
oleafina usando términos no-lineales adicionales. Las caracteristicas de la mezcla pueden
cambiar considerablemente con los cambios en el nimero de octanos y con las cantidades
de otros elementos de la alimentacién. Por lo tanto, como las propiedades de los elementos
de entrada cambian con el tiempo debido a los cambios en las operaciones de los procesos
anteriores, los pardmetros del modelo de mezclado pueden cambiar también. En el modelo
Ethil, los parametros se pueden estimar en linea usando los datos de mezcla histéricos. Asi,
el modelo se puede hacer adaptivo y la exactitud no decrece con el tiempo. De cualquier
manera, este requiere del conocimiento de los contenidos aromdtico y de oleafina los cuales

no son faciles de obtener.

C.1.3. Meétodo Steward

Este método fue propuesto por Steward m&s o menos al mismo tiempo que se publicé

el método Ethil y es similar al método Ethil en que se contribuye el mezclado no-lineal al
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contenido de oleafina de los componentes. El modelo de la mezcla es:

> "ViD; [RON; + (O; — Opiend)]
RONyeng = = (C.4)

i ViD;
=1

> "ViD; [RON; + ¢ (O; — Oiena)]
MONyeng = = (C.5)

i ViD;
=1

donde V; es el volumen del componente i en la mezcla, D; =

Fd(oi*oblend)
178)(13[5(02 7Oblend)

porciento de oleafina concentrado de la mezcla y es el promedio volumétrico del contenido

K Oblend €s el

de oleafina del componente, y ¢ y @ son constantes.

Steward ha determinado las constantes ¢ y a usando un andlisis least-square sobre 102
mezclas; es valor de a se determiné como 0.01414 para RON y 0.01994 para MON, el valor de
¢ se determiné como 0.130 para RON y 0.097 para MON. DE cualquier manera, solamente

10 de las mezclas empleadas fueron multicomponente, las demds fueron mezclas binarias.

C.1.4. Meétodo de Iteracion

Este método estd basado sobre el modelo dos-factores donde el efecto promedio se atribuye
al efecto principal de cada uno de los dos factores y el término de iteracién captura la no-
linealidad.

El término de iteracién informa el efecto de uno de los factores sobre el otro y se puede
determinar mediante ciertos experimentos. Similarmente, en el método de iteracién, la no-
linealidad de la mezcla de octano se atribuye a la iteracién dos-factores entre los compo-
nentes en la mezcla y se acumula mediante la adicién y el término de iteraciéon del promedio
volumétrico del nimero de octanos. Se considera solamente la iteracién dos-caminos entre

pares de componentes, las de tres-caminos y términos de iteracién mads altos generalmente
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se ignoran. Para un sistema de n componentes, el nimero de octanos (RON o MON) de la

mezcla se puede calcular como:

(ON>blend = Z [UZ(ON>Z] + Z Z (uzuklw) (C6)

i=1 i=1 k=i+1
donde I; . es el coeficiente de iteracién entre componentes ¢ y k.

El coeficiente de iteracién, I; , entre un par de componentes se obtiene usando el nimero

de octanos de los componentes puros y que para una mezcla 50:50 estd dado como sigue:
Iy =4(ON);x —2[(ON); + (ON )] (C.7)

donde (ON); . es el nimero de octanos de la mezcla 50 : 50 de ¢ y k.

I, . depende principalmente de la temperatura y de la presién. La ecuacién (C.7) se puede
generalizar para tomar en cuenta el coeficiente tres-caminos, de cualquier manera, se pueden
obtener una muy pequena cantidad de datos para coeficiente para tres-caminos de materiales
puros. Desde un punto de vista préctico, se espera que el modelo de coeficiente dos-caminos
retenga las principales iteraciones no-lineales de las mezclas homogéneas.

Para un sistema de n componentes, el nimero de coeficientes de iteracién dos-caminos

n(n—1)
2

Los datos experimentales que se requieren para estimar estos pardmetros son:

son para el RON o el MON, dando un total de n(n — 1) pardmetros por determinar.

= RON y MON para cada componente puro,
= RON y MON para la mezcla del 50:50 de las combinaciones de todos los componentes.

Asi, para el MON o el RON de un sistema de n componentes, el nimero total de com-

n(n—1)

bustible examinado son n componentes puros mas

w. El nimero total de exdmenes requeridos para el NOM y el RON son n(n + 1).

mezclas 50:50 que dan un total de

Desde que las caracteristicas del octano mezclado puede cambiar con el nivel de octanos
y de otras propiedades, el coeficiente de iteracién se puede actualizar si ocurren cambios
importantes en el octano alimentado. Asi, la exactitud predecida del modelo de Iteracion

puede decrecer con el tiempo tal como las calidades que los elementos de entrada cambian
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debido a procesos anteriores o a la variacién en la cantidad de crudo. De cualquier manera,
a diferencia del método Ethil, el modelo de Iteracién no se puede hacer facilmente adaptivo
desde que los coeficientes de iteracién (I; ) no son coeficientes de correlacién ya que se
determinan experimentalmente. En lugar de determinar los coeficientes de iteracién desde
mezclas binarias, los coeficientes de iteracién se pueden obtener usando un andlisis de re-
gresién sobre los datos de la mezcla (los datos de las calidades de todos los elementos de
entrada asi como la calidad de la mezcla). Los coeficientes de iteracién, entonces se podrian
actualizar usando datos de mezcla histoéricos y hacerlo adaptivo. Por ejemplo, 7 componentes
de mezcla podria requerir de la determinacién de 42 coeficientes de iteracién mientras que el
método Ethil requiere solamente 6 pardmetros. Por lo tanto, se requiere una gran cantidad de
datos de mezcla para actualizar los coeficientes de iteracién. También, todos los pardametros

del modelo de podrian evaluar como nuevos elementos de entrada para una nueva mezcla.

C.1.5. Meétodo en exceso

Este método trata con desviaciones de los ideal por la aplicacién de un término "exceso".
Estos valores excedentes se adicionan al promedio volumétrico del nimero de octanos para

predecir el nimero de octanos de la mezcla (RON y MON) como:

(ON); = Z u;;(ON); + Z ui;(ON)E (C.8)

donde: (ON); es el nimero de octanos de la mezcla j, (ON)[ es el mimero de octanos
en exceso asociados con el componente ¢ en la mezcla j, y u;; es la fraccién volumen del

componente i en la mezcla j.

En este modelo lineal, el nimero de octanos en exceso, (ON )f; , da una contribucién de la
no-linealidad en la mezcla j debida al componente i. Estos pardmetros se determinan para
cada mezcla por la preparacién de una serie de restos-mezcla". Los restos-mezcla'"se obtienen
por el mezclado de muchas muestras de combustibles de componentes pero omitiendo un

componente a la vez.
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El nimero de valores de (ON )5 por determinarse para cada grado de combustible (mez-

cla) es n y los datos experimentales que se necesitan para determinar estos pardmetros son:

= nimero de octanos (RON y MON) para cada componente,
» nimero de octanos (RON y MON) de la mezcla,

= nimero de octanos (RON y MON) de los n restos-mezcla".

El nimero de combustibles que se necesitan para examinar son (n + d(n + 1)). Asi, se
necesitarfan un total de 2(n + d(n + 1)) exdmenes para el MON y RON combinados, donde

d es el nimero de grados de gasolina.

C.1.6. Meétodo Zahed

Este método correlaciona el niimero de octanos de los elementos de entrada para predecir
el mimero de octanos de la mezcla. Los pardmetros en esta ecuacién se estiman usando un

analisis de regresion sobre los datos experimentales. El modelo de la mezcla para el RON es:

(RON)blend = M() -+ i Mz [UZ(RON>£] ks (Cg)

=1

Se puede emplear un método andlogo para el MON:

(MONYyiend = Qo+ Y_ Qi [us(MON)!]™ (C.10)
i=1
donde My, Qo, M;, Q;, ks v ks y | son constantes, y n es el mimero de elementos de ali-
mentacién en la mezcla.

Asi, los parametros que se necesitan determinar son My, My,..., M, y ks para RON y
Qo, Q1,..., Q, v ks para MON. Estos datos que se necesitan para estimar estos pardmetros
son RON y MON de cada mezcla y de los n componentes.

Como con otros modelos, la exactitud de este método estd limitada a un espacio de datos

usados en la estimacion de los pardmetros desde las caracteristicas de la mezcla y por los
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tanto los pardmetros del modelo pueden cambiar debido a los cambios en las calidades de
los elementos de alimentacién en el tiempo. Los pardmetros del modelo se pueden actualizar

en linea usando datos de mezcla histéricos.

C.2. Presion de Vapor Reid

La Presién de Vapor Reid (RVP), definida por la Sociedad Americana para el disefio y
examinacién de materiales ASTM D-323-56, da una indicacién de la volatilidad de la mezcla
de gasolina y es aproximadamente la presién vapor de la gasolina a 100°F(38°C). La RVP
de una mezcla de gasolina afecta la ejecucién de la gasolina en términos de su facilidad
en el encendido, el calentamiento de motor, y la velocidad de aceleraciéon. RVP es también
importante debido a las epecificaciones méximas sobre el limite RVP en la cantidad de n-

butano, una fuente relativamente barata de octano, que se puede adicionar a la mezcla.

C.2.1. Meétodo de Iteracion

El método de iteraciéon también se ha aplicado al RVP de la mezcla por Morris. El modelo
de la mezcla es de la misma forma que el expuesto en la ecuaciones (C.6) y (C.7) exceptuando
que se mezcla el RVP en lugar del ON (nimero de octanos). Aqui también, se consideran solo
las iteraciones entre pares de componentes. Las iteraciones para mayor nimero de elementos

se ignoran. El modelo de iteracion es:

(RV P)piena = Z [u;(RV P);] + Z Z (uzukfzk)

i=1 i=1 k=i+1
Tix = 4(RVP);x — 2[(RVP); + (RV P),]

donde: n es el nimero de elementos de alimentacién, I; es el coeficiente de iteracién

entre el elemento de alimentacién i y k, y (RV P);, es el RVP de una mezcla 50:50 de i y k.

n(n—1) .

El niimero de coeficientes de iteracién requerido podria ser —=
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C.2.2. Meétodo de mezcla indexada

Un método empirico fécil de emplear desarrollado por Chevron REsearch Company es
el método de mezcla indexada. En este alcance, se predice el RVP de la mezcla usando los
indices de Presién de Vapor Reid de la mezcla (RVPBI) los cuales se mezclan linealmente.

Los RVPBI s estdn dados por Gary y Handwerk y son de la siguiente forma:

RVPBI = (RV P)"* (C.11)

n

(RVPBI)yena = » _(RVPBI); (C.12)

C.3. Destilacion ASTM

Las gasolinas, desde que ellas son mezclas de Hidrocarburos con diferentes puntos de
burbuja, evaporizacién sobre rangos de temperatura. Por ejemplo, el Nafta virgen ligero se
evapora al rededor de una temperatura de 30°C' a 90°C. Las caracteristicas de volatilidad
de la gasolina estdn medidas por la destilacion ASTM D-86 el cual es un laboratorio es-
tandarizado de destilacién en batch la cual es llevada hacia afuera a la presiéon atmosférica
sin una particién. Este da la cantidad (porciento volumen) destilado a una temperatura dada.
Varias temperaturas a lo largo de la curva de referencia se emplean como puntos de referen-
cia en la comparacién de las propiedades de volatilidad de la gasolina. Equivalentemente, las
propiedades de destilacién se pueden especificar como las temperaturas a porciento dado de
evaporizacién. Algunos de los métodos para predecir los puntos de destilacién de la mezcla

son los siguientes.

C.3.1. Meétodo de Iteracion

El método de iteracién, descrito para octano mezclado, se puede emplear para predecir
los puntos de destilacion ASTM como un porciento evaporado a una temperatura dada.
Otra vez, solamente se consideran las iteraciones de dos elementos entre los coeficientes de

iteracion entre todos los pares de componentes los cuales estdn determinados por cada punto
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en la curva de destilaciéon. Como en los casos de los octanos y el RVP, la determinacién de
los coeficientes de iteracion requiere de la calidad de los componentes individuales asi como
de las mezclas 50:50 y estos se calculas como de describié para en caso de los octanos.

Este método se aplica solamente para puntos intermedios, no para puntos finales de la

mezcla de gasolina.

C.3.2. Modelos empiricos

Frecuentemente se emplean métodos empiricos en la prediccién de lo puntos destilacion
ASTM de la mezcla debido a su facil empleo. Stanley y Pingrey desarrollaron correlaciones
para predecir los puntos finales de las curvas de destilaciéon cuando se conocen solamente
las composiciones de la mezcla y los componentes de destilacion ASTM. Este método no
proporciona estimados para los puntos intermedios en la curva de destilacion.

Dhulesia ha reportado algunos resultados usando modelos de la forma:

(C.13)

donde: oy y s son constantes, U es el porciento de volumen evaporado, T y T} son los
puntos en que hierve final e inicial, respectivamente, de la mezcla.

No se puede predecir la exactitud de lo modelos empiricos.
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