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Control 6ptimo utilizando algoritmos libres de

derivadas
Resumen

Tradicionalmente, la optimizacién de los sistemas de procesamiento se ha basado en la dispo-
nibilidad de un modelo explicito junto con la informacién de los gradientes correspondientes.
Sin embargo, existen algunos escenarios practicos como (a) sistemas no diferenciables, (b)
sistemas experimentales fisicos, (c¢) entornos de simulacién y (d) sistemas de orden redu-
cido en los que no se dispone de dicho modelo y sus gradientes. Bajo estos escenarios, el
despliegue de estrategias de optimizacion libre de derivadas proporcionan una forma alter-
nativa de hacer frente a la optimizacién de dichos sistemas. En particular, en este trabajo
proponemos un enfoque de regién de confianza de optimizacion libre de derivadas para hacer
frente a la optimizaciéon dindmica del problema de transicién de productos en los sistemas
de procesamiento.

Con este objetivo, se utiliza una estrategia de control predictivo de modelos de ciclo
cerrado donde el sistema a ser optimizado esta incrustado en un entorno de simulaciéon
dindmica de tipo black boz. Los resultados obtenidos demuestran que los modelos dindmicos
de caja negra pueden ser optimizados dindamicamente asumiendo que el nimero de variables
de decision no es grande. El modelo dinamico de primeros principios de una columna de
destilacién binaria integrada en el entorno de simulacién dindmica ASPEN se ocup6 como
nuestra caja negra para demostrar las ventajas de resolver problemas de transicién dinamica
de producto cuando un modelo explicito del modelo dindmico y / o su informacién de

gradiente no estan disponibles.
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Introduccion

Durante el arranque, el paro o el funcionamiento nominal, normalmente se requieren
transiciones dinamicas 6ptimas entre los productos para lograr un objetivo de operacion de
la mejor manera posible. En este tipo de casos, el objetivo puede estar relacionado con los
valores deseados de las variables de procesamiento tales como temperatura, composicion,
flujos, etc. Por lo tanto, en este tipo de problemas el objetivo consiste en el cédlculo de
los valores de dominio de tiempo de las variables de control u(t) tal que la respuesta del
sistema y(t) logre un valor deseado incorporado en una funcién objetivo Q(y, u) que puede
maximizarse o minimizarse.

Las transiciones optimas de producto pueden ser sistematicamente calculadas estable-
ciendo el problema de transicién del producto como una optimizacién dindmica®2223 Varias
técnicas de optimizacion para manejar la solucién de problemas de optimizacién dinamica se
puede encontrar en la bibliografiad. Todos estos algoritmos de optimizacién suponen que el
gradiente de la funcion objetivo y de sus restricciones relacionadas estan de alguna manera
disponibles. Cuando este es el caso, el usuario tiene acceso a una amplia variedad de poten-
tes algoritmos que calculan las soluciones éptimas locales o globales. Hoy en dia, cuando la
forma explicita de la formulacion de la optimizacién esta disponible, las derivadas exactas
se calculan normalmente mediante técnicas de diferenciacién automatica?d, aunque las de-
rivadas también pueden ser aproximadas por enfoques de diferencias finitas. Sin embargo,
este enfoque de la evaluacion de los gradientes se esta volviendo obsoleto en el software de
optimizacién comercial y académica debido a sus desventajas, especialmente cuando se trata
de ruido y la dificultad para evaluar las funciones.

Por otro lado, existen algunos problemas practicos de optimizaciéon donde las derivadas
no estan disponibles o no son confiables, haciendo imposible o indeseable utilizar técnicas

de optimizacién basadas en gradientes. Dichas situaciones tienen que ver con procesos a



escala industrial o de laboratorio, o con enormes modelos matemaéaticos incorporados en
plataformas de simulacién. En cuanto al equipo de procesamiento se refiere, la informacion
de los gradientes no estara disponible y por razones de seguridad, costo u operacién, tal
equipo normalmente no se utiliza para este fin. La situacion es similar cuando se trata de
codigos de simulacion. Dependiendo del software, el usuario solo tiene acceso al c6digo binario
o a porciones limitadas del codigo. Por lo tanto, la mayoria del tiempo las diferencias finitas
son la tnica manera de obtener la aproximaciéon de los gradientes. Sin embargo, las costosas
simulaciones por computadora y funciones de ruido parecen ser las dos razones principales
para evitar la aproximacion de los gradientes de esta manera. Por otra parte, la aproximacion
de los gradiente por técnicas de diferencias finitas no es una tarea directa ya que se requiere
hacer complicadas elecciones, tales como el tamano apropiado de las perturbaciones para
que las aproximaciones a las derivadas sean confiables.

Cuando se concede acceso al cdédigo de simulacion, existe la posibilidad de obtener una
aproximacién de gradientes mediante técnicas adjuntas®#.

Algunos de los primeros algoritmos de optimizacién no requieren informacién de los

2981 Sin embargo, estos algoritmos carecian

gradientes para determinar una soluciéon 6ptima
de una base tedrica y estaban destinados a sistemas de pequefia escala. La mayoria de estos
algoritmos fueron abandonados en favor de algoritmos basados en gradientes, ya que el uso
de informaciéon de las derivadas sobre la funcién objetivo y las restricciones con respecto
a las variables de decisién pueden mejorar drasticamente la eficiencia de los algoritmos de
optimizacién. Sin embargo, en la practica de la ingenierfa es comtn encontrar problemas
de optimizacién donde las derivadas no estan disponibles o no son confiables. Incluso bajo
estas circunstancias, la optimizacion de tales sistemas puede ser deseable. Se han propuesto
algoritmos de optimizacion libre de derivadas (OLD) para tratar problemas de optimizacion
sin informacién de los gradientes®!4. Los métodos de OLD pueden clasificarse ampliamente
en algoritmos deterministicos y estocasticos. Algunos de los métodos deterministicos del OLD
se basan en técnicas de optimizacion sin restricciones bien conocidas, como la bisqueda de
lineas y los métodos de la regién de confianzal®3€. Sin embargo, también se han propuesto
otras variaciones de los métodos deterministicos de OSD, como la busqueda espacial, los

algoritmos genéticos y los métodos hit-and-run®. Por otro lado, los métodos estocésticos de

OLD carecen de base tedrica, pero tienden a ser mas faciles de usar. Tales métodos incluyen



LI23  Cabe sefialar que existen algunas

algoritmos genéticos y de enjambres de particulas
pruebas de convergencia tedricas para los métodos deterministicos de OLDM,

En este trabajo utilizamos una variante del algoritmo OLD de la region de confianza,
implementado en el coédigo BOBYQA®2, para manejar la optimizaciéon dindmica de procesos
quimicos durante las transiciones entre productos. Las transiciones éptimas entre productos
implican el calculo de acciones de control que conducen a transiciones eficientes y 6ptimas
entre los productos de los procesos??. Normalmente, durante las transiciones entre produc-
tos, un tiempo minimo de transicion y/o especificacién del producto debe ser logrado. Sin
embargo, también pueden considerarse otras funciones objetivo o funciones objetivo conflic-
tivas. B,

En la actualidad, un inconveniente importante de las técnicas libres de derivadas es la

limitacion en el nimero de variables de optimizacion que se pueden manejar.



Antecedentes. Transiciones entre

productos

En este trabajo, las transiciones entre productos se refieren a un tipo de problema de
optimizacién, donde el objetivo es calcular el valor de tiempo que le toma a la o las variables
manipuladas llevar a un sistema dindmico de un punto inicial a un punto objetivo de una
manera 6ptima?®. Tales problemas son comunes en la industria de transformacién. En parti-
cular, en la industria de la polimerizacién se les denomina problemas de transicién de grado??.
Tales problemas de transicién entre productos pueden calcularse fuera de linea requiriendo
entonces un sistema de control para realizar el seguimiento en lazo cerrado del valor 6ptimo
de las variables manipuladas?!. Por otro lado, la transicién entre productos también se puede
calcular en linea mediante el Control Predictivo de Modelos?? para cuidar el impacto de las
perturbaciones y, hasta cierto punto, el efecto de la incertidumbre del modelo en el problema
de transicion. En esta seccién se ofrece una breve revision de algunos de los trabajos mas
relevantes de transicién entre productos. McAuley y McGregor2? propusieron un enfoque de
control 6ptimo en lazo abierto para abordar el problema de transiciones de grado en siste-
mas de reacciones de polimerizacion. Los autores utilizaron medidas de densidad e indice de
fusion para cuantificar la calidad del producto. El impacto de los errores de modelado en las
trayectorias de transicion también se abord6. Usando trayectorias heuristicas de transicion
como politicas operativas Debling et al.’f analizaron la respuesta dindmica en lazo abierto
de un sistema de produccién de poliolefinas. Ademas, el trabajo solo se referia al calculo de
las politicas a lazo abierto, su implementacion a lazo cerrado sigue siendo un problema.

Cervantes et al.? estuvieron entre los primeros autores que consideraron el problema de
transiciones de grado de un complejo sistema de polimerizacién a gran escala. Los autores

abordaron un problema de transiciones de grado éptimo de un reactor tubular de polietileno.



El modelo dinamico resulta ser altamente no lineal. Ademas, el modelo comprende un siste-
ma distribuido. Para abordar la solucion eficiente del problema de optimizacion se utilizaron
diferencias finitas para manejar la discretizacion del comportamiento espacial, mientras que
la colocacién ortogonal en elementos finitos se encargd de la discretizacién del comporta-
miento en el dominio del tiempo. Ademas, para mejorar la solucion numérica del problema
de optimizacion subyacente, los autores también explotaron la estructura matematica del
problema.

Chatzidoukas et al.’d abordaron el problema de determinar las trayectorias éptimas de
transicion y la estructura del sistema de control utilizado aplicando tales trayectorias 6ptimas
de control. Para resolver este problema los autores formularon y resolvieron un problema de
optimizacién dinamica mixta entera para el calculo las variables de decisién continua y bina-

1.8¢ estuvieron entre los primeros

ria en un marco de procesamiento dinamico. Nystrom et a
autores en considerar la interaccion entre la programacion y los problemas de optimizacién
dindmica en sistemas de reacciones de polimerizacién. Para abordar este problema los au-
tores propusieron un enfoque de descomposicién basado en la construccion de un problema
primordial y uno maestro. La solucion iterativa de esos problemas proporcioné el programado
6ptimo de produccién y las trayectorias éptimas de transicion dindmica.

Asteasuain et al.? abordaron el problema relacionado con el disefio 6ptimo del proceso
de un sistema de polimerizacion de estireno junto con el diseno del sistema de control. El
problema del disefio del reactor incluia el diseno del equipo, seleccién del iniciador, célculo
de las condiciones de estado estacionario y trayectorias de transicion, mientras que el diseno
del sistema de control incluia el emparejamiento de la estructura de control y la sintoniza-
cion de los controladores PI. Dado que las politicas éptimas de transicién se determinaron
minimizando el tiempo de transicion y el polimero fuera de especificacion, y debido a que
estos dos objetivos esta en conflicto, se utiliz6 un marco de optimizacién multiobjetivo para
abordar la solucién 6ptima del problema de optimizacion dinamica mixto entero subyacente.

Prata et al.?? también consideraron la programacién de la produccién y el problema
de optimizacién dinamica. Propusieron un enfoque de optimizaciéon dindmica légico-mixta
entera para tratar este problema y aplicaron su enfoque a un sistema de polimerizacién

1. 19

industrial. Terrazas-Moreno et a abordaron el problema del disefio simultaneo, progra-

macion y control 6ptimo de un reactor continuo de polimerizaciéon de metacrilato de metilo.



El problema de optimizacion resultante se traté como un problema de optimizacién dinamica
mixta-entera que fue discretizado y resuelto como un problema de optimizacion mixto-entero.

1.5 consideraron la optimizacién dindmica de un proceso de

Recientemente, Weng et a
polietileno de alta densidad utilizando la distribucién del peso molecular como el indice de
calidad para llevar a cabo calculos de control 6ptimo. La optimizacion dinamica basada en
la distribucién completa del peso molecular resulta ser un problema computacionalmente
tardado ya que requiere mucho tiempo para resolverlo debido a la complejidad del modelo.
Para tratar con este problema los autores propusieron una combinaciéon de un problema
a pequena escala basado en el método de momentos para representar la distribucion del
peso molecular y un método de distribucion del peso molecular en estado estacionario. Sin
embargo, sigue siendo un reto considerar la distribuciéon completa del peso molecular di-
namico como un indice de calidad en los problemas de transicién de grado. Patil et al.®!
propusieron una metodologia novedosa para evaluar los problemas de disefio, programacién
y control bajo las perturbaciones del proceso y las condiciones de incertidumbre en sistemas
de produccién multiproducto. Las perturbaciones del proceso se caracterizaron como senales
sinusoidales, mientras que la incertidumbre fue incorporada usando un enfoque de multiples

escenarios y asignando una probabilidad a cada escenario. La estrategia propuesta se aplicd

a dos sistemas de reaccion.
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Capitulo 1

Aplicaciones de la Optimizacion Libre

de Derivadas

Van der Lee et al.?? llevaron a cabo la optimizacién de la produccién de energia en ciclos
de potencia tipo Rankine. Consideraron como funcién objetivo la eficiencia termodinamica
del ciclo y desplegaron varios casos de estudios de eficiencia energética que resultaron en di-
ferentes niimeros y tipos de variables de decisiéon. Se consideraron restricciones sencillas para
los limites de las variables de decision. Para realizar la optimizacién del sistema energético
compararon el rendimiento de un enfoque Quasi-Newton basado en gradientes y un método
de OLD propuesto por Conn et al.’¥. Debido a que el enfoque Quasi-Newton se basa en la
aproximacion numeérica del gradiente por diferencias finitas, los autores concluyeron que este
enfoque de optimizaciéon es altamente sensible al ruido numérico, lo que puede conducir a
una convergencia lenta. Por supuesto, la seleccion del tamano de paso para el calculo ade-
cuado del gradiente resulta ser un problema adicional. Los pasos muy pequetios pueden dar
lugar a problemas de rendimiento o de convergencia ya que algunos elementos del gradiente
pueden ser nulos. Por otra parte, el nimero de simulaciones para calcular el gradiente puede
ser grande. Para hacer frente a esta cuestién, los autores utilizaron un enfoque de OLD que
resultd ser una manera simple y eficiente de abordar la optimizacion de sistemas energéti-
cos. Aunque ambos enfoques de optimizacion alcanzaron la misma soluciéon 6ptima, después
de ajustar adecuadamente cada enfoque, llegaron a la conclusién de que el tiempo de CPU
requerido por el enfoque de OLD era mas pequeno que el tiempo de CPU requerido por el

enfoque Quasi-Newton de optimizacion.
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1.5Y consideraron la optimizacién de la configuraciéon de un

Schafer et al.?¢ y Ugur et a
agitador para propodsitos de mezclado. Usaron un enfoque riguroso de dinamica de fluidos
computacional (CFD) para el modelado y simulacién de un tanque donde las operaciones
de mezclado tienen lugar. Utilizando los resultados de CFD como un sistema de caja ne-
gra, compararon el desempeno de dos métodos de optimizacién libre de derivadas (DFO y
CONDOR). La funcién objetivo consistié en la minimizacién del nimero adimensional de
Newton, mientras que las variables de decisiéon fueron el espesor del disco, la holgura infe-
rior y la longitud del deflector. Los autores concluyeron que en uno de los ejemplos ambos
optimizadores condujeron a soluciones locales 6ptimas. La razén de este comportamiento
tiene que ver con la forma en que ambos optimizadores construyen el modelo cuadratico
que representa la funcion objetivo: el DFO despliega polinomios de Newton mientras que
CONDOR usa polinomios de Lagrange. Los autores también declararon que para un mayor
nimero de variables de decisién (20 o mds) la carga computacional requerida para ambos
optimizadores tiende a ser excesiva.

Korkel et.al.?2 compararon el desempeiio de los métodos basados en derivadas contra
OLD para el manejo de problemas de diseno 6ptimo de experimentos no lineales utilizando
un experimento simulado para obtener informacion experimental. Estaban interesados en el
disenio de experimentos para computar las acciones de control que condujeran a estimaciones
de parametros estadisticamente fiables con el objetivo de identificar modelos matematicos
dindmicos. Primero, resolvieron el problema suponiendo que las derivadas del modelo es-
taban disponibles usando como funciéon objetivo la minimizacién de una funcién estrecha-
mente relacionada con la minima incertidumbre estadistica (es decir, la funcién de la matriz
varianza-covarianza). Luego, en un bucle de optimizacién interno, consideraron el problema
de estimacion de parametros. El problema fue resuelto utilizando una aproximacion estandar
de programacién cuadrética sucesiva (SQP). Por otra parte, se formuld y resolvi6 el mismo
problema conceptual (es decir, una estimacién fiable de los pardmetros del modelo) utili-
zando una metodologia de OLD. Para ello, los autores utilizaron un método de busqueda
multidireccional propuesto por Torczon??. Este es un método de OLD que puede manejar
sOlo limites simples en las variables de decision ademas de la funciéon objetivo. Para comparar
el desempeno de ambos enfoques la misma funcién objetivo (es decir, una funcién dada de

la matriz de varianza-covarianza) fue utilizada. Aunque los autores reportaron resultados

12



similares usando las dos aproximaciones, la carga computacional para resolver el problema
de OLD fue significativamente mayor, ya que en este caso el nimero de evaluaciones de la
funcion fue grande. La ventaja percibida del enfoque de OLD fue la simplicidad de su uso.
Sigue siendo un desafio aplicar el marco de OLD para el diseno 6ptimo de experimentos no
lineales a un sistema de escala real o de laboratorio.

Kramer et al.?? proporcionan una visiéon general rdpida tanto de los algoritmos informéati-
cos como de las aplicaciones practicas de métodos de optimizacion sin derivadas. Clasifican los
métodos de optimizacion sin derivadas como: basados en métodos de busqueda de patrones
(es decir, busqueda generalizada de patrones o busqueda directa), métodos que aproximan la
funcion objetivo y luego usan métodos de la regién de confianza para el manejo de la solucién
del problema de optimizacion, y métodos de optimizacion que se basan en heuristica y com-
ponentes estocasticos tales como evolutivos, genéticos y de enjambre de particulas. Algunas
recomendaciones practicas sobre como manejar la presencia de restricciones en un enfoque
de optimizacién sin derivadas también se proporcionan. Los autores también mencionan
que el trabajo futuro sobre la teoria y las aplicaciones de OLD en optimizacién dindmica,
programacion no lineal mixta entera y optimizacion de sistemas inciertos es requerido.

Giuliani y Camponogara?? utilizaron los métodos de OLD para abordar la optimizacién
de los campos de petroleo levantados por gas. Los autores desplegaron un enfoque lagrangiano
aumentado para tratar con las limitaciones que originalmente se declararon como limites en
las variables de decisién. Sin embargo, para tratar las limitaciones tipo Az —b < 0, indicaron
que solo se aceptarian soluciones que hicieran posible este conjunto de restricciones lineales.
Después las restricciones de desigualdad se integraron en la funcién de Lagrange, el problema
de optimizacion se resolvié utilizando un algoritmo de region de confianza propuesto por
Conn et.al.’2. Los autores también compararon los resultados de sus métodos de regién de
confianza de OLD con una formulacion de programacion lineal mixta entera (MILP) que
desplegd una aproximacion lineal pieza por pieza del modelo de optimizacion. Concluyeron
que el método de la region de confianza de OLD condujo a mejores soluciones 6ptimas y
reporto una soluciéon de MILP no factible para dos de los escenarios de produccion dirigidos.
Esto tiene que ver con el hecho de que en esos casos el modelo lineal pieza por pieza no

fue capaz de representar el comportamiento del modelo. Este comportamiento se esperaba

de alguna manera, ya que la regién de confianza del método de OLD construye un modelo

13



aproximado local en cada iteracién.

Botelho et.al.f consideraron el problema de la estimacién de pardmetros de un reactor
industrial de polimerizacién. Antes de resolver la estimacion de pardametros los autores utili-
zaron un andlisis de identificabilidad para decidir el conjunto de parametros a ser identifica-
dos. Una vez que se tomo esa decision, un problema de estimacién de parametros no lineales
de OLD fue resuelto. Para manejar la soluciéon numérica de OLD los autores utilizaron el
software de optimizacion BOBYQA®2.

Rios y Sahinidis®! publicaron una comparacién completa y exhaustiva sobre el rendi-
miento de algoritmos de optimizacion libres de derivadas. Compararon 22 algoritmos de
OLD usando 502 problemas. Este es practicamente el primer trabajo sistematico con el ob-
jetivo de comparar el desempeno de los algoritmos de OLD para conocer mejor los méritos
de los diferentes algoritmos. Llegaron a la conclusion de que, aunque importantes avances
(especialmente en modelos basados en algoritmos de OLD y en las pruebas de convergen-
cia global) tanto en los aspectos tedricos como numéricos, se necesita mas trabajo en el
OLD, especialmente en la extensién de los métodos de OLD para hacer frente a problemas
generalmente con restricciones no lineales.

Schilling et.al.?” proporcionan uno de los pocos resultados reportados de la aplicacién
de OLD a un sistema experimental dirigido a la sintesis de nuevos compuestos organicos-
inorganicos con propiedades objetivo. Los autores desplegaron un conjunto de funciones
objetivo relacionadas con: incremento de la cristalinidad, inhibicién de la cristalizacién, in-
cremento del tamaifio del cristal y ajuste del tamano de particula de diferentes compuestos
inorganicos-organicos. Dependiendo de la funciéon objetivo desplegada, diferentes conjun-
tos de variables de decision fueron utilizadas. También se incluyeron limites simples en
las variables de decision. Para solucionar el problema de OLD se implement6 el algoritmo
BOBYQA®. Los autores reportaron una rapida tasa de convergencia del algoritmo en es-
te ambiente experimental y resultados mejorados de los compuestos dirigidos relacionados
con las propiedades objetivo. Este trabajo demuestra claramente que la combinacién de el
conocimiento cientifico y la experiencia con algoritmos numéricos de OLD proporciona una
manera eficiente, sistematica y confiable para mejorar la sintesis quimica de compuestos
simplemente probando un pequeno conjunto de condiciones de sintesis.

Forouzanfar y Reynolds?? abordaron el problema 6ptimo de colocacién de pozos de pe-
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tréleo utilizando los métodos de OLD. Modelar el comportamiento de los pozos de petroleo
resulta ser un problema complejo, ademas, es computacionalente muy demandante. Con este
objetivo, los autores utilizaron un simulador comercial. En su enfoque, los autores utilizaron
como funcién objetivo la maximizacion del valor actual neto (VAN) de la produccién en un
depésito. Las variables de decision tenian que ver con los parametros de colocacion de pozos,
tales como la ubicacion, la longitud y la trayectoria de cada pozo. También se incluyeron
limites simples en las variables de decision. Para resolver el problema de optimizacion, los
autores consideraron su propia implementacién del algoritmo BOBYQA como el reporta-

122 y compararon tanto la calidad de la solucién como el rendimiento de ese

do por Powel
algoritmo frente a un algoritmo genético. Encontraron que, para los ejemplos tratados, los
métodos del OLD requerian menos simulaciones por computadora para lograr la solucién
Optima. Sin embargo, las soluciones obtenidas utilizando ambos algoritmos de optimizacion
tendieron a ser similares pero no iguales. Los autores también informaron que se obtuvieron
diferentes soluciones 6ptimas iniciando el algoritmo de OLD desde diferentes puntos iniciales.
Este comportamiento refleja el hecho de que el problema presenta varias soluciones 6pti-
mas locales y que cuando los métodos de OLD convergen sélo pueden lograr tales soluciones
6ptimas locales. Asadollahi et al.? compararon el desempefio y la confiabilidad de cuatro
estrategias de OLD mientras se aproximaban a la optimizaciéon de la produccion de pozos de
petroleo. La funcién objetivo consistié en la maximizacién del VAN mientras que los cortes
de agua para diferentes productores se tomaron como variables de decisién. Se utilizd6 un
simulador comercial como caja negra para evaluar la produccién de los pozos para propor-
cionar informacién de entrada para resolver los problemas de optimizacion. Los métodos de
OLD fueron: busqueda de patrones de Hooke-Jeeves, busqueda generalizada de patrones,
Nelder-Mead y un método de busqueda de lineas. También compararon el desempeno de
esos métodos de OLD contra un método de gradiente cuadratico secuencial (SQP), donde
las derivadas numéricos fueron calculadas por diferencias finitas. La tasa de convergencia
dependi6 fuertemente de las suposiciones iniciales de las variables de decisién. Ademas, en el
caso del método SQP, los resultados también dependieron del tamano de discretizacién para
la evaluacion numérica de las derivadas. Globalmente, el método de busqueda de la lineas de
OLD proporcioné los mejores resultados en términos del niimero de simulaciones utilizadas

para converger los problemas de optimizacion. Aunque, en la mayoria de los casos, todos
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los algoritmos dirigidos fueron finalmente capaces de lograr valores similares de la funcién
objetivo, pero a un costo computacional mas grande.

Echeverria et al.’¥ implementaron un enfoque de OLD para manejar la optimizacién de
la produccion de pozos para problemas de optimizacion generalmente con restricciones no
lineales. Este es uno de los primeros intentos reportados por incluir restricciones no lineales
mas generales en un entorno de OLD donde normalmente se tratan los limites de caja
simples. Informaron del uso de una funcién de penalizacién y de métodos de filtro®® para
el manejo eficiente de restricciones. Los autores compararon el rendimiento de dos métodos
de OLD (btisqueda de patrones generalizada® y el método de busqueda directa de Hooke-
Jeeves??) contra una optimizacién heurfstica genética y un método cuadratico secuencial
basado en gradientes. Reportaron un buen desempefio de los métodos de OLD para tratar
con el manejo de restricciones y llegaron a la conclusion de que el método generalizado de
patrones aumentado con un filtro proporcionaba los mejores resultados cuando las derivadas
no estaban disponibles. Sin embargo, hoy en dia uno de los principales inconvenientes de los
métodos de OLD radica en el hecho de que normalmente sélo se pueden tratar problemas
de pequena escala.

Koller y Ulbrich®? abordaron la produccién de ldminas de metal por el proceso de hi-
droformado como un problema de control 6ptimo. Utilizaron un simulador comercial para
proporcionar un modelo dindmico para describir la variacién espacial y temporal de la forma
de las chapas metdlicas cuando estaban sujetas a variacién en la presion en el fluido que se
consideraba la variable de control, mientras que la funcién objetivo se tomé como la dife-
rencia en el volumen entre la chapa metélica y la matriz. Compararon el rendimiento del
método de Nealder-Mead y el enfoque de BOBYQA® para resolver el problema de control
6ptimo subyacente y llegaron a la conclusion de que el solucionador de BOBYQA super6 a
Nealder-Mead para resolver el problema de control 6ptimo abordado en términos de el valor
de la funciéon objetivo y el nimero de simulaciones necesarias para resolver el problema de
optimizacion.

Dowling et al.!¥ aproximaron la optimizacién dindmica de un sistema complejo de absor-
cion dirigido a la captura de CO,. El modelo dindmico consistié en una serie de ecuaciones de
conservacion de masa y energia y algunas relaciones constitutivas que representan el tiempo

y las coordenadas espaciales para el comportamiento del sistema. La captura de CO, alta
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fue una de las funciones objetivo, también se seleccionaron varias variables de control. De-
bido a la complejidad del modelo matemético se utilizé un enfoque de OLD®2 para abordar
el problema de control 6ptimo subyacente. Los autores también utilizaron un algoritmo de
optimizacién basado en gradientes, incorporado en el software IPOPT?4, para tratar con el
problema de optimizaciéon. Debido a que utilizaron la solucion del modelo matematico como
una caja negra, la informacién adecuada de los gradientes se calculé mediante un enfoque
adjunto. Aunque los autores concluyeron que el algoritmo de optimizaciéon basado en gra-
dientes superé a la estrategia de OLD, de las Tablas 10,11 y 12 del® est4 claro que esto se
hizo a costa de mayores tiempos de CPU.

Fisher y Jiang?? desplegaron cuatro métodos diferentes de OLD para la evaluacién de
parametros cinéticos en un sistema de combustion. Los métodos considerados por los autores
fueron: busqueda aleatoria adaptativa, algoritmos genéticos y dos algoritmos deterministi-
cos codificados en los programas CONDORP? Y BOBYQA®2. Los autores concluyeron que
BOBYQA fue el algoritmo de optimizacion que proporciono los mejores parametros de ajuste

para reproducir la informacion pseudo-experimental proporcionada.
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Capitulo 2

Aproximaciones de OLD para

transiciones entre producto

En este capitulo se proveen los detalles sobre la forma de utilizar las técnicas de OLD
para manejar problemas de Control Predictivo de Modelos (CPM) y una breve explicacion

sobre el algoritmo de OLD utilizado en este trabajo.

2.1. Problema de optimizacion sin restricciones con mo-
delo dindmico penalizado

Incluso cuando las estrategias de OLD estan dirigidas a sistemas en los que no se dispone
de informacién de las derivadas, en un primer intento de tratar de optimizar tal tipo de
sistemas y para darse cuenta de la calidad de las soluciones de OLD obtenidas de implemen-
taciones tipicas de software, hemos evaluado el problema de la transicién del producto en
sistemas donde esta disponible un modelo dindmico. Entonces, el tipico problema de optimi-
zaciéon dinamica se transformé en un problema de optimizacién sin restricciones moviendo
todo el conjunto de restricciones, que comprenden el modelo dindmico y las restricciones
adicionales relacionadas, en la funciéon objetivo. Para ello, el conjunto de restricciones rela-
cionadas con el modelo dindmico, se aproximaron utilizando el enfoque de transcripcién®.
Los problemas de optimizacion penalizados sin restriccines resultantes se resolvieron enton-
ces usando (a) solucionadores de optimizacién no lineales tipicos, disponibles en el entorno

de optimizacién GAMSY y (b) BOBYQA que es la implementacién de un solucionador de
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OLD®. Como ya se ha dicho, reconocemos claramente que este no es el escenario real donde
las estrategias de OLD deben ser utilizadas, ya que cuando el modelo matematico dindmico
y las derivadas relacionados estan disponibles se deben implementar técnicas eficientes de
optimizacién basadas en gradientes®¥. Nuestro objetivo era comparar el rendimiento de una
implementacion del algoritmo de OLD tipico (es decir, BOBYQA) frente a una solucién
directa usando un método no lineal de programacién. Por tltimo, debe observarse que las
transiciones de productos calculadas utilizando el procedimiento descrito anteriormente son
politicas de control de lazo abierto o fuera de linea. Posteriormente, se necesitarian sistemas

de control para implementar dichas politicas de control en un escenario de lazo cerrado?!.

2.2. Control predictivo de modelos mediante modelado
dinamico de caja negra

Se han utilizado técnicas de OLD para aproximarse al control predictivo de sistemas
lineales o no lineales®. El control predictivo de modelos (MPC) es una técnica de control
en lazo cerrado bien adaptada para el control de sistemas no lineales usando un enfoque
de horizonte de retroceso®. En este entorno de control se calcula un conjunto de valores
de las variables de entrada o manipuladas (es decir, uy,...,uy) son computadas tal que
la salida o variables controladas (es decir, X1, ...,x)) son forzadas hacia valores objetivo
o deseados, donde N, M representan la longitud de los horizontes de control y prediccion,
respectivamente. Comunmente, sélo la primera accién de control u; se aplica al sistema
controlado. Cuando se dispone de una nueva medicién, el escenario de control se mueve
hacia adelante por un tiempo equivalente al tiempo de muestreo y el procedimiento se repite
hasta que se obtienen los valores objetivo.

Cuando un modelo matematico dindmico o las derivadas de los sistemas subyacentes no
estan disponibles, una especie de algoritmos de OLD, los llamados algoritmos genéticos, han
sido aplicados para el tratamiento del problema de control predictivo de modelos de dichos
sistemas®C#3. En este trabajo desplegamos un tipo de algoritmos de OLD basados en el uso de
técnicas de optimizaciéon de la region de confianza, que son técnicas numéricas orientadas a la

17,38

optimizacién eficiente de sistemas sin restricciones con s6lo una funcién objetivo dada. En

el caso de los métodos de la region de confianza de la OLD, la funcién objetivo se aproxima por
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una funcién cuadratical®. Esta aproximacién de la funcién objetivo se construye utilizando
solo informacion de entrada y salida. Por lo tanto, utilizando técnicas del OLD, no se requiere
informacion, en forma de un modelo dinamico explicito o sus derivadas relacionadas, para la
optimizacion dindmica de los sistemas de procesamiento. S6lo se requiere (a) informacién de
entrada / salida del sistema controlado y (b) resolver el problema de optimizacién dindmica
aproximando la funcién objetivo utilizando las técnicas de optimizacién de la region de
confianza de la OLD. Asumiendo que la respuesta del sistema estaria disponible en forma de
un modelo de caja negra, el problema restante consiste en formular una funcién objetivo que
imite el modelo de control predictivo utilizado cuando se dispone de un modelo dinamico.
Después de probar varias formas de funcién objetivo para las transiciones de producto, se
lleg6 a la conclusion de que la siguiente forma de funciéon objetivo es adecuada para realizar

transiciones dinamicas de producto:

0= Z[%(xi — 25?2 + o (u; — uh)? + Ay Z[Axi]Q + Ay Z[Aui]z (2.1)

donde el superindice f representa valores finales, deseados u objetivos, a, y «,, son los
pesos utilizados para penalizar por desviaciones de los valores objetivo, mientras A,, A, son
penalizaciones impuestas sobre las variaciones de la magnitud de los estados y de las variables
manipuladas, respectivamente. En realidad, la forma de la funciéon objetivo definida en la
ecuacion @ la propuso por primera vez Dachlen et al.’¥. Los primeros dos términos en la
ecuacion @ se utilizan para conducir a los estados = y a las variables manipuladas u hacia
sus valores objetivo. El objetivo de los tltimos dos términos de la ecuacion @ es penalizar
por grandes cambios tanto en los estados como en los valores de las variables manipuladas.
Esto refleja nuestro deseo de obtener unas acciones de control suaves y, en consecuencia, una
respuesta suave del sistema. Tenga en cuenta que estos cambios se definen de la siguiente

manera:

Al’i =T; — Tj—1 (22)

A’U/i = U; — Uj—1 (23)

Por lo tanto, al inicio de la transicién del producto (i.e. i = 1) xy y ug Representan los
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valores iniciales de los estados y las variables manipuladas, respectivamente. Debe observarse
que en la ecuacion @ hemos hecho equivalente el tamafio de los horizontes de control y
prediccion. Sin embargo, la funcién objetivo 2 puede expresarse claramente para diferentes
valores de N 'y M.

En resumen, el calculo del CPM de transiciones dindmicas 6ptimas de productos usando

un enfoque de OLD puede ser planteado de la siguiente manera:

N N N
min Q = Z[ax(xi — 2"+ (v — v+ N, Z[Ami]Q + Ay Z[Aui]Q (2.4)
b i=1 =1 =1

st. al <ax <av, i1=1,...,N (2.5)
ul < uy < ub, i=1,...,N (2.6)
Azt < Az; < Az%, i=1,...,N (2.7)
Aul < Au; < Au*, i=1,...,N (2.8)

Donde los superindices [ y u representan los limites inferiores y superiores, respectiva-
mente. Debido a que este es un enfoque de optimizacién sin derivadas, no deben utilizarse
ecuaciones relacionadas con el despliegue del algoritmo de CPM. La soluciéon de un problema
de CPM requiere el calculo en linea o de retroalimentacién de las acciones de control capaces
de conducir al sistema al punto de operacién objetivo de una manera 6ptima. Dado que esto
normalmente implica el uso de un modelo dinamico explicito para el calculo de tales acciones
de control, y suponemos que tal modelo no esta disponible, tenemos que implementar un
algoritmo de CPM de una manera diferente cuando se utiliza un enfoque de optimizacién
sin derivadas. Esto significa que en cualquier momento se calculdé una serie de acciones de
control (dadas por el horizonte de prediccion) pero, en el espiritu de la estrategia de CPM,
sOlo se implementd la primera de esas acciones de control descartando las restantes. Cuando
se hizo disponible una nueva medicién, se repitio la solucién del problema de control 6ptimo
de lazo cerrado representado por las ecuaciones @ - @ y asii sucesivamente hasta que se
alcanzaron las condiciones objetivo.

Destacamos que se utilizaron modelos de simulacién de procesos dinamicos no lineales de

los sistemas abordados (en particular de la columna de destilacién) para realizar los calculos
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de optimizacién. En particular, para el cuarto caso de estudio, se utilizé un método de con-

trol predictivo de modelos no lineal de OLD para el calculo en linea de las acciones de control.

2.3. Implementacién del método de la regiéon de con-

fianza de OLD

BOBYQA (Bound Optimization BY Quadratic Approximation) es un cédigo de optimi-
zacion libre de derivadas, propuesto por Powell (2009)#2 que aproxima el comportamiento de
la funcién objetivo a una interpolacién cuadratica polinomial. Este enfoque de optimizacién

encuentra el minimo de una funcién objetivo J(u) sujeto a restricciones simples:

min J (u) tal que v <wu < u"?

donde u es un vector de decisién n-dimensional.
En cada iteracion k, se utiliza un polinomio cuadratico para aproximar el comportamiento

de la funcién objetivo:

Q) =J(r), i=1,.,m

El modelo de aproximacién cuadratica Q*(u) puede asumir la siguiente forma:

Q) = a + (u— ) 5 5 (=) P ()

k es un escalar, f* es el Jacobiano y F* representa la matriz

note que en esta forma a
Hessiana. También note que el término uf significa la aproximacién del vector de decisién
en la iteracion k.

Para resolver el problema de optimizacién libre de derivadas, se despliega un método
de region de confianza de gradiente truncado. El problema de optimizacion se ejecuta para
optimizar el modelo de aproximacion cuadratica de la funcion objetivo. En cada iteracion se

calcula el radio de la region de confianza. El problema de optimizacién termina cuando el

radio de la region de confianza se hace mas pequeno que un valor objetivo dado. Mas detalles
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sobre la implementacion del algoritmo BOBYQA se pueden encontrar en la publicacién

original®2,

2.4. Definicion del Problema

El problema a resolver en esta tesis se puede describir como sigue. Dado:

= Una funcién objetivo que representa las transiciones de grado o producto.

» Un sistema de caja negra (ya sea un sistema industrial o de laboratorio o una simulacién
por ordenador) a partir del cual se registra sélo informacién de entrada y salida sobre

el rendimiento dinamico de dicho sistema.
= Un conjunto de restricciones simples para los estados del sistema.

= Suponemos que los valores numéricos de las derivadas del sistema de la funcién objetivo

no estan disponibles.

Entonces el problema consiste en calcular el valor de tiempo del conjunto de acciones de
control u(t) de manera que la funcién objetivo alcance su valor éptimo, lo que significa que
la solucién 6ptima del problema de transicién dinamica del producto puede tomar el sistema

desde una posicién inicial x(t) a un estado estacionario final x¢(¢) en la mejor forma posible.
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Capitulo 3

Casos de estudio

En esta seccién se lleva a cabo la transicion dindmica éptima del producto de varios siste-
mas de procesamiento bajo diferentes suposiciones de modelado. Los tres primeros ejemplos
se refieren a sistemas dindmicos en los que se dispone de un modelo dindmico, mientras que
una columna de destilacion binaria, desplegada como cuarto ejemplo, se utiliza para demos-
trar las ventajas que ofrece la OLD para la optimizacion dindmica de sistemas cuando no

existe un modelo dinamico explicito .

3.1. Ecuacion diferencial fundamental

El primer caso de estudio trata de la ecuacion diferencial fundamental que dice lo si-
guiente:
dy

i —ay(t) + bu(t) (3.1)

donde y es la variable de estado, t es la variable independiente, u es una variable de
control, y a,b son constantes con a = b = 1.
Por lo tanto, la funcién objetivo de la transiciéon de estado penalizado, que incluye la

discretizacion del modelo matematico dindmico, es:

1
min 2 = 5/ (v* + u?)dt + uF(y,7) (3.2)
0

donde F(y, ) representa una funcién que describe el modelo dindmico discretizado en
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funcion de los estados (y), derivadas de los estados () y p es un pardmetro de penalizacion.
La Figura Ell muestra las transiciones dinamicas 6ptimas calculadas por el solver CONOPT
incrustado en el entorno de optimizacion GAMS y utilizando una implementacién en Fortran
del optimizador BOBYQA®. Los vectores de condiciones iniales [yo, uo] y las condiciones
objetivo de transicién [y/, u/] estdn dadas por [1,—0.375] y [0.3, 0], respectivamente. Como
se muestra en la Figura El!, el problema de transiciéon dindmica en BOBYQA se resolvio
utilizando dos valores diferentes del parametro de penalizacién p. Observamos una oscilacién
de la respuesta de la variable manipulada para valores de p pequenos reflejados como una
desviacion de la variable de estado con respecto a la solucion obtenida usando el modelo
dindmico como una restricciéon explicita del problema de optimizacién (ver Figuras Ell (a-
b))). Como era de esperar, a medida que el valor de p se incrementa, la oscilacién en las
variables manipuladas practicamente desaparece y las dos soluciones 6ptimas de transicion
dindmica son similares (ver Figuras El] (c-d)). El valor de las funciones objetivo utilizando
GAMS y BOBYQA son 0.193 y 0.1879, respectivamente.

Cuando se utiliza un modelo matematico dindmico explicito para las transiciones de pro-
ducto, se debe cumplir el conjunto de restricciones del modelo. Ademads, en el enfoque de
transcripcion, este conjunto de restricciones debe ser aproximado por la discretizacion del
modelo continuo original. En este trabajo, la funcién F(y,y), que aparece en la ecuacién 10
y semejantes, representa un modelo matematico dindmico asi discretizado. Aunque nuestro
objetivo es resolver problemas dindmicos de transiciéon de producto utilizando un enfoque
de optimizaciéon libre de derivadas, también se incluyé la soluciéon 6ptima de tal problema,
cuando la informacion de los gradientes estaba disponible como en los primeros 3 casos de
estudio, utilizando el enfoque de transcripciéon y moviendo la discretizacion dinamica del
modelo F(y,9) en la funcién objetivo como término de penalizacién. Esto nos permitiria
comparar enfoques de optimizacién sin gradientes y libre de derivadas para resolver pro-
blemas de transiciones dinamicas de producto. Por supuesto, cuando la informacién de los
gradientes esta disponible, puede ser mas eficaz resolver el problema como un problema de

optimizacién completamente restringido en lugar de penalizar la funcién objetivo.
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Figura 3.1: Comparacion de los resultados éptimos de optimizacion dinamica para la ecua-
cién diferencial ordinaria fundamental. El problema de optimizacion se resolvié mediante el
enfoque de transcripcion para la discretizacion del sistema y desplazando el sistema dindmico
discretizado a la funcién objetivo utilizando los solucionadores CONOPT y BOBYQA. (a)
y (b) para 10 elementos finitos y u = 30, (c¢) y (d) para 5 elementos finitos y u = 100.
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3.2. Reactor de Hicks

Para calcular las trayectorias de transicion de producto, se utilizé el modelo CSTR. pro-
puesto por Hicks y Ray2¥. Debido a que el conjunto de pardmetros original utilizado por
estos autores no condujo a miltiples estados estacionarios, algunos de los valores de los
parametros se modificaron con el fin de terminar con un mapa de multiplicidad. En forma

adimensional el modelo esta dado por:

d 1—

c?tl 9 L (3.3)
d —

% - % — kioe M2y — alU(ya — ve) (3.4)

donde y; representa la concentracién adimensional (c¢/cf), ys es la temperatura adi-
mensional (7,./Jcy), y. es la temperatura adimensional del refrigerante (1,./Jcs), yr es la
temperatura de alimentacién sin dimensiones (7y/Jcy), y u es la velocidad de flujo del refri-
gerante, ¢ y T, son la concentracion y la temperatura del reactor, respectivamente. La Tabla
Ell contiene los valores numéricos de los parametros utilizados en este trabajo. En la Figura

@ se muestra un mapa de multiplicidad de estados estacionarios.

Tabla 3.1: Parametros utilizados para el reactor de Hicks de estados estacionarios miltiples.

Parametro Valor Descripcion
0 20 Tiempo de residencia
J 100 (—AH)/(pC,)
cr 27.6 Condentracion de alimentacion
a 1.95x10~*  Area de transferencia de calor adimensional
T 300 Temperatura de alimentacién
k1o 300 Factor preexponencial
T, 290 Temperatura del refrigerante
N 5 Ei/(RJcy)

Como funcién objetivo se impone el requisito del tiempo de transiciéon minimo entre el

estado estacionario inicial y el final deseado:

min € = /Ot{al(yl(t) —y)? + 2 (y(t) — y3)* + as(u(t) — u?)*}Ydt + uF(y,y)  (3.5)
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12 y1=0.0944, y2=0.7766, u=340 (s) |
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Figura 3.2: Mapa de multiplicidades en estado estacionario para el reactor de Hicks. La
linea continua representa estados estacionarios estables, mientras que la linea discontinua
representa estados estacionarios inestables.

donde el superindice d representa los valores deseados u objetivo, oy = 1x107, ay = 5x103,
az = 1x107! son los pesos utilizados para subrayar la importancia de la y;, 92 v u de las
variables de decisién. Similar al caso de estudio anterior, el término F(y,y) es una funciéon que
representa el modelo dindmico discretizado y p = 3x107 es un pardmetro de penalizacién.
Como se muestra en la Figura @, asumimos que una transicion del producto desde el
estado estacionario B al estado estacionario A se llevara a cabo. Las transiciones éptimas del
producto se muestran en la figura @ Como se muestra, la trayectoria de transicion dinamica
6ptima utilizando un modelo dindmico explicito resulta ser diferente de la solucién calculada
cuando no se utilizan modelos dinamicos y sus derivadas relacionadas. De hecho, a partir
de la Figura @ (a) la solucién 6ptima encontrada por BOBYQA es s6lo una rampa lineal
entre el valor inicial y final de las variables manipuladas. Por otro lado, la solucién 6ptima
encontrada usando un modelo dinamico explicito implica, inicialmente cerrar la valvula de
control y luego abrirla hasta un limite superior. Las Figuras @ (b-¢) muestran la respuesta
dindmica de los estados como resultado de imponer las acciones de control mostradas en la
Figura @ (a). Observamos que independientemente del enfoque de optimizacién dindmica,
en ambos casos el tiempo de transicion minimo resulta ser el mismo, es decir, la transicion
del producto se logra en un tiempo de transicién similar. Podemos concluir que la politica
de transicion dinamica optima de OLD no se ve agresiva en el sentido de que evita el
comportamiento de sobrepaso en la temperatura del reactor como se muestra en la figura @

(c). El valor de las funciones objetivo utilizando GAMS y BOBYQA son 292.411 y 1.223x10
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Figura 3.3: Comparaciéon de los resultados de transicion dindmica 6ptima del producto para
el reactor de Hicks usando un modelo dindmico explicito resuelto usando los optimizado-
res CONOPT y BOBYQA. 10 elementos finitos con tres puntos de colocacién interna se
utilizaron para la discretizacion del modelo dindmico.

3.3. Reactor Bioquimico Isotérmico

En este caso de estudio se aborda el problema 6ptimo de transicién de grado de producto
de un reactor bioquimico isotérmico propuesto por Agrawal et al®. El modelo adimensional

se expresa de la siguiente forma:
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de‘l

| + Da(l — z3) exp (x2/7)11 (3.6)
% = —x3+ Da(l — x3) exp (z2/7)(1 + B)/(1 4+  — x2) (3.7)

donde x; es la concentraciéon celular normalizada, x5 es la conversion del sustrato y Da es
el nimero de Damkohler. Usando = 0.1 y v = 0.4, obtenemos el diagrama de bifurcacién
representado en la Figura @ para 9, mientras que los estados estacionarios nominales
se muestran en la Tabla . Cabe senalar que en este caso x; y xs son las variables de
salida, mientras que, Da es la variable manipulada. Para comparar la calidad de las politicas
6ptimas de transicion del producto, realizamos una transicién del producto desde el estado

inicial estable A hasta el estado final final B.

1

A
0.9 b
0.8 b

0.7+ / g

0.6

<05 4

0.4 b

03f N J

021 N 1

0.1k N 4

0 1 I
0 0.5 1 15

Figura 3.4: Diagrama de estados estacionarios multiples para el reactor bioquimico.

Tabla 3.2: Estados estacionarios nominales para el reactor bioquimico

A B C D
T 0.1683 0.2685 0.2335 0.1354
T 0.8926 0.6343 0.3363 0.1581
Da 1 0.56 0.65 0.8
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En este caso se impone la siguiente funcién objetivo de tiempo de transicién minimo

entre el estado de equilibrio inicial y el deseado final:

min ) = /0 {ag, (21(t) — 29 + agy (22(t) — 29)* + ap, (Da(t) — Da®)*}dt + pF(x,%) (3.8)

donde el superindice d representa los valores deseados u objetivo. Para este problema
ag, =1x10', a,, =1x10® y ap, =1x10'. Como en los casos anteriores, el término F(x,x)
es una funcién que representa el modelo dinamico discretizado y u = 5 es el pardametro de
penalizacién. Asumimos que una transicion desde el estado estacionario inicial A al estado
estacionario final B (sver Figura @) puede llevar se a cabo. Las transiciones 6ptimas del
producto se muestran en la Figura @ Como se muestra, esta vez las soluciones 6ptimas
de transicion dinamica del producto, utilizando el modelo explicito discretizado y el modelo
dindmico libre de derivadas, no son tan diferentes. Inicialmente, como se muestra en la Figura
@ (a), la solucion 6ptima de la OLD tiene un comportamiento de subestimacion méas grande.
Sin embargo, este comportamiento inicial parece ser util para evitar el comportamiento
de superaciéon mostrado por la solucién optima que utiliza el modelo dindmico explicito
completo. También debe observarse que las dos estrategias 6ptimas de transiciéon dinamica
del producto presentan esencialmente el mismo valor del tiempo de transicion. El valor de las

funciones objetivo utilizando GAMS y BOBYQA son 8x10 ~3 y 1,48x10 ~!, respectivamente.

3.4. Transiciones dinamicas de producto utilizando un

modelo de simulacion de caja negra en ASPEN

En esta seccion se proporciona un ejemplo del entorno tipico en el que los métodos de
OLD representan una ventaja sobre las estrategias de optimizaciéon basadas en gradientes:
no se dispone de un modelo matematico dindamico explicito del sistema subyacente ni de sus
gradientes. Aprovechamos el hecho de que hay algunos simuladores de procesos comerciales
que han incorporado potentes modelos matematicos de primeros principios. Comunmente,
tales simuladores de procesos tienen capacidades de optimizacion limitadas, la mayoria de

ellas relacionadas con escenarios de simulacion de procesos en estado estacionario. En estos
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Figura 3.5: Comparacion de los resultados de transicion dinamica 6ptima del producto para
el reactor bioquimico utilizando un modelo dindmico explicito resuelto utilizando los optimi-
zadores CONOPT y BOBYQA. 20 elementos finitos con tres puntos de colocacion interna
se utilizaron para la discretizacion del modelo dinamico.
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entornos de simulacion, los algoritmos de optimizacion dinamica no estan disponibles y son
dificiles de implementar o estan limitados a un tipo de técnicas lineales de CPM. Esto es
cierto especialmente para los simuladores de procesos secuenciales, ya que en entornos de
simulacion orientados en ecuaciones, debido a la estructura del simulador, la optimizacién
dindamica puede estar disponible. En cualquier caso, en este caso de estudio se supondra que
un modelo tipico de caja negra con dinamica de primeros principios esté disponible. En este
sistema de caja negra proporcionamos valores de las variables manipuladas y registramos las
respuestas del sistema. Usando este escenario de caja negra, construimos y resolvemos un
problema de transicion de producto de OLD capaz de tomar el sistema dinamico de un punto
inicial a un punto objetivo final de una manera 6ptima usando un ambiente de optimizacién
de CPM no lineal.

Se construyé un modelo dindmico no lineal de una columna de destilacion binaria de
benceno/tolueno utilizando el entorno de simulacion ASPEN Dynamics. La corriente de
alimentacién equimolar estd compuesta por un caudal total de 1000 kmol/h a 100 C y 5
bar. La columna de destilacion tiene 12 etapas y condensador total, el nimero de la etapa
de alimentacion es 6 y se cuenta desde arriba hacia abajo. Ademas, en el condensador la
columna funciona a 1 bar con una caida presién de 0,1 bar por etapa. Utilizamos el riguroso
modulo de equilibrio vapor-liquido RadFrac disponible en Aspen Plus. Ademas, el método
Chao-Seader fue utilizado para los calculos de equilibrio liquido-vapor. Ademas, los valores de
la relacion de reflujo y la carga térmica del rehervidor se fijaron en 6.3457 y 26.568 GJoules,
respectivamente. Bajo estas condiciones de procesamiento, la fraccion molar de benceno en
la corriente de destilado es 0.8, mientras que la fraccion molar de tolueno en la corriente de
fondo es también de 0.8. Figura @ muestra el diagrama de flujo de la simulacién en estado
estacionario de la columna desplegada para obtener un modelo dinamico de la columna de
destilacién binaria utilizando el modo Pressure Driven disponible en ASPEN PLUSEC.

Para probar el desempeno del esquema de control de CPM de OLD se examinaron los
siguientes escenarios de lazo cerrado: (a) control de composicién de un punto de la corriente
de destilado, (b) control de composiciéon de un punto de la corriente de fondo y (c) de los
flujos de destilado y de fondo. Para controlar la fraccién molar de benceno en la corriente
de destilado se utilizo el caudal de reflujo mésico como variable manipulada, mientras que

la fraccion molar de tolueno en la corriente de fondo se controlé utilizando la carga térmico
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Figura 3.6: Diagrama de flujo de la columna de destilacién benceno-tolueno. La presién
de descarga en las bombas PUMP-D y PUMP-B es de 6 bares. La presién de salida en las
valvulas de control CVD y CVB es de 3 bares. Ademas, se establecié un tiempo de residencia
de 5 minutos, para dimensionar el acumulador y los tanques de sumidero.

del rehervidor como variable manipulada. Cabe destacar que también se incluyeron los lazos
de control primario proporcional-integral (PI). En consecuencia, la presion de la columna se
regul6 usando la carga térmica del condensador, se control6 el nivel del condensador usando
el flujo del destilado y se controlé el nivel del rehervidor utilizando el flujo de los fondos. La
Tabla @ muestra los valores de las ganancias de Ziegler y Nichols y tiempos integrales para
cada uno de los lazod de control primarios. Ademas, para comparar el desempeno del sistema
de control CPM de OLD, dos controladores de composicion PI también se sintonizaron. Estos
valores de ajuste del controlador se encontraron desplegando la herramienta Autoajuste

disponible en Aspen Dynamics.

Tabla 3.3: Valores de los parametros del controlador PI de Ziegler-Nichols para los lazos
primarios (tres primeros lazos de control) y de control de la composicién secundaria del
sistema de la columna de destilacién benceno-tolueno.

Lazo || Variable controlada Variable manipulada Ganancia Tiempo integral Accion
1 Presién columna Carga térmica condensador 20 12 Inversa
2 Nivel condensador Flujo del destilado 20 1000 Directa
3 Nivel rehervidor Flujo de los fondos 20 20 Directa
b Fraccién mol Benzene Reflujo mésico 24.93 9.5 Inversa
t Fraccion mol Toluene Carga térmica rehervidor 6.135 7.5 Inversa

Como se discutié anteriormente, para aproximarse al calculo en lazo cerrado de las transi-

ciones dinamicas 6ptimas de producto, usamos una formulacion de CPM de OLD para la
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funcién objetivo. La formulacion de la funcion objetivo para el control de la composicion de

un punto es la siguiente:

N N N
min Q; =Y " [o" (w;; — 2{)* + " (us; — u) Z Az,j]? Z A%, i = [bt] (3.9)
j=1 j=1 j=1

donde x representa la fraccion mol que es la variable controlada, u representa la variable
manipulada, N es el horizonte de prediccién y control, el superindice d representa los valores
deseados u objetivo. Por otra parte, el indice i representa el nimero de lazos de control que
en este caso, de acuerdo con la Tabla @, s6lo puede tomar los siguientes valores: i = b, t (por
ejemplo, ¢ = b significa el control de la fraccion molar de benceno, mientras que ¢ = t significa
el control de la fraccién molar de tolueno). Ademds, Az y Au tienen definiciones similares
como en las ecuaciones @ and @ Finalmente, o® y o son funciones de ponderacion para la
composicion y la variable manipulada, respectivamente. De forma similar, para el control de
la doble composicion de la columna de destilacién se utilizé la siguiente forma de la funcién

objetivo:

t N

min ) = Z Z (zij — %) +a (ui; — +Z Z Ax;j] +Z Z Augy]? (3.10)

i=b j=1

Independientemente del tipo de control de composicion, se aplicaron los siguientes limites

sobre las variables controladas y manipuladas:

0 <z, <1 (concentracionbenceno)
0 <az; <1 (concentracion tolueno)
26.0923< ub <62.957 (reflujo masico [Ton/hr))
26.56< u' <41.86 (carga termicarehervidor [GJ/hr])

Ademas, se utilizaron los siguientes valores de las funciones de ponderaciéon: of = 1,0f =

l,ap =1 and af =0.1
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3.4.1. Control de composicién de un punto en la corriente de des-

tilado

En este caso de estudio se realizan dos transiciones dindmicas de producto: (a) a partir
del estado estacionario inicial dado por [z}, Ro]=[0.8,26.0923], al estado estacionario objetivo
dado por [ml}, R]=[0.9,36.700] y (b) la transicién del producto en la direcciéon opuesta. Aqui,
2 representa la fraccién mol del benceno, R es el reflujo masico [Ton/hr], mientras que los
subindices 0 y f representan los valores iniciales y finales, respectivamente. Hemos supuesto
que las mediciones en linea de la fraccién molar de benceno en la corriente de destilado estaran
disponibles cada 30 min y que la longitud del horizonte de prediccién/control N es 5. Ademas,
que la composicion de los fondos no se controlé . Para implementar ambas transiciones
dindmicas de producto se procede de la siguiente manera. (1) En primer lugar, inicializamos
la simulacién con las condiciones de estado estacionario, (2) entonces, cambiamos al modo
dindmico y (3) ejecutamos la simulaciéon dindmica durante 30 minutos, (4) detenemos la
simulacién, (5) usamos los valores de el reflujo masico y la concentracién de benceno en el
optimizador BOBYQA de OLD como variables de decision y se resuelve el problema de OLD;
BOBYQA produce el nuevo valor calculado del reflujo masico a implementar en el entorno de
simulacion. Se repiten los pasos (3) - (5) cuando estén disponibles nuevas mediciones hasta
que se alcance el estado estacionario objetivo.

En la Figura @ se muestran las transiciones 6ptimas de producto usando un enfoque de
CPM no lineal y el optimizador de la regién de confianza BOBYQA de OLD. Como se puede
notar, el optimizador BOBYQA es capaz de realizar las transiciones dindmicas del producto
solicitado. Una de las cosas a notar a partir de los resultados mostrados en la figura @ es
que las transiciones del producto no son simétricas, lo que significa que el comportamiento
dindmico de la columna de destilacién de benceno / tolueno es un sistema no lineal. Ademas,
se requeria un nimero relativamente pequeno de acciones de control para alcanzar los estados
estacionarios objetivo. Ademas, debe destacarse que los resultados de optimizacién dindmica
se obtuvieron sin utilizar un modelo dindmico explicito de la columna de destilacién y/o sus
gradientes, lo que representa una ventaja cuando un modelo dinamico no estd disponible o

no es diferenciable. El valor de la funcién objetivo es 5.67x10 ~*.
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Figura 3.7: Control en un punto de la fraccién molar de benceno en la corriente de destilado
usando el enfoque MPC-OLD. El tiempo de muestreo se fijo en 30 min.

3.4.2. Control de composicion de un punto en la corriente de fondo

En este caso, la fraccién molar de tolueno en la corriente de fondo se controlé en lazo
cerrado utilizando la carga térmica del rehervidor como variable manipulada. Debe hacerse
hincapié en que la fraccion molar del benceno en la corriente de destilado no estaba bajo
control en lazo cerrado. En este caso se trataron dos transiciones de producto: a) desde el
estado estacionario inicial dado por [zf, Qo] = [0.8,26.5681], al estado estacionario objetivo
dado por [z}, Q] = [0.9,29.99], (b) también se abordé la transicién del producto en la
direccién opuesta. Al igual que en el caso anterior, a! representa la fracciéon molar de tolueno,
@ es la carga térmica del rehervidor [GJ / hr|, mientras que los subindices 0 y f representan
valores iniciales y finales, respectivamente. En la Figura @ se muestran los resultados de las
variables controladas y manipuladas. Como puede observarse, los resultados son aceptables
en términos de lograr las transiciones del producto de una manera relativamente suave.
Globalmente hablando y como se esperaba, el control de un punto no fue un problema

importante usando el enfoque de CPM de OLD. El valor de la funciéon objetivo es 4.08x10

—4
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Figura 3.8: Control en un punto de la fracciéon molar de tolueno en la corriente de fondos
usando el enfoque CPM-OLD. El tiempo de muestreo se fijo en 30 min.

3.4.3. Control dual de composicion de los flujos de destilado y de

fondos

El problema méas desafiante e interesante en el control de destilacion convencional se
refiere al control simultaneo de la fracciéon molar de la corriente de destilado y de la corriente
de fondo. El problema es dificil de manejar debido a las interacciones comtinmente fuertes
entre tales lazos de control y grandes retrasos en las mediciones. Debido a su naturaleza
multivariable y su capacidad para tratar con sistemas no lineales, los controladores CPM no
lineales son una buena opcién para abordar el problema de control de composiciéon dual en
columnas de destilacion convencionales. En la Figura @ se muestran los resultados de lazo
cerrado para el flujo de destilado y de fondo.

Los estados estacionarios inicial y final se dan de la siguiente manera:

[0, 74, Ro, Qo]=[0.8,0.8,26.092,26.5681] y [z}, x, Ry, Q;]=[0.9,0.9,62.657,41.73], respec-
tivamente.

De forma similar a los 2 problemas de control de un punto anteriores, se intentaron dos
transiciones de producto: (a) desde su estado estacionario inicial hasta el estado estacionario
objetivo y (b) en la direccién opuesta. Como se observa en la Figura @, el controlador
CPM de OLD es capaz de realizar las transiciones de producto solicitadas en un nimero
relativamente pequenio de pasos de control. Ademads, la respuesta en lazo cerrado es lo su-

ficientemente suave en cualquier direcciéon de transicién. El valor de la funciéon objetivo es
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Figura 3.9: Control en dos puntos de la fraccién molar de benceno en la corriente de destilado
y de la fraccion molar de tolueno en la corriente de fondo usando el enfoque CPM-OLD. El
tiempo de muestreo se fijo en 30 min.

Comparacion con los controladores proporcionales-integrales

En esta seccién se realiz6 una comparacién entre el desempeno de los controladores
CPM-OLD y el comportamiento a lazo cerrado correspondiente obtenido de estructuras de
control PI simples. Intuitivamente, esperdbamos una mejor respuesta en lazo cerrado de los
controladores CPM-OLD porque usan mas informaciéon con respecto al sistema controlado.
Ademas, la presencia del retardo de medicion relativamente largo crea serios problemas al
desplegar sistemas de control PI. Por consiguiente, en la Figura m los resultados en lazo
cerrado se comparan usando el sistema de control CPM-OLD y un sistema de control PI

de Ziegler-Nichols cuando se intenté el control de composicién en un punto de la corriente
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de destilado. Esta claro que incluso para un control de composicion de punto unico, el
controlador PI no puede realizar la transiciéon de producto solicitada. La razon principal del
mal desempeno del controlador PI tiene que ver con la longitud del tiempo de muestreo.
Dado que los escenarios de control restantes mostraron una respuesta a lazo cerrado similar

al implementar el sistema de control PI, s6lo se muestra la comparacién del control a lazo

cerrado de la corriente de destilado.

- - - Discrete_PI
0951 | —— BOBYQA_MPC

0.90

- -Discrete_PI

BOBYQA_MPC

0.85 -

Mol fraction (Benzene)
Mass reflux (Ton/hr)

0.75

0.70

S S S A S e
Time (hr) Time (hr)
(a) (b)

Figura 3.10: Comparacién del control en un punto de la fraccion molar de benceno en la

corriente de destilado frente a un controlador PI de Ziegler-Nichols. El tiempo de muestreo
se fij6 en 30 min.
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Conclusiones

Existen algunas situaciones practicas en Ciencia e Ingenieria donde el despliegue de
herramientas de optimizacién puede traer importantes beneficios medidos en términos de
indicadores econdémicos, de salud y de medio ambiente. Comunmente, el desarrollo de un
buen modelo matematico es un primer requisito para aplicar las herramientas formales de
optimizacién basadas en gradientes. Hay algunas situaciones en las que tales modelos pueden
ser dificiles de obtener debido a la complejidad involucrada en la construcciéon de equipos
experimentales para fines de verificacién de modelos o parametros fiables del modelo. En
otros casos practicos, el modelo matematico solo puede estar disponible en forma de un gran
programa informéatico o en un entorno de simulacién. En ninguno de estos casos, ningin mo-
delo explicito estaria disponible para propoésitos de optimizacién. Bajo estos escenarios, las
técnicas de OLD pueden proporcionar una manera efectiva y eficiente de resolver problemas
de optimizaciOn para los cuales no hay informaciéon de gradientes disponible. En particu-
lar, en este trabajo hemos desplegado OLD para abordar las soluciones de tales problemas.
Cuando el problema de optimizacién implica algunas variables de decision, los algoritmos
del OLD tienen un buen desempeno. Hemos demostrado que con el uso de un marco de
CPM, el problema 6ptimo de transicion dindmica de producto puede ser resuelto eficien-
temente utilizando un modelo dindmico incorporado en el simulador de procesos ASPEN.
Como trabajo futuro abordaremos los siguientes problemas: (a) sistemas de procesamiento
que involucren incertidumbre, (b) sistemas no diferenciables y (c) escenarios de diseno que

involucran variables de decision discretas.
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Trabajo a Futuro

- Sistemas de procesamiento que involucren incertidumbre.
- Sistemas no diferenciables.
- Escenarios de diseno que involucren variables de decision discretas.

- Proponer estrategias de control mas avanzadas.
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Productos de Investigaciéon

- Presentacién en el XXXVII Encuentro Nacional de la AMIDIQ (2016) del trabajo:
Free-derivative optimization of product transitions in continuous systems
- Publicacion del articulo de investigacion:
Product Dynamic Transitions Using a Derivative-Free Optimization Trust-Region Ap-
proach. Israel Negrellos-Ortiz, Antonio Flores-Tlacuahuac, and Miguel Angel Gutiérrez-

Limén. Industrial €& Engineering Chemistry Research. 2016 55 (31), 8586-8601
DOI: 10.1021 /acs.iecr.6b00268

43



Bibliografia

1]

8]

P. Agrawal, C. Lee, H. C. Lim, and D. Ramkrishna. Theoretical investigations of
dynamic behavior of isothermal continuous stirred tank biological reactors. Chemical

Engineering Science, 37(3):453-462, 1982.

M. Asadollahi, G. Naevdal, M. Dadashpour, and J. Kleppe. Production optimization
using derivative free methods applied to brugge field case. Journal of Petroleum Science

and Engineering, 114:22-37, 2014.

M. Asteasuain, A. Bandoni, C. Sarmoria, and A. Brandolin. Simultaneous process
and control system design for grade transition in styrene polymerization. Chemical

Engineering Science, 61(10):3362-3378, 2006.

L. Biegler. Nonlinear Programming. Society for Industrial and Applied Mathematics,
2010.

L. T. Biegler. An overview of simultaneous strategies for dynamic optimization. Che-

mical Engineering and Processing: Process Intensification, 46(11):1043-1053, 2007.

V. Botelho, I. de Souza Moreira, J. O. Trierweiler, G. A. Neumann, and M. Farenzena.
8th ifac symposium on advanced control of chemical processes estimation of kinetic
parameters of a polymerization reactor using real data. IFAC Proceedings Volumes,

45(15):685 — 690, 2012.

A. Brooke, D. Kendrick, Meeraus, and R. A. Raman. GAMS: A User’s Guide. GAMS

Development Corporation, 1998, http://www.gams.com.

Y. Cao, S. Li, L. Petzold, and R. Serban. Adjoint sensitivity analysis for differential-

44



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[16]

algebraic equations: The adjoint dae system and its numerical solution. SIAM Journal

on Scientific Computing, 24(3):1076-1089, 2003.

A. Cervantes, S. Tonelli, A. Brandolin, J. Bandoni, and L. Biegler. Large-scale dynamic
optimization for grade transitions in a low density polyethylene plant. Computers &

Chemical Engineering, 26(2):227-237, 2002.

C. Chatzidoukas, J. Perkins, E. Pistikopoulos, and C. Kiparissides. Optimal grade
transition and selection of closed-loop controllers in a gas-phase olefin polymerization

fluidized bed reactor. Chemical Engineering Science, 58(16):3643-3658, 2003.
M. Clerc. Particle Swarm Optimization. Wiley, 2006.

A. Conn, N. Gould, A. Sartenaer, and P. Toint. Convergence properties of an augmented
lagrangian algorithm for optimization with a combination of general equality and I linear

constraints. SIAM, J. Optim., 6(3):674-703, 1996.

A. Conn, K. Scheinberg, and P. Toint. Recent progress in unconstrained nonlinear

optimization without derivatives. Mathematical Programming, 79:397-414, 1997.

A. Conn, K. Scheinberg, and L. Vicente. Introduction to Derivative-Free Optimization.

STAM, 2009.

J. S. Daehlen, G. O. Eikrem, and T. A. Johansen. Nonlinear model predictive control
using trust-region derivative-free optimization. Journal of Process Control, 24(7):1106—

1120, 2014.

J. Debling, G. Han, J. Kuijpers, J. VerBurg, J. Zacca, and W. Ray. Dynamic mode-
ling of product grade transitions for olefin polymerization processes. AIChE Journal,

40(3):506-520, 1994.

J. Dennis and B. Schnabel. Numerical Methods for Unconstrained Optimization and

Nonlinear Equations. STAM, 1987.

A. Dowling, S. Vetukuri, and L. Biegler. Optimization strategies for pressure swing

adsorption cycle synthesis. AICHE Journal, 58(12):3777-3791, 2012.

45



[19]

[20]

[21]

[22]

23]

[24]

[25]

[20]

[29]

[30]

C. Echeverria, O. Isebor, and L. Durlofsky. Application of derivative-free methodologies
to generally constrained oil production optimisation problems. Int. J. Mathematical

Modelling and Numerical Optimization, 2(2):134-161, 2011.

M. Fischer and X. Jiang. Numerical optimisation for model evaluation in combustion

kinetics. Applied Energy, 156:793-803, 2015.

A. Flores-Tlacuahuac, J. Alvarez, E. Saldivar-Guerra, and G. Oaxaca. Optimal
transition and robust control design for exothermic continuous reactors. AIChE Journal,

51(3):895-908, 2005.

A. Flores-Tlacuahuac, L. T. Biegler, and E. Saldivar-Guerra. Optimal Grade Transitions
in the HIPS Polymerization Process. Industrial & FEngineering Chemistry Research,

45(18):6175-6189, 2006.

A. Flores-Tlacuahuac, S. T. Moreno, and L. T. Biegler. Global optimization of highly
nonlinear dynamic systems. Industrial & Engineering Chemistry Research, 47(8):2643—
2655, 2008.

F. Forouzanfar and A. Reynolds. Well-placement optimization using derivative-free

method. Journal of Petroleum Science and Engineering, 109:96-116, 2013.

D. Goldberg. Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning.
Addison-Wesley, 1989.

A. Griewank and A. Walther. FEwvaluating Derivatives: Principles and Techniques of
Algorithmic Differentiation. SIAM, 2008.

C. Guilani and E. Camponogara. Derivative-free methods applied to daily production

optimization of gas-lifted oil fields. Computers & Chemical Engineering, 75:60-64, 2015.

G. A. Hicks and W. H. Ray. Approximation methods for optimal control synthesis. The
Canadian Journal of Chemical Engineering, 49(4):522-528, 1971.

R. Hooke and T. A. Jeeves. Direct search solution of numerical and statistical problems.

J. ACM, 8(2):212-229, 1961.
A. Jana. Process Simulation and Control Using Aspen. PHI Learning, 2012.

46



[31]

[32]

[33]

[40]

[41]

D. Koller and S. Ulbrich. Optimal control of hydroforming processes. PAMM, 11(1):795—
796, 2011.

S. Korkel, H. Qu, G. Rucker, and S. Sager. Derivative based vs. derivative free opti-
mization methods for nonlinear optimum experimental design. In W. Zhang, W. Tong,
Z. Chen, and R. Glowinski, editors, Current Trends in High Performance Computing
and Its Applications, pages 339-344. Springer Berlin Heidelberg, 2005.

O. Kramer, D. Echeverria, , and S. Koziel. Derivative-free optimization. In S. Koziel
and X.-S. Yang, editors, Computational Optimization, Methods and Algorithms, pages
61-83. Springer Berlin Heidelberg, 2011.

H. M.A. and D. Seborg. Nonlinear Process Control. Prentice-Hall, 1997.

K. McAuley and J. MacGregor. Optimal grade transition in a gas phase polyethylene
reactor. AIChE Journal, 32(10):1564-1576, 1992.

P. Morales and A. Flores-Tlacuahuac. Muti-objective nonlinear model predictive con-
trol of semibatch polymerization reactors. Macromolecular Reaction Engineering, 6(6-

7):252-264, 2012.

J. A. Nelder and R. Mead. A simplex method for function minimization. The Computer
Journal, 7(4):308-313, 1965.

J. Nocedal and S. Wrigth. Numerical Optimization. Springer, 2006.

R. H. Nystr m, R. Franke, I. Harjunkoski, and A. Kroll. Production campaign plan-
ning including grade transition sequencing and dynamic optimization. Computers &

Chemical Engineering, 29(10):2163-2179, 2005.

C. Onnen, R. Babuska, U. Kaymak, J. M. Sousa, H. B. Verbruggen, and R. Isermann.
Genetic algorithms for optimization in predictive control. Control Engineering Practice,

5(10):1363-1372, 1997.

B. Patil, E. Maia, and L. Ricardez-Sandoval. Integration of scheduling, design, and con-
trol of multi product chemical processes under uncertainty. AIChE Journal, 61(8):2456—
2470, 2015.

47



[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[52]

M. J. D. Powell. The bobyqa algorithm for bound constrained optimisation without
derivatives. Report No. DAMTP 2009/NA06, University of Cambridge, UK, 2009.

A. Prata, J. Oldenburg, A. Kroll, and W. Marquardt. Integrated scheduling and dyna-
mic optimization of grade transitions for a continuous polymerization reactor. Compu-

ters € Chemical Engineering, 32(3):463-476, 2008.

L. Rios and N. Sahinidis. Derivative-free optimization: A review of algorithms and

comparison of software implementations. J. Glob. Optim., 56:1247-1293.

H. Sarimveis and G. Bafas. Fuzzy model predictive control of non-linear processes using

genetic algorithms. Fuzzy Sets and Systems, 139(1):59-80, 2003.

M. Schafer, B. Karasozen, Y. Uludag, K. Yapici, and O. Ugur. Numerical method
for optimizing stirrer configurations. Computers €5 Chemical Engineering, 30:183-190,

2005.

L. Schilling, F. Niekiel, N. Stock, and B. Hartke. Computer-assisted synthesis optimi-
sation of inorganic-organic hybrid compounds using the local optimisation algorithm

bobyqa. ChemPlusChem, 79:863-871, 2014.

G. Strang. Computational Science and FEngineering. Wellesley, MA: Wellesley-
Cambridge Press, 2007.

S. Terrazas-Moreno, A. Flores-Tlacuahuac, and I. Grossmann. Simultaneous design,
scheduling, and optimal control of a methyl-methacrylate continuous polymerization

reactor. AIChE Journal, 54(12):3160-3170, 2008.

V. Torczon. On the Convergence of Pattern Search Algorithms. SIAM Journal on
Optimization, 7(1):1-25, 1997.

O. Ugur, B. Karasozen, M. Schafer, and K. Yapici. Derivative free optimisation met-
hods for optimising stirrer configurations. Furopean Journal of Operational Research,

191:853-863, 2008.

P. Van der Lee, T. Terlaky, and T. Woudstra. A new approach to optimizing energy
systems. Comput. Methods Appl. Mech. Engrg., 190:5297-5310, 2001.

48



[53] F. Vanden Berghen and H. Bersini. Condor, a new parallel, constrained extension of
powell’s uobyqa algorithm: Experimental results and comparison with the dfo algorithm.

Journal of Computational and Applied Mathematics, 181(1):157-175, 2005.

[54] A. Waechter. An Interior Point Algorithm for Large-Scale Nonlinear Optimization with
Applications in Process Engineering. PhD thesis, Carnegie Mellon University, 2002.

[55] J. Weng, Z. Sao, X. Chen, X. Gu, Z.Yao, L. Feng, and L. Biegler. A novel strategy for
dynamic optimization of grade transition processes based on molecular weight distribu-

tion. AICRE Journal, 60(7):2498-2512, 2014.

49



	Introducción
	Antecedentes. Transiciones entre productos
	Aplicaciones de la Optimización Libre de Derivadas
	Aproximaciones de OLD para transiciones entre producto
	Problema de optimización sin restricciones con modelo dinámico penalizado
	Control predictivo de modelos mediante modelado dinámico de caja negra
	 Implementación del método de la región de confianza de OLD
	Definición del Problema

	Casos de estudio
	Ecuación diferencial fundamental
	Reactor de Hicks
	 Reactor Bioquímico Isotérmico
	 Transiciones dinámicas de producto utilizando un modelo de simulación de caja negra en ASPEN
	Control de composición de un punto en la corriente de destilado
	Control de composición de un punto en la corriente de fondo
	Control dual de composición de los flujos de destilado y de fondos


	Conclusiones
	Trabajo a futuro
	Bibliografía



