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RESUMEN

La operacion eficiente de los procesos industriales es determinante para
reducir el consumo de energia, minimizar el impacto ambiental y maximizar los
beneficios de la produccién. La optimizacion en tiempo real (RTO) es una
herramienta de la informatica aplicada a la ingenieria de procesos, que utiliza las
mediciones existentes en la planta para adaptar los modelos disponibles y
determinar la forma Optima de operar un proceso. Las estrategias de adaptacion
caracterizan a una implementacion de RTO; entre ellas, la estrategia de adaptacion

por modificadores se utiliza como base para este trabajo.

Esta tesis desarrolla formulaciones alternativas de la optimizacién en
tiempo real basada en modelos de estado estacionario. A lo largo de este trabajo se
propone una evolucion partiendo de la estructura tradicional con un modelo no
lineal, continuo y de un solo periodo, a través de la incorporacién progresiva de
decisiones discretas (con modelos de programacion disyuntiva) y de
formulaciones multiperiodo que facilitan la integracion de las técnicas de RTO con

el scheduling 6ptimo.

Cada una de las formulaciones se aplica a modelos de sistemas de
generacion de calor y potencia. Estos sistemas son apropiados para la
optimizacion en tiempo real con modelos estacionarios por la frecuente presencia
de grados de libertad, la dinamica rapida y la necesidad de responder a cambios
en la demanda de potencia y calor, precios y condiciones ambientales, teniendo en

cuenta restricciones de capacidad, operativas y ambientales.

La estructura particular de los sistemas de energia se utiliza para obtener
formulaciones alternativas de la estrategia de adaptacion por modificadores. Estas
formulaciones (que reciben el nombre de adaptacién por modificadores basada en
ecuaciones de eficiencia) permiten reducir la cantidad de datos necesarios para la
estimacion del gradiente y aplicar la estrategia a sistemas con un gran nimero de

variables de entrada.

La inclusion de decisiones discretas en la optimizacion en tiempo real se
aborda a través de una formulacion basada en programacion disyuntiva. Este
enfoque incluye la reformulacion de las estrategias de adaptacion (incluyendo la
adaptacion basada en ecuaciones de eficiencia) para obtener una técnica apropiada
para la RTO con disyunciones, y la revisién y correccidén de las practicas utilizadas

en la RTO con modelos continuos.



I\Y% Resumen

La integracion de la RTO con los demds sistemas de toma de decision
(scheduling, control) es clave para la operacion eficiente de un proceso. En esta tesis
se aborda la integracién con el scheduling dptimo, a través de una formulacién de
RTO multiperiodo, y una resolucion en dos niveles (SO+RTO) que establece una
jerarquia de variables discretas: algunas se fijan en un problema de scheduling
Optimo inicial (resuelto para un horizonte dado), y el resto, junto con las variables

continuas, en subproblemas de RTO (resueltos en tiempo real).

Finalmente, se aborda la problematica del tiempo en la RTO. Un
requerimiento de esta técnica es que los resultados dptimos deben obtenerse en un
tiempo acotado (en el orden de segundos o minutos). Se propone una metodologia
para aprovechar el tiempo mdximo disponible para generar soluciones candidatas a ser
aplicadas en la planta, a través del uso de mas de un algoritmo de solucién y de
modelos de diferente complejidad. Por otra parte, se plantean estrategias para el
uso del tiempo entre ejecuciones de RTO, que puede ser mucho mayor al tiempo

efectivamente usado para la adaptacion del modelo y la optimizacion.
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INTRODUCCION

RESUMEN

Este capitulo presenta la optimizacion en tiempo real (RTO), justificando su
uso en la toma de decisiones en la industria e introduciendo brevemente sus
caracteristicas principales (seccion 1.1). Se mencionan algunas de las principales
problematicas y aspectos sin resolver en esta disciplina (seccion 1.2). Se establecen
los principales objetivos de este trabajo de tesis en respuesta a los problemas
planteados (seccion 1.3). Se presenta la organizacion de los restantes capitulos del
trabajo (seccion 1.4). Finalmente, se mencionan los trabajos y publicaciones en los
que se adelantaron los resultados y conclusiones presentados en esta tesis (seccion
1.5)

1.1. OPTIMIZACION EN TIEMPO REAL

1.1.1. Necesidad de la optimizacién en tiempo real

La operacién eficiente de los procesos industriales es un requerimiento
cada vez mas importante en la actualidad. El costo de la energia y las materias
primas, la incertidumbre de los mercados y la reciente crisis de la economia global
obligan a la industria a optimizar sus procesos para maximizar los margenes de

beneficio y mantener la rentabilidad.

La optimizacion de procesos debe hacer frente a diferentes restricciones.
Las tecnologias disponibles y los materiales utilizados permiten trabajar dentro de
ciertos margenes operativos; el tamafo de los equipos y las cafierias limitan la
capacidad maxima y minima de produccion. La conciencia social sobre el cuidado
del medio ambiente ha crecido en las tltimas décadas, y esto se ve reflejado en una
legislacion ambiental mas exigente. Cada vez son mas requeridas las
certificaciones de calidad relativas a la eficiencia energética y el respeto por el
ambiente; para alcanzarlas, la industria se impone restricciones adicionales. Por
otra parte, con el objetivo de facilitar el mantenimiento de los equipos y el manejo
de los procesos por parte del personal, se suelen fijar reglas operativas que limitan

aun mas la region factible de operacion del proceso.

Con frecuencia, el valor éptimo de las condiciones de operacion varia a lo
largo del tiempo, ya que el proceso se enfrenta a escenarios cambiantes. La
composicion y calidad de la materia prima no es la misma en todo momento; los

caudales y el nivel de produccion pueden cambiar varias veces en el dia; el costo
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de la energia eléctrica puede variar a lo largo de la jornada, desde casos simples
con precios en horas pico, llano y valle a mercados totalmente desregulados donde
el precio eléctrico no puede conocerse a priori, y es actualizado en base a la oferta y
demanda con una frecuencia de pocos minutos. Las condiciones ambientales
(temperatura, presion atmosférica, humedad) pueden afectar el desempeno de los
equipos y las condiciones de entrada. Otros eventos, planeados o inesperados,

pueden modificar el modo de operacion de la planta.

En ciertos procesos, el control automatico convencional o avanzado es
suficiente para reaccionar a los cambios inesperados en las condiciones de
operacién, garantizando la factibilidad de la operaciéon. Pero en otros procesos
industriales, ademas de las variables controladas necesarias para la operacion
estable y segura, existen mds variables independientes que pueden modificarse
dentro de una region factible. En estos casos, estos grados de libertad adicionales
representan una oportunidad para minimizar costos, maximizar la producciéon u
operar en forma eficiente y amigable con el medio ambiente. Mas atn, pueden
determinar la factibilidad econdmica del proceso a optimizar. En periodos de
recesion econdmica, con frecuencia aparecen mas grados de libertad ya que
muchas instalaciones industriales reducen la produccion, operando en condiciones

alejadas de la capacidad maxima de los equipos (Mitra et al., 2013).

En algunos casos, es posible prever con anticipacion los escenarios que
pueden presentarse, de manera tal de planificar la operacion para cada instante.
Sin embargo, otras situaciones solo pueden pronosticarse en forma aproximada,
por lo que las condiciones de trabajo seleccionadas pueden estar lejos de las

realmente Optimas.

Por otra parte, los modelos utilizados para estimar la operacion dptima no
pueden predecir con total exactitud el comportamiento del proceso. A menudo los
modelos de planificaciéon requieren simplificaciones para disminuir el costo
computacional de los calculos. Incluso cuando se cuenta con modelos mas
sofisticados, los pardmetros de las ecuaciones podrian variar en forma inesperada
debido al ensuciamiento de los equipos, la inactivacion de catalizadores, el

desgaste de los materiales o las condiciones ambientales.

En la actualidad, los sistemas de informacion de planta proveen valores en
linea de las mediciones existentes y acceso a bases de datos con valores histdricos
de estas mismas mediciones. Esta informacion puede utilizarse para actualizar los
modelos disponibles, con el fin de mejorar las predicciones de estos modelos para

la situacion actual de la planta.
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Aprovechando este recurso, y respondiendo a la problemdtica que se
describe en los parrafos anteriores, surge una técnica de la informatica aplicada a
la ingenieria de procesos. Se trata de la optimizacion en tiempo real (RTO por sus

siglas en inglés).

1.1.2. Caracteristicas generales de la optimizacion en tiempo real (RTO)

Las estrategias de optimizacion en tiempo real (RTO) comparten una
caracteristica distintiva: usar las mediciones disponibles para optimizar la
situacion actual de la planta (Chachuat et al., 2009). Como consecuencia, para que
el resultado de la optimizacién sea valido, el tiempo de calculo requerido debe
estar en el orden de los segundos o pocos minutos. Los resultados de la
optimizacién se aplican en la planta, y luego de un determinado tiempo, se

vuelven a tomar mediciones para un nuevo ciclo de optimizacion.

De acuerdo con publicaciones recientes (Darby et al., 2011; Mansour y Ellis,

2008), una implementacion tipica de RTO consta de los siguientes pasos:

1. Deteccién de estado estacionario. La RTO generalmente utiliza modelos de
estado estacionario. Por este motivo, el primer paso de la técnica consiste
en verificar si, en el instante actual, las variables medidas en la planta
presentan valores aproximadamente constantes que pueden asimilarse a
un estado estacionario. Las técnicas estan basadas en analisis estadistico de
las mediciones (Bhat y Saraf, 2004; Cao y Rhinehart, 1995; Roux et al., 2008).

2. Validacién de datos. Esta etapa puede incluir simplemente en fijar limites
aceptables de los valores medidos (Darby et al., 2011). Otra alternativa mas
compleja, factible cuando se cuenta con redundancia en las mediciones,
consiste en utilizar técnicas de reconciliacion de datos y deteccion de
errores gruesos (Narasimhan y Jordache, 1999; Romagnoli y Sanchez, 1999).
Estas técnicas proveen el valor mas probable de las variables de la planta

de acuerdo con las mediciones disponibles.

3. Adaptacion del modelo. Aun cuando se utilizan modelos rigurosos, es
inevitable la presencia de errores paramétricos (los parametros utilizados en
el modelo no son los correspondientes al comportamiento actual de la
planta) y estructurales (las ecuaciones del modelo no pueden representar
fielmente el comportamiento de la planta en toda la region factible con
ningun conjunto de pardmetros). La presencia de estos errores puede
determinar que el modelo prediga resultados que en la préctica resultan
suboptimos o infactibles. La etapa de adaptacion intenta resolver o

minimizar estos errores, y es la que caracteriza a las distintas
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implementaciones de RTO (Chachuat et al., 2009). Entre las estrategias

utilizadas, se pueden mencionar las siguientes:

e Estrategia de dos pasos (Chen y Joseph, 1987), que consiste en ajustar los
parametros del modelo minimizando el error de las mediciones. Este
método asegura la factibilidad, pero rara vez garantiza que se alcance

el 6ptimo real del sistema.

e Adaptacion por modificadores (Marchetti etal., 2009), que consiste en
corregir el error en el valor actual y en el gradiente del costo y de las
restricciones. Esta estrategia presenta una propiedad interesante: si el
sistema converge a un punto luego de un cierto numero de ciclos de
RTO, el punto alcanzado cumple las condiciones de minimo de Karush-

Kuhn-Tucker del sistema real.

e Adaptacion directa de las entradas: Esta serie de técnicas no resuelve un
problema de optimizacion en cada ciclo de RTO, sino que implementa
una estrategia de control feedback donde la consigna (set-point) de las
variables controladas garantiza una operacion Optima. Entre las
técnicas existentes se pueden mencionar las de NCO tracking (donde
NCO hace referencia a las condiciones necesarias de dptimo, necessary
conditions of optimality) (Frangois et al., 2014; Srinivasan et al., 2008) y
extremum-seeking control (Adetola y Guay, 2007; Guay y Zhang, 2003).
En ambas estrategias, las variables controladas son las restricciones
activas y el gradiente de la funcién objetivo aumentada (Lagrangiano);
la consigna es mantener todas estas variables en 0 para cumplir con las

condiciones necesarias de optimo de Karush-Kuhn-Tucker.

4. Optimizacion de la funcién objetivo. Excepto en las estrategias de adaptacion
directa de las entradas, debe resolverse un problema numérico de
optimizacion con restricciones. En general, se formula un problema de
programacion no lineal (NLP) con restricciones. La funcion objetivo a
optimizar puede ser el costo operativo (minimizar), la produccion, el

beneficio o algin indicador de eficiencia o de calidad (maximizar).

5. Validacion de los resultados de la optimizacion. Antes de aplicar los resultados
en la planta, puede realizarse una validacion de los resultados, analizando
la magnitud de los cambios propuestos y el efecto en la funcién objetivo
(Zhang et al., 2001). Por otra parte, es comun aplicar parcialmente los
resultados obtenidos, aplicando una técnica conocida como filtrado de las
entradas (input filtering) (Brdys y Tatjewski, 2005; Bunin et al., 2011, 2013a).

La Figura 1-1 muestra un esquema de la estructura tradicional de RTO.
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b 3
VALIDACION PROCESO
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Figura 1-1. Estructura de un ciclo de optimizacién en tiempo real.

El estado del arte y las alternativas existentes para la optimizacién en

tiempo real se analizan con mayor detalle en el capitulo 2 de esta tesis.

1.1.3. Estructura jerarquica de optimizacion industrial. Integracion con otras

capas.

La toma de decisiones en la operacion de una planta industrial pueden
organizarse en forma jerdrquica (Harjunkoski et al., 2014; Seborg et al., 2010), tal
como se muestra en la Figura 1-2. A medida que se asciende en la estructura, la
frecuencia con la que se ejecuta cada etapa disminuye. Las decisiones tomadas en

una etapa superior son adoptadas por las etapas inferiores.

La planificacién de la produccidn, ejecutada con una frecuencia del orden
de meses o anos, define estrategias y niveles de actividad en la planta. La
programacion de la produccion (scheduling), en el orden de las semanas o dias,
organiza las tareas necesarias para llevar a cabo el plan. La optimizacion en tiempo
real aprovecha los grados de libertad que quedan disponibles para minimizar el
costo operativo o maximizar otro indicador. Los valores 6ptimos de las variables
independientes se envian como objetivos a la capa de control predictivo
multivariable (MPC), o, en caso de no existir esta capa, como consignas al sistema
de control convencional. El control, en el orden de los segundos, es el encargado
de mantener la estabilidad y la seguridad de los procesos. Finalmente, las alarmas
y los dispositivos de emergencia funcionan como un respaldo para garantizar la

seguridad en caso de eventos accidentales.

Y
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PLANIFICACION
(meses, afos)

SCHEDULING
(dias, semanas)

RTO
(horas - minutos)

CONTROL PREDICTIVO
(minutos)

CONTROL CONVENCIONAL
(segundos)

ALARMAS — DISPOSITIVOS DE EMERGENCIA
(< 1seg)

Figura 1-2. Estructura jerarquica de la toma de decisiones en la industria.

Las distintas capas de la estructura suelen utilizar modelos diferentes en
cuanto al grado de detalle (méds o menos rigurosos) y a la estructura (lineales, no
lineales). Esto puede llevar a contradicciones en los resultados de la optimizacion,
ya que el éptimo predicho por una capa podria resultar infactible o subdptimo
para la capa inferior. En muchos casos, la capa de RTO es la que resuelve un
modelo mas riguroso, puesto que es frecuente que tanto el scheduling como el
control predictivo recurran a modelos lineales. Para salvar estas contradicciones, y
aprovechando la evolucion en los algoritmos y la capacidad de procesamiento, se
han propuesto estrategias que integran la capa de RTO estacionario con la de MPC
(Adetola y Guay, 2010; Alamo et al., 2014; Souza et al., 2010; Zanin et al., 2002).

1.2. PROBLEMAS ACTUALES DE LA RTO

1.2.1. Complejidad de los métodos de estimacion del gradiente

Cuando las estrategias de optimizacion en tiempo real tienen como
objetivo explicito alcanzar el dptimo real de la planta a pesar de los inevitables
errores estructurales del modelo, surge la necesidad de estimar en forma
experimental (es decir, utilizando mediciones de la planta) los gradientes del costo
y de las restricciones. De esta manera, si el sistema converge a un punto operativo
y se predicen con exactitud los gradientes y las restricciones activas, se cumplirdn
las condiciones de dptimo del sistema real. En las estrategias de adaptacion por
modificadores, el gradiente experimental se utiliza para corregir el error del
modelo. En las de adaptacion directa de las entradas, en cambio, se evaltia para

calcular la diferencia entre los gradientes actuales y la consigna, y de esta manera
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aplicar la ley de control feedback que intenta mantener el sistema en condiciones

Optimas de operacion.

La estimacion experimental de los gradientes no es un problema trivial.
Existe una gran variedad de técnicas para estimar gradientes (Bunin et al., 2013b;
Bunin y Francois, 2012; Frangois y Bonvin, 2014; Mansour y Ellis, 2003; Srinivasan
etal., 2011). Todas estas técnicas requieren de datos actuales y pasados de la
operacion de la planta; estos datos deben contener informacion suficiente para
evaluar las derivadas parciales en todas las direcciones del espacio de las entradas
(variables independientes del sistema). El error en las mediciones debido al ruido
(variancia inherente a los sensores), se amplifica al calcular las derivadas parciales

en forma numérica.

Para la optimizacion en tiempo real, varios autores han propuesto una
estrategia dual (Brdys y Tatjewski, 2005; Marchetti et al., 2010; Marchetti, 2013). En
este caso, los gradientes se estiman a partir de datos de las mediciones actuales y
de los estados estacionarios alcanzados en ciclos anteriores de RTO. Esta estrategia
agrega restricciones adicionales al problema de RTO, con el fin de mantener
acotado el error del célculo del gradiente utilizando el punto optimo en el
siguiente ciclo de RTO. El calificativo dual proviene de estas restricciones
adicionales, que implican que la optimizacion en tiempo real tiene dos objetivos:
maximizar el indicador de desempefio de la planta y generar informacion util para

continuar con la RTO en ciclos siguientes.

La estrategia dual presenta una desventaja que dificulta su aplicacion a
gran parte de los sistemas reales: a medida que aumenta el nimero de entradas,
mayor es la cantidad de ciclos de RTO pasados necesarios para estimar los
gradientes. Aunque en teoria esto no significa un inconveniente, en la practica es
posible que el sistema se vea afectado por perturbaciones no medidas, que afectan
las variables de salida del sistema y que invalidan los gradientes estimados.
Cuanto mayor es el nimero de ciclos pasados utilizados, mayor es la probabilidad

de que estas perturbaciones estén presentes (Marchetti et al., 2010).

Por este motivo, es necesario modificar esta estrategia, con el fin de
resolver el problema de la cantidad de ciclos de RTO necesarios para la estimacion
del gradiente. Es deseable también desarrollar herramientas para reducir el

impacto del ruido en las mediciones.

1.2.2. Ausencia de un planteo formal para problemas MINLP o GDP

Tradicionalmente, la optimizacion en tiempo real ha utilizado
formulaciones de programacion no lineal (NLP) (Bunin etal., 2012b; Chachuat
et al., 2009; Chen y Joseph, 1987; Forbes y Marlin, 1996). Esto excluye la utilizacion
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de variables discretas o restricciones logicas, que requiern de una formulacion de
programacion no lineal mixta entera (MINLP) o programacién disyuntiva

generalizada (GDP) (Raman y Grossmann, 1994).

En primer lugar, la ausencia de variables discretas en los modelos de RTO
se debe simplemente a que en muchos casos no son necesarias. Gran parte de las
posibles variables binarias estan relacionadas con la puesta en marcha y parada de
equipos o unidades. En general no es conveniente tomar estas decisiones en la
etapa de RTO, que suele utilizar una formulacion de un solo periodo para resolver
la situacién actual. Por este motivo, la puesta en marcha y parada de equipos se

reserva para la etapa de scheduling.

Sin embargo, existen otros fendmenos, situaciones y eventos que requieren
un modelado con disyunciones ldgicas y que pueden abordarse en la etapa de
optimizacidon en tiempo real. Entre otros, pueden mencionarse algunos contratos
complejos de provision de electricidad o combustible, la presencia de regiones
factibles desconectadas entre si, el modelado con funciones a trozos y las

restricciones adicionales de RTO dual (Serralunga et al., 2014).

Por otra parte, el uso de formulaciones continuas obedece a una razon
practica. La RTO requiere la obtencion de una soluciéon en un tiempo
computacional reducido. La mayor complejidad de los problemas MINLP o GDP

puede transformarlos en impracticables en la escala de tiempo de la RTO.

La capacidad de procesamiento de la informaciéon ha evolucionado
rapidamente en los ultimos afios, tanto por el incremento en la velocidad de los
procesadores como por los avances en los algoritmos de procesamiento paralelo.
Al mismo tiempo, los resolvedores MINLP y GDP han alcanzado una madurez y
se mejoran dia a dia (GAMS Development Corporation, 2008; Vecchietti y
Grossmann, 1999). Por este motivo, problemas con cientos o miles de variables
continuas y restricciones, y con decenas de disyunciones ldgicas, podrian
resolverse dentro de la escala de los minutos, lo que es aceptable para una

implementacion de RTO.

La industria, de hecho, ha implementado sistemas de RTO con variables
discretas para sistemas de servicios auxiliares (vapor y electricidad) (Puranik et al.,
2013; Ruiz et al., 2005). Estas implementaciones no tienen como objetivo explicito
lograr la convergencia al éptimo real de la planta; incluyen el arranque/parada de
equipos, y no estan directamente conectadas al sistema de control, sino que
requieren de la aplicacion manual por parte del operador (este tipo de

implementaciones se conoce como RTO en lazo abierto).
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Por todas estas razones, un planteo formal de la optimizacion en tiempo
real con disyunciones légicas orientado a la convergencia al dptimo real de la
planta ampliaria el campo de aplicacion de la RTO, y agregaria grados de libertad

a las aplicaciones ya existentes.

1.2.3. Integracion de RTO con scheduling de procesos - Formulaciones

multiperiodo

Como se ha mencionado en la seccién 1.1.3, existen propuestas para la
integracion de la RTO con el control (capa inmediata inferior en la jerarquia de
toma de decisiones). Sin embargo, durante el trabajo de revision bibliografica para
esta tesis, no se han encontrado intentos de integracion con el scheduling (capa

inmediata superior en la estructura de la Figura 1-2).

Algunas aplicaciones de scheduling utilizan estrategias propias de la RTO.
En algunos casos, ante la presencia de eventos disruptivos, se utiliza la
informacion disponible en la planta para recalcular el schedule, intentando
garantizar ante todo la factibilidad del programa de produccién (Henning y Cerd3,
2000). En otros casos, también se busca alcanzar el optimo, actualizando el
schedule después de cada periodo usando una estrategia de horizonte deslizante
(Castro et al., 2011). Sin embargo, tanto por los modelos utilizados (mixto-enteros
lineales) como por los tiempos de solucidon informados, esta estrategia esta fuera
de la drbita de la RTO.

Por otro lado, mas alla de una aplicacion de RTO continua para blending de
la industria petroquimica (Singh et al., 2000), la optimizacién en tiempo real se
aplica para un solo periodo (sélo un estado estacionario). El uso de formulaciones
multiperiodo ampliaria el campo de aplicacion de la RTO, ya que permitiria
incluir términos de acumulacion, ademas de permitir una optimizacion adecuada
de la puesta en marcha/parada de equipos y unidades, teniendo en cuenta las
restricciones de transicion (Mitra etal., 2013) que imponen tiempos maximos y

minimos para los tiempos de parada, operacion y arranque de los equipos.

Una formulaciéon GDP multiperiodo para la optimizaciéon en tiempo real
abriria las puertas a una posible integracion con el scheduling de la operacion de
procesos continuos. La utilizacién del mismo modelo en las etapas de RTO y
scheduling permitiria eliminar los conflictos de factibilidad y optimalidad que
surgen al intentar aplicar la soluciéon del scheduling en los modelos mas rigurosos

de la optimizacion en tiempo real.
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1.2.4. Infactibilidades y resultados suboptimos

La optimizacion en tiempo real requiere, en un tiempo limitado, obtener
una solucion factible para implementarse a través del sistema de control o, en los
sistemas que trabajan en modo de recomendacién (lazo abierto), a través de las
acciones manuales de los operadores. Es posible que esto no se consiga en algunos
ciclos de RTO, bien porque el algoritmo fracasa (no converge a una solucién
factible), o bien porque debido a la complejidad del modelo y a los datos que
inicializan el algoritmo en esos ciclos, el modelo no alcanza una solucion en el

tiempo maximo aceptable para el calculo.

Si se implementaran formulaciones GDP y/o multiperiodo, como se
menciona en las secciones 1.2.2 y 1.2.3, la frecuencia de estas infactibilidades
aumentaria en consonancia con el incremento en la dificultad para resolver los
problemas planteados. Una implementacion robusta de RTO debe incluir alguna
estrategia para reaccionar a esta problematica y proponer una solucion factible en la

mayor cantidad de casos posibles.

Por otro lado, es frecuente la utilizacion de modelos no lineales que pueden
presentar no convexidades. La mayoria de los algoritmos de optimizacion buscan
optimos locales, por lo que en principio no hay garantia de que la solucién

alcanzada corresponda al 6ptimo global del problema.

El tiempo, visto en general como una limitacion en el dmbito de la RTO,
puede a su vez visualizarse como una oportunidad. En primer lugar, el tiempo
requerido para alcanzar una solucion podria ser suficiente para obtener mas de
una solucion. Ya sea procesando diferentes algoritmos en paralelo o en serie, en
muchos casos se podria contar con diferentes conjuntos dptimos de entradas para
aplicar en la planta (por ejemplo, una solucion de un problema MINLP, otra NLP
y otra obtenida a través de un heuristico). Utilizando el mismo modelo para
evaluar el resultado obtenido, se podria seleccionar la solucion mas apropiada de
este conjunto de candidatos. Si alguno de los algoritmos fracasa, simplemente se

descarta esta solucion.

En segundo lugar, se dispone de una gran cantidad de tiempo ocioso entre
los ciclos de RTO. Una vez que se ha resuelto el problema de optimizacién y se lo
ha aplicado en la planta, pueden transcurrir varios minutos, o incluso varias horas,
hasta el inicio del siguiente ciclo de RTO. Si se cuenta con un ordenador dedicado
al sistema de RTO, este tiempo puede aprovecharse para generar puntos de
inicializacion de los algoritmos en el préximo ciclo; por ejemplo utilizando
algoritmos de optimizacion global, o finalizando la ejecucion de los problemas con

variables discretas en los casos en los que no hayan terminado durante la etapa de
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optimizacién del ciclo anterior. También podria utilizarse para generar reglas o

puntos de inicializacion en base a resultados obtenidos en ciclos pasados.

1.3. OBJETIVOS DE LA TESIS

Esta tesis abordara las problematicas presentadas en la secciéon 1.2. Para

ello se plantean los siguientes objetivos generales y especificos:

1.3.1. Reducir el problema de estimacion del gradiente

e Generar una implementacion alternativa de la adaptacion por

modificadores utilizando informacién de ciclos de RTO anteriores, que
requiera de una menor cantidad de conjuntos datos para estimar los

gradientes.

Proponer una estructura de modelado que permita concentrar los errores
estructurales y paramétricos en un subconjunto de ecuaciones del modelo,
mientras el resto se expresa como balances rigurosos de materia, energia y

entropia.

Aprovechar el conocimiento que se tiene de la planta o proceso para
identificar las direcciones del espacio de las entradas en las que el
gradiente se hace nulo, con el fin de evitar el calculo experimental en esas
direcciones. Esto permitira, por un lado, alcanzar el objetivo de reducir el
numero de conjuntos de datos necesarios para estimar el gradiente; por

otro lado, disminuira el impacto negativo del ruido en la estimacion.

Simplificar o relajar las restricciones necesarias para una implementacion
dual de RTO.

Evaluar la estrategia propuesta a través de casos de estudio,

comparandola con otras implementaciones existentes.

1.3.2. Extender el problema de RTO a formulaciones GDP

Generar una formulacion de programacion disyuntiva generalizada (GDP)

para el problema de RTO.

Describir las potenciales aplicaciones de RTO con disyunciones para

problemas que involucran un solo periodo.

Reformular las estrategias de adaptacion disponibles para un sistema de

RTO con variables discretas.
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Revisar las practicas usuales en la RTO de problemas continuos.
Redefinirlas en los casos en que sea necesario, para que no afecten el

desempefio de sistemas que involucran disyunciones.

Evaluar las estrategias propuestas a través de casos de estudio.

1.3.3. Integrar RTO y scheduling con formulaciones multiperiodo

Generar una estrategia para integrar la etapa de scheduling para procesos
continuos y la de optimizacion en tiempo real, utilizando el mismo

modelo.

Establecer una jerarquia de variables de decisiéon para asignar al
scheduling y a la RTO, con el fin de reducir el tamano del problema de

optimizacion que se resuelve en la escala de tiempo de la RTO.

Identificar sistemas reales en los que la integracién propuesta presenta
utilidad.

Proponer una formulacion multiperiodo con disyunciones para la

optimizacion en tiempo real.

Evaluar las estrategias propuestas a través de casos de estudio.

1.3.4. Aprovechar el tiempo y los recursos computacionales disponibles

Proponer estrategias para disminuir el efecto de las soluciones no factibles

en los sistemas de RTO.

Plantear esquemas de resolucién de algoritmos en serie o en paralelo para
aprovechar el tiempo maximo que puede destinarse a la busqueda del

optimo en RTO.

Enumerar alternativas para la utilizacion del tiempo ocioso entre ciclos de
RTO, incluyendo algoritmos de optimizacion global y generacion de

heuristicos para la optimizacion de ciclos posteriores.

Especificar los pasos necesarios para implementar las estrategias

propuestas.

1.3.5. Aplicar las estrategias a sistemas de calor y potencia

Justificar la utilidad de la aplicacion de la optimizacién en tiempo real a
sistemas de calor y potencia, en base a criterios econdmicos y a la

factibilidad de aplicar la estrategia.
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e Desarrollar e implementar modelos de sistemas de calor y potencia para la
generacion de casos de estudio que evaltan las estrategias de RTO

propuestas en la tesis.

e Identificar las fuentes de error estructural en el modelado de sistemas de

calor y potencia para obtener una estrategia de adaptacion adecuada.

1.4. ORGANIZACION DE LA TESIS

Esta tesis esta organizada en siete capitulos, incluyendo este capitulo

introductorio.

El capitulo 2 revisa el estado del arte de la optimizacion en tiempo real, con
especial énfasis en las estrategias de adaptacion y las estrategias de filtrado de los
resultados. Ademas, analiza los antecedentes en el uso de las mediciones para

actualizar el programa obtenido a través de la optimizacion del scheduling.

El capitulo 3 presenta la adaptacion por modificadores con ecuaciones de
eficiencia. Esta estrategia, aplicada a ciertos procesos y con un modelado adecuado,
permite alcanzar los objetivos propuestos en la seccion 1.3.1. El desempeno de la
estrategia se evalta a través de dos casos de estudio: una planta genérica y el
sistema de vapor y generacion de electricidad de una planta de produccion de

azucar y etanol.

El capitulo 4 presenta una formulacion GDP para la optimizacion en
tiempo real (RTO con disyunciones). Se enumeran posibles casos reales que pueden
modelarse con disyunciones logicas. Las estrategias de adaptacion mds comunes
se reformulan para tratar problemas con disyunciones. Algunas practicas comunes
en RTO continua se redefinen para la inclusion de variables discretas. Los casos de
estudio incluyen una planta genérica y un sistema de vapor y potencia incluyendo

una turbina de gas con caldera de recuperacion.

El capitulo 5 propone un marco conceptual y metodoldgico que integra el
scheduling optimo y la optimizacion en tiempo real. Se descompone la jerarquia
de decisiones asignando un subconjunto de las variables discretas a la etapa de
scheduling y el resto a la RTO. Se propone una formulaciéon multiperiodo con
horizonte fijo para el problema de RTO. El caso de estudio analizado corresponde
nuevamente a un sistema de vapor y potencia, incluyendo esta vez restricciones a

las emisiones.

El capitulo 6 analiza la problemadtica de las soluciones no factibles y
suboptimas. Se proponen alternativas para aprovechar el tiempo ocioso entre

ciclos de RTO y el tiempo maximo asignado a la optimizacion.
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El capitulo 7 analiza los resultados alcanzados en esta tesis, extrayendo las

principales conclusiones y definiendo lineas de trabajo para el futuro.

1.5. PUBLICACIONES DE ESTA TESIS

Durante el desarrollo de esta tesis, los resultados parciales alcanzados se
dieron a conocer a través de articulos en revistas cientificas y se presentaron en

congresos y reuniones cientificas nacionales e internacionales.

1.5.1. Articulos en publicaciones cientificas

Serralunga, F.J., Aguirre, P.A., Mussati, M.C., 2014. Including disjunctions
in real-time optimization. Industrial & Engineering Chemistry Research (en prensa)
doi: 10.1021/ie5004619.

Serralunga, F.J., Mussati, M.C. Aguirre, P.A., 2013. Optimizaciéon en
tiempo real con disyunciones logicas. Aplicacion a sistemas de calor y potencia.

Iberoamerican Journal of Industrial Engineering 5 (10), pp. 188-202.

Serralunga, F.J., Mussati, M.C., Aguirre, P.A., 2013. Model Adaptation for
Real-Time Optimization in Energy Systems. Industrial & Engineering Chemistry
Research 52, 16795-16810.

1.5.2. Trabajos presentados en reuniones cientificas

Serralunga, F.J., Aguirre, P.A., Mussati, M.C., 2014. A novel framework for
integrating real-time optimization and optimal scheduling. Application to heat
and power systems. 43 Jornadas Argentinas de Informdtica en Investigacién Operativa -
3° Simposio de Informdtica Industrial. Buenos Aires, Argentina, 3 de septiembre de
2014.

Serralunga, F.J., Mussati, M.C., Aguirre, P.A., 2013. Optimizaciéon en
tiempo real con disyunciones ldgicas. Aplicacion a sistemas de calor y potencia. 42
Jornadas Argentinas de Informdtica en Investigacion Operativa - 2° Simposio de
Informdtica Industrial. Cordoba, Argentina 16-17 de septiembre de 2012; pp. 237-
248. ISSN: 2313-9102

Serralunga, F., Mussati, M.C., Aguirre, P.A., 2012. Real-time optimization
of energy systems in sugar and ethanol facilities: a modifier adaptation approach.
11th International Symposium on Process Systems Engineering. Singapur, 15 al 19 de
julio de 2012. En: Computer Aided Chemical Engineering 31, pp. 375 - 379. ISBN: 978-
0-444-59505-8.

Serralunga, F., Mussati, M.C., Aguirre, P.A., 2012. An alternative real-time

optimization algorithm with modifier adaptation: Application to heat and power
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systems. 22nd European Symposium on Computer Aided Process Engineering. Londres,
Reino Unido, 17 al 20 de junio de 2012. En: Computer Aided Chemical Engineering 30,
pp- 367 - 371. ISBN: 978-0-444-59431-0.
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2. ESTADO DEL ARTE EN RTO

RESUMEN

Este capitulo consiste principalmente en una revisiéon de las técnicas de
optimizacion en tiempo real (RTO), especialmente aquellas basadas en modelos.
Se analizan las variantes existentes para la validacion de datos, la adaptacion del
modelo y el tratamiento de los resultados. Se presentan extensiones de la técnica
para el caso multiperiodo y para modelos dindmicos. La seccién concluye con una
descripcién de las implementaciones industriales y de usos alternativos de las
técnicas de RTO. Finalmente, se enumeran brevemente los métodos de scheduling
con incertidumbre y las propuestas existentes para la integracion del scheduling

con control de procesos y RTO.

2.1. PLANTEO GENERAL DEL PROBLEMA

El objetivo de la optimizacion en tiempo real es encontrar un vector de

entradas u* que resuelva el siguiente problema de optimizacién (B. Chachuat

et al., 2008):

u* e argminQ,(y ,,u)
u

sa.y,= fp(u) (2-1)
g,(yp,u)<0

donde u e y, son las entradas (variables independientes) y salidas (variables
controladas) del proceso, respectivamente; Q p €s una funcion escalar que calcula
el costo operativo real del proceso; f, es un conjunto de ecuaciones que
representa el comportamiento real de la planta, y g, es el vector de restricciones

de desigualdad del proceso.

Como la funcionalidad real f p(u) nunca puede ser conocida con total certeza en la

practica, las salidas se estiman a través de un modelo del proceso (Marchetti et al.,
2009):

f(x,u,0,p)=0

v=h(xu,0,p) @2
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donde y es el vector de salidas estimadas; x son las variables de estado; f es el
conjunto de ecuaciones que conforman el modelo del proceso; « y P son

conjuntos de parametros fijos y ajustables, respectivamente.

2.2. ERRORES ESTRUCTURALES Y PARAMETRICOS

Cuando se utiliza un modelo para representar el comportamiento de un
proceso, la prediccion de las variables de salida estara inevitablemente sujeta a
error. Es de esperar que el uso de modelos mas rigurosos genere predicciones con
mayor exactitud (Yip y Marlin, 2004), pero de cualquier manera el desempernio del
proceso estara afectado por perturbaciones no medidas y cambios en la eficiencia
de los equipos por ensuciamiento o desgaste, que afectan la fidelidad del modelo a

la operacion real.

La literatura clasifica los errores del modelo en dos tipos: paramétricos y
estructurales (Chachuat et al., 2009). Ambos tipos de errores estan presentes en
cualquier implementacion de RTO y han llevado al desarrollo de distintas
estrategias de adaptacion para corregirlos o para alcanzar el 6ptimo de la planta a

pesar de ellos.

Los errores paramétricos estan relacionados con la identificacion del modelo.
Si la estructura del modelo es la correcta, las ecuaciones que componen el modelo
representan exactamente el comportamiento real de la planta para algin conjunto
de valores de los parametros ajustables. Sin embargo, en la practica los valores
Optimos de los pardmetros no pueden identificarse con exactitud, debido a la
variabilidad y las desviaciones en las mediciones, la falta de observabilidad de
algunos parametros (es decir, de informacion suficiente para obtenerlos) y la
frecuente no convexidad de los problemas de optimizacion para estimacion
(Marchetti et al., 2008).

De cualquier manera, los modelos matematicos siempre representan de
manera mas o menos aproximada el comportamiento real de la planta, dando
lugar a los errores estructurales, que estan inevitablemente presentes aun en los
modelos mas detallados, e incluso si los valores dptimos de los parametros del

modelo se pudieran determinar con exactitud.

En el dmbito de la optimizacion en tiempo real, los errores estructurales
pueden causar que, aun conociendo con exactitud los pardmetros del modelo, el
sistema converja a puntos de operacion subdptimos, o incluso no factibles. Cuando
se estiman los parametros del modelo, en general se intenta obtener una

prediccidn exacta de las salidas del sistema, pero no de las condiciones necesarias
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de 6ptimo (gradiente de la funcidn objetivo, valor y gradiente de las restricciones).

(Bonvin y Frangois, 2013).

Con el objetivo de eliminar o reducir el impacto del error estructural y
paramétrico, los sistemas de optimizacion en tiempo real implementan diferentes
tipos de estrategias de adaptacion (Benoit Chachuat et al., 2008), que se analizan en la

seccion 2.3.

Un modelo de optimizacion en tiempo real es adecuado (Forbes, 1994) si, al
converger a un punto luego de sucesivas ejecuciones de optimizacién en tiempo
real, este punto cumple con las condiciones necesarias de éptimo de la planta real,

que, a partir del problema (2-1) pueden expresarse como:

VaQp () + (V) Vg, (u*)=0

g, (u")<0

vE>0

() - g, ) =0

4" V20, () + (W -Vig,wh))-d 20

(2-3)

Vd#0 /d"V,g, w)<0 el

donde el conjunto / contiene a las restricciones activas:

1={i/g,;(u*)=0f (2-4)

y las salidas se expresan implicitamente como funciones de u:

Qp () = 0y (f,(w),u) = 0, (yp,u)

g, () = g, (F, (w),u) = g, (¥, 0) 5)

y los vectores v son los multiplicadores de Lagrange asociados a las restricciones
(Avriel, 2012).

El siguiente ejemplo ilustra el problema de los errores estructurales, que
pueden determinar que un modelo no sea adecuado para la optimizacion en tiempo
real. Se desea optimizar en tiempo real un proceso de una entrada y una salida. El
comportamiento real del proceso, desconocido para el sistema de RTO, es el

siguiente:

y=(—1+0.5-u+gj-u (2-6)

u

y se aproxima a través del modelo
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y=0-u (2-7)

donde 6 es un parametro ajustable, que se calcula para cada ciclo de optimizacion

k
k_y i
¢ /f &9

donde u* e yk son la entrada y la salida observadas en dicho ciclo,

k como:

respectivamente.

Se toma como punto inicial u’=27. El problema de optimizacion que se

resuelve en cada ciclo k es:

kel :argminQ:1.5+y2 -5-u
s.d. y= ok u (2-9)
1<u<3

Cada ciclo de RTO comprende la solucién de las ecuaciones (2-8) y (2-9). El

optimo real del sistema, teniendo en cuenta la funcionalidad de y a través de la
ecuacién (2-6) es (u*=1.870,0*=0.435). Sin embargo, utilizando el modelo
aproximado, el sistema converge luego de dos ejecuciones de RTO al punto

(u°° =1.000,0” = 2.750). Los resultados obtenidos se muestran en laTabla 2-1.

Puede verificarse que en el punto de convergencia, la salida y se predice
sin error, por lo que a partir del ciclo 3, el valor de la funcion objetivo predicha
para el optimo alcanzado segtin la ecuacion (2-9) es la funcién objetivo real. Sin
embargo, este punto no es un minimo para el proceso real; por el contrario, es un
maximo local, como puede observarse en la Figura 2-1. La figura muestra la
funcién objetivo real, y las funciones objetivo aproximadas que se obtienen al

ajustar el modelo.

De todo esto, puede concluirse que el modelo no es adecuado para la
optimizacion de la planta, ya que converge a un punto que no es un 6ptimo local

del proceso real.

El comportamiento mostrado en este ejemplo estd presente en mayor o
menor medida en las aplicaciones de RTO. Algunas estrategias de adaptacion,
analizadas en la seccién 2.3, tienen en cuenta este fendmeno. Otras, como la
estrategia de dos pasos, la mas utilizada en aplicaciones industriales, no tienen en
cuenta este comportamiento y generalmente no pueden garantizar la convergencia

al optimo real del sistema.
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2
5
£
=]
S
g 2
i
0 {
-2
0.5 1 1.5 2 5 3 35
u
Funcidn objetivoreal  ---- Modelo ® Optimo real
Figura 2-1. Evolucion de un sistema de RTO con errores estructurales en el modelo.
Tabla 2-1. Evolucién de un caso de ejemplo con errores estructurales de modelado.
k u® " 6* 0*
2.700 3.945 1.461 3.563
1.171 2.515 2.147 1.968
2,3,.. 1.000 2.500 2.500 2.750

2.3. ESTRATEGIAS DE ADAPTACION

2.3.1. Estrategia de dos pasos

La estrategia mas utilizada en la optimizacion en tiempo real es la

estrategia de dos pasos (Chen y Joseph, 1987). Su nombre se debe a que en cada

ciclo de RTO propone resolver dos problemas de optimizacion: el primero es un

ajuste de parametros del modelo, y el segundo es la minimizacién del costo o la

maximizacion de un indice de desempefio utilizando el modelo con los

parametros actualizados en el primer paso.

formularse en simultaneo con una reconciliacién de datos:

El problema de adaptacion de parametros (Yip y Marlin, 2002) suele
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i mk r ! mk
B* =argmin ymk Y[ .ov Y y

B.yux (U —u " —u (2-10)
sa. f(x,u,a,p)=0
y=h(xu,a,p)

donde u™* e y"* son las entradas y salidas medidas, respectivamente, y V es la

matriz de variancia-covariancia de las mediciones. En algunos casos, se supone

que las entradas estan libres de error (Navia et al., 2012); en este caso, el problema

(2-10) puede completarse agregando la restriccion u= u”k,

El problema de minimizacion del costo con los pardmetros actualizados

resulta:
k+1 _ . k
u" " =argmin Q(x,u,y,(l,ﬁ )
y.ux
sa. f(x,u,0,p)=0 (2-11)
y=h(xu,0,p")

g(x,u,y,a,ﬁk) <0

Miletic y Marlin (1998a) sugieren, antes de ejecutar la optimizacion,
realizar un analisis de la calidad de los pardmetros estimados, basado en la matriz
de variancia-covariancia de estos parametros con respecto a las variables medidas.
Si el analisis indica que la informacion presente en los datos es insuficiente, los

parametros no se actualizan.

Forbes (1994) ha planteado condiciones para que un modelo adaptado por
el método de dos pasos sea adecuado. Chachuat et al. (2009) muestran que, para
asegurar la factibilidad de los resultados, el niimero de parametros ajustables debe

ser mayor o igual al namero de salidas ny. Para alcanzar la optimalidad, en

cambio, el sistema debe poder estimar acertadamente tanto las salidas del proceso

. . 0
como las derivadas de estas salidas con respecto a las entradas, 6_y Por este
u

motivo, en este caso es necesario un numero de pardmetros ajustables igual a

ny-(nu+1) (donde nu es el numero de entradas). En la practica, es raro que un

sistema de RTO con la estrategia de dos pasos cumpla con estos requerimientos.
Un sistema relativamente pequefio, con 10 entradas y 10 salidas, requeriria de 110
parametros ajustables para poder predecir exactamente las salidas y las derivadas
parciales con respecto a todas las entradas. Ademads, al aumentar el nimero de
parametros ajustables, aumenta la incertidumbre con respecto al valor de estos

parametros.
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Si bien el problema (2-10) estd planteado originalmente para un solo
conjunto de variables medidas (es decir, para mediciones tomadas en el mismo
instante de tiempo), hay algunos parametros que requieren de mas de un conjunto
de datos para ser estimados. Por ejemplo, para estimar la energia de activacion y el
factor preexponencial de la expresion de una constante de reaccion, se requieren al
menos dos observaciones a temperaturas diferentes. Por este motivo, se han
propuesto implementaciones de RTO con multiples conjuntos de datos para la
estimacion de pardmetros (Yip, 2002). El trabajo de Yip sugiere dividir los
parametros en tres subconjuntos. El primer conjunto, B;, incluye los pardmetros
que podrian ser estimados con un solo conjunto de datos, pero se sabe que
cambian lentamente, como la inactivacion de un catalizador o un factor de
ensuciamiento. En el segundo, B,, aquellos que requieren mas de un conjunto,

tales como la pendiente de una recta o la energia de activacion. En el tercero, B3,

se agrupan los parametros que cambian rdpidamente y que pueden estimarse con

un solo conjunto de datos. El problema (2-10) modificado resulta:

k m,l 1 mi i
B{{aﬁlzcaﬁé(:argmin > yo oy 'Vk_li' y™ -y
Byux k-1 (U -’ u™ —u’
' (2-12)
sa. f(x,u,0,B1,B,.p5)=0

i k—N-1.k
y :h(X,ll,(l,Bl,ﬁz,ﬁg)

Mientras los parametros B; y B, son los mismos para los N conjuntos de
datos, el pardmetro B3 puede tomar un valor diferente para cada conjunto 7. Sin

embargo, solo el valor del ciclo & se utiliza en el modelo actualizado.

Los datos disponibles podrian no contener informacion suficiente para
estimar todos los parametros. Por ejemplo, si la variacion de la temperatura es
pequena en los datos disponibles, la calidad de la estimacion de una energia de
activacion seria pobre. Por este motivo, en algunos casos es conveniente perturbar
algunas variables de la planta para forzar “experimentos” que provean

informacion para estimar los pardmetros en forma apropiada (Yip y Marlin, 2003).

2.3.2. Adaptacion por modificadores

En lugar de ajustar los pardmetros del modelo, esta estrategia propone
anadir términos de correccion (llamados modificadores) para la funcion objetivo y
las restricciones (Gao y Engell, 2005; Marchetti et al., 2009). Los modificadores
tienen como objetivo eliminar el error en las restricciones (para que una solucién
factible en el modelo sea factible en la practica) y en los gradientes (para que las

condiciones de 6ptimo del modelo coincidan con las de la planta).
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Expresando el modelo (2-2) como y=h(wa) (con los estados x y las
ecuaciones f incluidas en forma implicita, y sin pardmetros ajustables B ), el

problema de optimizacién en tiempo real (sin adaptacion) puede formularse como:

min  O(h(wa),u)=0O(u,a)
u (2-13)
s.d. g(h(u,a),u): g(u,a)s 0

En un ciclo de RTO &, este problema puede ser adaptado como (Marchetti
et al., 2010):

min  Q(u,a)+ 0k 4 (XQ’k)T- (u - uk)

(2-14)
sa. gluo)+es + (kg’k)T~ (u — uk)é 0

donde £2F y %% son los modificadores del costo (funcion objetivo) y las

restricciones, respectivamente, y 22k y A® *son los modificadores del gradiente del
costo y de las restricciones. Estos términos, constantes para cada ciclo de RTO, se

definen como:

04 =0, put )0l ol
o4 =g, b u' )l o
2 =v,0,| i ~VOlwa),

A&k V“gp‘u:uk —Vug(u,axu:uk

(2-15)

El modificador del costo €2 no tiene influencia en el calculo de las
entradas Optimas, y generalmente se omite en el problema de optimizacién, a
menos que sea de utilidad conocer el valor exacto de la funcién objetivo, o que este

término se utilice en algun calculo auxiliar (Marchetti y Basualdo, 2012).

Cuando el sistema converge, es posible ver que el punto alcanzado cumple
con las condiciones necesarias de dptimo (de primer orden) de la planta (Chachuat

et al., 2009). Las condiciones de 6ptimo para el modelo son:
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VO(u*,a)+ (ny“’)T +vl (Vg(u*,u)Jr (xg °°)TJ =0

g(u*,a)+es” +(lg’°°)r- (u*—u°°)£0 (2-16)
vl -(g(u*,ot)Jrsg’OO + (kg’oo)T- (u * —uoo)J =0
v>0

Cuando el sistema ha convergido, el nuevo éptimo es el mismo del ciclo

anterior, es decir, u* =u™. Por lo tanto, teniendo en cuenta (2-15),

VO(u*,a)+ (LQ’OO)r = VQ(uOO,a)+ (lQ’w)r =VQ, (y;),uw)
Vg, (u*,a)+ (xg ’°°)T = Vgi(uw,a)Jr (xg"”)r =Vg p(y‘;,u‘*’) (2-17)
g(u*,a)+e8* + (lg’w)r- (u *—uw): g(uw,a)Jr e$ =g, (yjf,uw)

y las condiciones de (2-16) pueden reescribirse como

VO, (y}?,““’)+ vl Ve, (y?’“w): 0

o0 0
gp(yp’u )SO (2-18)
Vg0
v>0
que son, precisamente, las condiciones necesarias de 6ptimo de primer orden de la

planta real.

Como las condiciones de Optimo de primer orden de la planta estan
aseguradas en este método (si el sistema converge), para que el modelo sea
adecuado sdlo hace falta que se cumplan las condiciones de segundo orden.
Marchetti (2013) ha demostrado que la tnica condicién necesaria para que el

modelo sea adecuado es:

a’. (VzQ(u*,a)+ vl Vzg(u*,a))- d>0,

2-19
vdz0 /d"-V,g, (*a)<0 ,icl &15)

donde / es el conjunto de restricciones activas indicado en (2-4).

Francois et al. (2013) muestra que un modelo estrictamente convexo es
siempre adecuado para la adaptacion por modificadores, ya que en todos los

puntos de la region factible cumple las condiciones dadas por (2-19).

Recientemente, Faulwasser y Bonvin (2014) han extendido la técnica de

adaptacion incluyendo modificadores de segundo orden (de manera de corregir el
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error en el valor actual, en el gradiente y en la matriz Hessiana), de manera de

replicar las condiciones (2-19) de la planta en el modelo.

Si los modificadores calculados segin (2-15) se utilizan directamente, la
correccion puede volverse muy sensible al ruido en las mediciones, especialmente
en el calculo de los gradientes. Ademas, los términos obtenidos serian validos para
el ultimo punto, pero no se tendrian en cuenta los modificadores calculados en
puntos anteriores, dando lugar a una correcciéon agresiva y, probablemente, a
resultados de optimizacion muy diferentes para los distintos ciclos de RTO, aun
sin perturbaciones externas. Por este motivo, es conveniente actualizar los

parametros utilizando un filtro exponencial:

gQak SQ’k_l T i 8Q>k l i 8Q:k_1 T
Sg’k Sgsk_l ggak Sgak_l
Q:k Qak_l Q:k Qak_l
- k| * k-1 | TK - k|~ * k-1 (2-20)
281 281 281 281
)bgngak )bgng’k_lj )-gngsk xgngak_lj

donde ng es el numero de restricciones, y K es la matriz de filtrado (generalmente

una matriz diagonal con elementos positivos y menores que 1). Se ha demostrado
que el filtro exponencial es de utilidad para la convergencia de un sistema de RTO
(Marchetti et al., 2009).

Una formulacion alternativa para la adaptacion por modificadores corrige

el error en las variables de salida y (Rodger y Chachuat, 2011):

min Q(y,u)
sa. y=h(ua)+ ek + (kk )/‘ (u _ uk) (2-21)
g(y,u)<0

donde los modificadores se calculan como:

ag’k = y/;) —h(uk,a)

- Vuyp‘u:“k - Vuh(u,a)u k

=u

(2-22)

Si bien en la evolucion en un sistema que implementa (2-21) no
necesariamente es la misma que al adoptar la estrategia de (2-14), en ambos casos
se verifica que, cuando el modelo converge, lo hace a un punto que cumple las

condiciones necesarias de 6ptimo de Karush-Kuhn-Tucker.
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En algunas implementaciones de RTO no se incluye la correcciéon de los
gradientes, privilegiando la estabilidad y la sencillez de la técnica a costa de una
posible suboptimalidad. Esta estrategia recibe el nombre de adaptacion de las
restricciones (Bunin et al., 2012b; B. Chachuat et al., 2008; Marchetti et al., 2008), y
habia sido anticipada por Forbes y Marlin (1994).

El uso de términos de correccién del gradiente para permitir que las
condiciones de éptimo del modelo y la planta coincidan ya habia sido presentado
hace mas de tres décadas. El algoritmo ISOPE (Integrated System Optimization and
Parameter Estimation — Optimizacion de sistemas y estimacion de pardmetros
integradas) (Roberts, 1995, 1979) propone la correccion del gradiente para la
funcién objetivo. Este algoritmo requiere una estimacion de pardmetros idéntica a
la utilizada en la estrategia de dos pasos (Tatjewski, 2002). Algunas versiones mas
modernas del algoritmo incluyen el agregado de términos cuadraticos para
convexificar la funcién objetivo (Brdys y Tatjewski, 2005). En este caso, el problema

adaptado podria formularse como:

min Q(u,a, Bk)— (lQ’k )T u+p- (u - uk)z

s.a. g(u,a, Bk)S 0 )

donde B* son los parametros ajustables obtenidos de la misma manera que en la

estrategia de dos pasos (2-10), ¥ el modificador del gradiente del costo (calculado

segun (2-15)), y p es un parametro, seleccionado al momento de disenar cada

implementacion particular, que caracteriza al término de convexificacion p - (u —u* )z .

2.3.3. Estrategias de adaptacion directa de las entradas

Algunas estrategias de RTO no resuelven explicitamente un problema de
optimizacién en cada ciclo. En cambio, utilizan un sistema de control (o emulan el
funcionamiento de un sistema de control) utilizando un conjunto de variables
controladas que, si toman un determinado valor de consigna, aseguran que el

sistema esta operando en condiciones 6ptimas (Chachuat et al., 2009).

La estrategia de Self-Optimizing Control (SOC) (Jaschke y Skogestad, 2011;
Skogestad, 2000a, 2000b) consiste en encontrar combinaciones lineales de las
variables de salida del sistema, que estén directamente relacionadas con el 6ptimo
de la planta. Utilizando un modelo, se resuelve una optimizacion de la planta,
fuera de linea, para disefiar el sistema de control. A partir de estos resultados, se
buscan combinaciones de las variables de salida que aseguren que la funcién

objetivo tomard el valor optimo o se mantendra en valores cercanos. Estas
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combinaciones son adoptadas como variables controladas para el sistema de

control.

Otras estrategias, tales como Extremum-Seeking Control (Adetola y Guay,
2007; Guay y Zhang, 2003), Neighboring Extremals (Gros etal., 2009) y NCO
Tracking (Frangois etal., 2012, 2005) utilizan como “variables controladas” las
condiciones necesarias de Optimo: las restricciones activas y el gradiente del
Lagrangiano son las variables, y la consigna es mantenerlas en 0. Una ley de control

integral (discreta) puede ser suficiente:

donde K es una matriz de ganancias, 7" es el valor de las variables controladas

enelciclo k y Z"¥ la consigna.

Un problema a resolver en estas estrategias es que las variables a controlar
son validas mientras el conjunto de restricciones activas no cambie. Para
completar la técnica, es necesario detectar en forma separada cudl es el conjunto de

restricciones activas para actualizar el sistema (Woodward et al., 2010).

2.3.4. Otras estrategias

Las estrategias basadas en datos (sin modelo) (Srinivasan y Bonvin, 2003)
buscan el optimo del sistema a través de datos experimentales obtenidos mediante
perturbaciones de la planta. Cuando los datos indican que una direccion del
espacio de las entradas produce una mejora en la funcion objetivo, se implementa;
en caso contrario, se aplica un cambio en la direcciéon opuesta. Esta estrategia
converge siempre a un optimo local de la planta, aunque la evolucion puede ser

muy lenta en comparacion con las estrategias mencionadas en secciones anteriores.

La evolucion en tiempo real (RTE) (Sequeira et al., 2004) es una estrategia
similar a la anterior pero en lugar de realizar perturbaciones en la planta,
selecciona una direccion descendente utilizando un modelo y realiza un
movimiento incremental en este sentido. Los datos obtenidos luego del cambio son
utilizados para actualizar el modelo y proseguir con la evolucion. Al realizar
movimientos pequenos, los autores indican que no es necesario esperar al estado
estacionario para ejecutar un paso de la evolucion (aunque si para actualizar el

modelo).
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2.4. TECNICAS DE ESTIMACION DEL GRADIENTE

La adaptacién por modificadores, el algoritmo ISOPE y algunas estrategias
de adaptacion directa de las entradas requieren la determinacion experimental de
los gradientes de la funcion objetivo y las restricciones, utilizando mediciones de
la planta. Se han desarrollado diversas técnicas para la estimacion del gradiente
basada en datos (Mansour y Ellis, 2003; Srinivasan et al., 2011). Las principales
técnicas para obtener experimentalmente, en tiempo real, los gradientes de la

planta en estado estacionario, se mencionan a continuacién.

2.4.1. Perturbaciones en la planta

El algoritmo ISOPE original propone utilizar una aproximacion por
diferencias finitas adelantadas (Brdys etal., 1987). Para estimar las derivadas
parciales que componen el gradiente, se generan perturbaciones en cada una de

las entradas, y el gradiente se estima como:

0 0 0 0
Yy +0,..u;,..5u,,)—y)

S

Ay + 68, ) - y®) (2-25)

0 0 0 0
YWQ seeslly seestiyyy, +0)—y(U")

donde § es la perturbacién en torno al punto inicial u’. En la ecuacién (2-25), nu

perturbaciones son necesarias, una para cada una de las entradas u; .

En procesos con un gran numero de entradas, o en procesos con una
dindmica lenta, esta técnica puede ser dificil de implementar debido al tiempo
necesario para realizar todas las perturbaciones y esperar que el sistema alcance el
estado estacionario después de cada una de ellas. Sin embargo, la técnica puede
ser util para inicializar un sistema de RTO, cuando no se dispone de informacién

experimental para utilizar otro método (Marchetti et al., 2010).

En la técnica de Extremum-Seeking Control (Ariyur y Krstic, 2003), se

propone aplicar la perturbacion:

u; (t) =u;+9- sen(a)it) (2-26)

donde § es la amplitud de la perturbacién y las frecuencias w; deben ser

diferentes entre si y bajas (con un periodo mayor que el tiempo necesario para que
la planta alcance el estado estacionario). Aplicando filtros pasa-altos y pasa-bajos, se

obtiene la derivada del gradiente con respecto al tiempo (Frangois et al., 2012), la
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que, a partir de un valor inicial del gradiente, permite calcular el gradiente en cada

instante.

2.4.2. Multiples unidades

Cuando el proceso consiste en un conjunto de unidades idénticas operando
en paralelo, los gradientes pueden obtenerse perturbando cada una de las
unidades con un valor diferente de las variables de entrada (Woodward et al.,
2009). El niimero de unidades en paralelo necesarias para obtener el gradiente es
nu+1, con nu el nimero de entradas del sistema. Las variables de entradas para
cada unidad, con respecto a la unidad de referencia (con indice 0 en la ecuacion)

son:

w=ul+5e ,i=1..nu (2-27)

donde e; es un vector con todos sus elementos nulos excepto el de la fila i que
vale 1. Las derivadas parciales para las salidas se calculan como:

% _ %(yi y) (2-28)

Este método es similar al de diferencias finitas, con la ventaja de que las
perturbaciones se realizan todas al mismo tiempo, pero solo es aplicable en los

casos especiales en que el proceso utiliza unidades idénticas operando en paralelo.

2.4.3. Neighboring Extremals

Esta técnica (Gros et al., 2009) estd basada en un modelo de la planta, por lo
que en teoria solo es util cuando el error es sélo de naturaleza paramétrica. Sin
embargo, ha probado comportarse en forma satisfactoria en presencia de errores

estructurales (Frangois y Bonvin, 2014).

El modelo estacionario puede expresarse como:

y=H(u,0) (2-29)
donde 60 son los pardmetros del modelo.

Para una optimizacidn sin restricciones, el gradiente se estima a través de
un analisis variacional en torno al éptimo nominal u’ (donde el gradiente de la
funcién objetivo para el modelo es cero) (Frangois etal., 2012). Definiendo
sy=y-y°’, Su=u—u’ y 50 =0-0", la variacién de y es:

oH oH

sy = su+ 22 s¢ 2-
Y= %u " e (2-30)
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donde las derivadas se evaltian en el 6ptimo nominal. Entonces,

oH\" oH
50:(5J -(5y—a-5u] (2-31)

+
donde (%—IZJ es la pseudoinversa del gradiente de H con respecto a 6. El

gradiente del costo (funcion objetivo) ¢ puede obtenerse en forma similar:

2 2
W _ 20 sus? 50 (2-32)
ou  du’du ou’ 00

Las ecuaciones (2-31) y (2-32) permiten obtener el gradiente del costo en

términos de las entradas y salidas medidas:

2 __0% s, Y -(G—Hy-(éy—a—H-au) (2-33)
ou  ou'éu ou’o0 \ 00 Ou

Esta técnica se utiliza en general para la adaptacion directa de las entradas,
como se ha mencionado en la seccidon 2.3.3. Marchetti y Zumoffen (2013) han
mostrado que cuando sélo hay incertidumbre paramétrica y no cambia el conjunto
de restricciones activas, esta técnica equivale a una aproximacion de primer orden
de la estrategia de dos pasos. Otras técnicas de adaptacion directa de las entradas
presentadas en la seccion 2.3.3 también proponen métodos para calcular el
gradiente, diferentes al de Neighboring Extremals (Adetola y Guay, 2007; Srinivasan
etal., 2011).

2.4.4. Estimacion dindmica

Los gradientes de estado estacionario pueden obtenerse utilizando datos
dindmicos y un modelo no estacionario, lineal o no lineal (Mansour y Ellis, 2003).
En ambos casos, se realiza una identificacién de los pardmetros dindmicos del

modelo utilizando informacion de las entradas y las salidas medidas.

Para el caso lineal con una entrada y una salida, por ejemplo, puede

obtenerse un modelo del tipo:

v =ag+ap -y a4 by by uh T (2-34)

Obteniendo por regresion los parametros, el modelo correspondiente para

estado estacionario es:

y-(l—ay—..—a,)=ay+(by+...+ b,) u (2-35)

y, por lo tanto, la derivada estimada es
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dy _ (by+..+by)

du (1-ay-..—a,) (2-36)

Si bien esta alternativa presenta la ventaja de no requerir el estado
estacionario para obtener la estimacién del gradiente, los datos dindmicos
obtenidos de la operacién normal de la planta podrian no contener informacién
suficiente para la estimacion de los parametros del modelo, lo que haria necesario

agregar perturbaciones (Brdys y Tatjewski, 2005).

2.4.5. RTO dual

La informacién de ciclos anteriores de RTO puede utilizarse para estimar
los gradientes de la planta (Mansour y Ellis, 2003). En el ciclo &, el gradiente de la

variable y puede obtenerse en forma aproximada resolviendo la ecuacion lineal:

=k
1,k k=2
T (0 P (2-37)
_yk _ yk—nu_
donde
Uk = [(u" —uHf —uf 2. @F —uk_"”)]r (2-38)

Esta técnica tiene la ventaja de no requerir perturbaciones para el problema

de estimacion. Sin embargo, de acuerdo con los cambios en el vector de entradas,

la matriz U podria no ser de rango nu, haciendo que el problema no tenga
solucién. Por otra parte, hay dos fuentes de error en la estimacion (Marchetti et al.,
2010). El error por ruido, a causa de la inevitable incertidumbre presente en las
mediciones de y, provoca estimaciones inexactas si el problema (2-37) no esta bien
condicionado. El error por truncamiento, debido a la aproximacion de primer orden
de (2-37), hara que la estimacién no sea valida si los puntos uk,uk _1,...,uk_"” estan

muy alejados entre si.

Por estos motivos, los métodos que estiman el gradiente en base a datos de
ciclos pasados de RTO necesitan de una estrategia que asegure que el préximo
vector de entradas, sumado a los datos anteriores, contendra informacion
suficiente para la estimacion. Estas estrategias incluyen restricciones adicionales
en el problema de optimizacion, y reciben el nombre de RTO dual, porque cada
ciclo persigue dos objetivos: minimizar la funcion objetivo y generar informacion

para el calculo del gradiente.
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Para desarrollar las restricciones de RTO dual, se define la matriz

U= [(u —uFy @ —uF Ty - uk_”““)]r (2-39)

Brdys y Tatjewski (2005) proponen la siguiente restriccion:

1
0>° (2-40)

donde «(U) es el nimero de condicién de la matriz U, que en el éptimo del

problema se convertira en U es decir la matriz utilizada en el proximo ciclo
para resolver (2-37). El parametro & se selecciona para la aplicacion y debe estar

entre 0y 1.

Marchetti et al. (2010), en cambio, abordan explicitamente el error por
truncamiento y por ruido, calculando cotas superiores para los dos tipos de error.

El error total e(u)se define como:

ew=e'+e’ @=U"| Y7V vy (2-41)

donde ¢ (u) es el error por truncamiento y e’ (u) el error por ruido.

Los autores demuestran que la cota para el error por truncamiento es:

O EEIOE
(2-42)

Omax |
2

[ G ) )

donde o,y esuna cota superior para el radio espectral de la Hessiana de y(u).

La cota para el error por ruido, mientras tanto, es:

g
[ijn (0)

(2-43)

¢ (] <& () =

donde ¢ es un intervalo que contiene al valor maximo y al valor minimo del ruido,

V Inin(w) es la menor distancia entre todos los subespacios afines

complementarios que pueden generarse a partir del conjunto {u,uk uk ”H} . El

trabajo de Marchetti et al. (2010) incluye una técnica para el calculo de /;,, .

La restriccion adicional incorporada por esta estrategia es:
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W+ <o (2-44)
donde & es el error maximo tolerado en la aplicacion.

En la practica, la restriccion (2-44) genera regiones factibles no convexas,
por lo que se agregan restricciones adicionales que garanticen la convexidad del
problema y eviten la presencia de éptimos locales (si el problema de optimizacion

original es convexo).

Tanto la restricciéon (2-40) como (2-44) generan dos regiones factibles
desconectadas. En la practica, en ambos casos, puede resolverse el problema sin
incluir las restricciones para luego verificar si se cumplen. Si no se cumplen, sera
necesario resolver dos problemas de optimizacion, incluyendo cada una de las
regiones factibles generadas. De los dos resultados, se seleccionard el que genere
una solucion (factible) con menor valor de la funcion objetivo (en el caso de un

problema de minimizacion).

Marchetti (2013) propone, para la estrategia de adaptacion por

modificadores, calcular directamente el término modificador del gradiente:

_gk _ gkl
Uk k-2
Ak :(Uk T 18 7¢ (2-45)
_gk _ gk—nu_

Esta alternativa reduce el error por truncamiento, por lo que las regiones
factibles generadas por las restricciones de RTO dual son de mayor tamafo que
cuando el célculo de los gradientes utiliza la ecuacion (2-37) (Marchetti y Basualdo,
2012).

En lugar de actualizar los gradientes a través de una ecuacion lineal, es

posible estimarlos con un algoritmo del tipo Broyden (Rodger y Chachuat, 2011):

K k—l_( k—l)T( k k—l)
ot -]

(2-46)

donde BR es el estimador del gradiente. El vector BR debe inicializarse al inicio
de la operacién, por ejemplo con el gradiente del modelo sin adaptaciéon. Este

método evita los problemas de mal condicionamiento de las ecuaciones (2-37) y
(2-45), ya que solo actualiza el gradiente en la direccion del vector (uk _— _]). Sin

embargo, también requiere de restricciones adicionales para limitar los errores por
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truncamiento y por ruido, para forzar al sistema a actualizar el gradiente en todas

las direcciones del espacio de las entradas (Rodger, 2010).

Las técnicas de RTO dual presentan dificultades para ser aplicadas en
sistemas con un gran numero de variables de entrada, debido a que se necesitan al
menos nu+1 ciclos de RTO para generar la informacion necesaria para la
estimacion. En la préctica, esto puede requerir varias horas, y es probable la
aparicion de disturbancias (perturbaciones no medidas) no incluidas en el modelo,
que alteren los valores de las variables de salida e invaliden los gradientes
estimados (Marchetti etal., 2010). Ademas, las restricciones generadas pueden
generar un problema no factible, por lo que puede ser necesario ajustar
iterativamente el nivel de error o de mala condicion tolerado, complicando

excesivamente la estrategia.

2.4.6. Regresion con estructura fija

Esta técnica también utiliza datos de ciclos de RTO pasados, desde el inicio

de la operacion del sistema de optimizacion en tiempo real.

En primer lugar, esta técnica tiene en cuenta que con frecuencia es posible
poner cotas a los gradientes estimados. Para esto, se recurre a las constantes de
Lipschitz para cada componente del gradiente, k= [ ... K,m]T (Bunin y

Francgois, 2012). Estas constantes se definen como

, vuu’ (2-47)

a b
uj—uj

a b nu
K e[O,oo):y(u )—y(u )S DK
Jj=1
El valor de las constantes x; es normalmente una cota superior en la
derivada parcial &
auj
En segundo lugar, se selecciona una estructura para la funcion y(u). Bunin
et al. (2013b) proponen las siguientes estructuras para las salidas estimadas y y k

conjuntos de datos disponibles:

e Lineal: con nu+1 parametros, a y b:

P =a+bl d’|
. , i=1...k (2-48)
Vy(u')=b
e Cuadritica: con 2nu+1 parametros, a ,by Q (Q es una matriz

diagonal):
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AP T i (z)T i
y =a+b -u+lu’)-Q-u =1k

_ _ (2-49)
Viu')=b+2-Q-u’
e Convexa: sin parametros, solo restricciones de desigualdad:
i) [ —ui)<sl =1k (2-50)
e Concava:
P @) o w25 ij=1k (2-51)

e Suma de funciones convexas y concavas: La salida es una suma de dos
funciones, una céncava y una convexa, cada una limitada por las

constantes de Lipschitz.

Una vez definida la estructura, pueden obtenerse los gradientes a través de
una regresion por cuadrados minimos con restricciones. Para los casos
paramétricos, el problema es una simple estimacion de parametros, que incluye la

restriccion

—k<Vy(u' )<k i=l..k (2-52)

Para los casos con restricciones, puede implementarse un método similar al
propuesto por Bunin y Frangois (2012). Por ejemplo, para la estructura convexa, la

estimacion del gradiente puede resolverse como:

o (LT ) )

min >w; p
£EP2A

2 (2-53)

donde z* es la estimacion del gradiente en el ciclok, y los pesos w; deben
seleccionarse de acuerdo con algun criterio y con la experiencia del proceso. En el

trabajo de Bunin y Frangois (2012) se componen en base al ruido en la mediciéon y a

la distancia entre el punto uf y el punto u (ya que los puntos mas cercanos a uf
seran mas utiles en la estimacion del gradiente local, y los puntos con mayor nivel

de ruido seran menos tutiles):

w=wl ol (2-54)
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donde el peso w; debido al ruido se estima en base al cociente entre el nivel de

ruido o y la sefial, a través de la funcion

w; =min| 0 —l (2-55)

y el peso w,-d propuesto para la distancia entre los puntos es

uf —ul

d
wp =1- ) 2-56
maX(H“k ‘“’H) 0

J

En el capitulo 3 de esta tesis también se propone una regresion utilizando
pesos, y se fijan limites a las estimaciones. En lugar de estimar los gradientes o las
variables de salida, el problema del capitulo 3 esta orientado directamente a
obtener los términos constantes en una estrategia de adaptacion por modificadores.
Los resultados fueron publicados practicamente en simultdneo con los trabajos

citados en esta seccion (Serralunga et al., 2012a, 2012b, 2013).

2.5. DETECCION DE ESTADO ESTACIONARIO

En general, las estrategias de dos pasos y de adaptacion por modificadores
utilizan modelos de estado estacionario. Por este motivo, antes de comenzar un
ciclo de RTO, es necesario verificar que el proceso a optimizar no esté atravesando

un estado transiente que invalide los modelos empleados.

La mayoria de las técnicas para deteccion de estado estacionario requieren
la seleccion de una ventana de tiempo, para analizar la variancia y la pendiente
por regresion a través de tests estadisticos (Bhat y Saraf, 2004). Esto puede ser
apropiado para la construcciéon de un modelo fuera de linea o para el control
estadistico de procesos, pero no es apropiado para la optimizacion en tiempo real
y otras aplicaciones en linea, ya que suele existir un retardo importante para

conocer el estado estacionario correspondiente a un determinado instante.

Cao y Rhinehart (1995) proponen un método sencillo para la detecciéon de
estado estacionario en linea, utilizando un filtrado exponencial. El método

requiere 3 parametros de filtrado entre 0 y 1, L;, L, y L3. En el instante &, para

una variable medida yk , se obtiene el valor filtrado yfr :
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V=L yF -1y (2-57)

Se calcula la desviacién cuadratica con respecto al valor filtrado anterior,

(vff)z , COmo:

(V]f‘)z =1y '(Vk - y,l}_l)z +(1-Ly)- (vﬁ‘r‘l)Z (2-58)

Si la variancia (slk )z se estima a partir del error cuadratico (vl})z, se obtiene

como:

bt =22h 04 (2-59)

Por otra parte, la diferencia cuadratica filtrada entre dos datos sucesivos,

(a’j‘r)z, se calcula como:

(df")z =13 -(,vk —yk‘1)+ (1—L3)-(afj‘fl)z (2-60)

y la variancia correspondiente, (s§ )2 , €es:
k
k (d )2 _
(52)2 _ ; (2-61)

Se toma el cociente R¥ de las dos estimaciones de la variancia,

i btf_e-n()

W P o

Cuando el proceso estd en estado estacionario, R* permanece

aproximadamente constante y en torno a 1. Cuando el proceso comienza un
transiente, el estimado (vl})z aumenta en mayor magnitud que (dl)]?)z, por lo que

k . . .
R" aumenta. Cuando el cociente supera un valor critico, R,,;;, se considera que el

sistema no esta en estado estacionario.

La técnica mencionada corresponde a una variable. Si bien una variable
correctamente escogida puede ser suficiente para determinar el estado estacionario
de un proceso completo, se ha extendido el método para mas de una variable
(Mansour y Ellis, 2008).
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Le Roux et al. (2008) revisan el desempenio de este método y otros tests
estadisticos alternativos para la deteccion de estado estacionario, a través de un
caso industrial. Los autores proponen el uso de un método de interpolacion

polindmica y sugieren que podria ser aplicable en RTO.

2.6. VALIDACION DE DATOS

2.6.1. Validacién simple

Las mediciones utilizadas para la adaptacion del modelo contienen
inevitablemente errores, debido a la variancia (ruido) inherente a los instrumentos
de medicion y a desviaciones con respecto al valor real originadas por fallas en la
instrumentacion, falta de calibraciéon o pérdidas no medidas en el proceso. Las
técnicas de reconciliacion de datos reducen al minimo posible el error por ruido,
mientras que la deteccion de errores gruesos se encarga de encontrar aquellas

mediciones con desviaciones significativas del valor esperado.

Si bien desde el &mbito académico la reconciliacion de datos con deteccion
de errores gruesos se propone como un paso clave en un ciclo de RTO (Mansour y
Ellis, 2008; Sequeira et al., 2004; Zhang et al., 2002), en la practica industrial es
comun realizar una simple validacién que consiste en fijar limites superior e
inferior para las variables y verificar si los valores medidos estan dentro del rango
aceptable (Darby et al., 2011). Los limites se fijan de acuerdo con la experiencia del
ingeniero y con datos historicos de las mediciones. Cuando una medicién viola los
limites, se reemplaza su valor por una estimacion o un valor por defecto; en caso
de mediciones criticas, se puede cancelar la ejecucion del ciclo de RTO hasta que

los valores obtenidos sean validos.

2.6.2. Reconciliacion de datos

Los datos obtenidos de instrumentos de medicion en general, no satisfacen
los balances de materia y energia del proceso. La reconciliacion de datos consiste en
encontrar el valor mas probable de las variables de un proceso, tanto medidas
como no medidas, que cumpla con los balances (Romagnoli y Sanchez, 1999). Los
resultados pueden aplicarse a aplicaciones de contabilidad de la produccion,

control de procesos, simulacion y optimizacion (Poulin et al., 2010).

Existen dos conceptos claves en la reconciliacion de datos: la observabilidad
y la redundacia (Benglilou, 2004). Una variable es observable si puede ser estimada a
partir de las mediciones y el modelo del proceso. Una variable medida es

redundante si contintia siendo observable aun si se remueve su medicion.
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El problema de reconciliacién de en estado estacionario puede plantearse
como la obtencién de los valores madas probables (yr X ) de las variables

observables:

2
ny( ,m_y,.
y ,x" =argmin Z{MJ

y.xX i=1 O-l (2_63)
sa. f(x,y)=0
g(x,y)<0

donde y es el vector de variables medidas, x el vector de variables no medidas

pero observables, o; la desviacion estdndar de la variable medida y;, e y;" el
valor medido de y; ; f y g son las restricciones de igualdad y desigualdad que
modelan el proceso. La formulacion con cuadrados minimos pesados considerada
en (2-63) esta basada en una distribucion normal para el error. Para distribuciones
distintas de la normal, pueden formularse otras funciones objetivo basadas en

funciones de maxima verosimilitud (Ozyurt y Pike, 2004).

En muchos casos, la reconciliacion de datos incluye s6lo balances de masa,
lo que genera un problema lineal. Por este motivo, se han desarrollado técnicas de
descomposicion matricial, que resuelven en forma eficiente el problema
calculando en primer lugar las variables medidas redundantes, y a continuacion el
resto de las variables, eliminando aquellas no observables. (Narasimhan y
Jordache, 1999). Estos métodos pueden extenderse a procesos bilineales, tales
como balances de energia y de materia por componentes (Sanchez y Romagnoli,
1996).

En algunos casos, la reconciliaciéon de datos puede resolverse en conjunto
con un problema de estimacion de parametros (Arora y Biegler, 2001). En este caso,
el problema de reconciliacion-estimacion simultaneo es el indicado en la ecuacion
(2-10) para la estrategia de dos pasos. El agregado de limites maximos y minimos
para los parametros estimados es de utilidad para la obtencion de valores validos

de las variables reconciliadas (Narasimhan y Jordache, 1999).

Cuando la reconciliacion de datos esta orientada a procesos dindmicos, se
usan tradicionalmente dos estrategias (Romagnoli y Sanchez, 1999). La estrategia
de filtrado utiliza generalmente el llamado filtro de Kalman, que estima
recursivamente los valores de las variables a partir de estimaciones anteriores y de
las mediciones actuales. Su version original asume un proceso lineal, pero se ha
extendido a procesos no lineales. La estrategia de optimizacion, en cambio, se
asemeja al problema propuesto en (2-63), con un modelo dindmico en lugar del

estacionario.
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2.6.3. Deteccion de errores gruesos

Cuando el proceso tiene pérdidas no medidas o instrumentos que fallan,
las estimaciones provistas por (2-63) no son validas. Por este motivo, es necesario
detectar estos problemas en la medicién. Las técnicas de deteccion de errores

gruesos deben alcanzar los siguientes objetivos (Narasimhan y Jordache, 1999):
e Detectar la presencia de errores gruesos (problema de deteccidn).

e Identificar el origen del error y el tipo de error (problema de
identificacion).
e Identificar y detectar maultiples errores gruesos presentes

simultdneamente (problema de identificacion miiltiple de errores gruesos).
e Estimar la magnitud de los errores (problema de estimacién).

En general, la detecciéon de errores gruesos se realiza mediante andlisis
estadistico. Mansour y Ellis (2008) dividen las técnicas de deteccion en dos grupos:
en el primero estan los métodos que usan la distribucion de los residuos de las
restricciones (errores de balance); en el segundo, los que analizan la distribucién de
los valores estimados de las variables medidas. Este segundo método requiere
resolver el problema de reconciliacion para luego examinar el resultado obtenido,
por eso también se los denomina como reconciliacion de datos combinada con deteccion

de errores gruesos.

Una vez identificados los errores, el problema de estimacion puede

plantearse, para el caso lineal, como:

2
ny( ,m_ .. _d.
min Z(yz Vi dl]

y.x,d,p i=1 Oi
sa. f(x,y+d,p)=0 (2-64)
g(x,y+d,p)<0
df <d<a?
p" <p<p’

donde d es el vector de errores en las mediciones, y p las pérdidas no medidas

(Romagnoli y Sanchez, 1999).

Algunas formulaciones robustas de reconciliaciéon incluyen una funcién
objetivo que asigna un valor bajo a los valores que difieren mucho del valor
estimado, tales como la distribucion normal contaminada (Ozyurt y Pike, 2004). De

esta manera, los errores gruesos no afectan la estimacion.
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Al igual que la reconciliacion de datos, si bien se ha formulado
originalmente para balances en estado estacionario, la deteccion de errores gruesos
puede aplicarse a procesos dindmicos (Bagajewicz y Jiang, 2000; Chen y
Romagnoli, 1998).

2.7. VVALIDACION DE LOS RESULTADOS

2.7.1. Verificacion estadistica

Antes de aplicar los resultados de la optimizacién del modelo adaptado, es
conveniente verificar si los cambios propuestos son significativos para
implementarlos. Se ha propuesto un analisis estadistico de los cambios propuestos
en las variables de entrada (Miletic y Marlin, 1996, 1998b).

El andlisis consiste en un test de hipdtesis:

k
Hy:p*=p
0 ; (2-65)
Hy:p*#p
donde p* y uk son los valores esperados de las entradas Optimas y las entradas
en el ciclo actual &, respectivamente. Estos valores son estimados por los valores

conocidos u* (resultado del problema de optimizacion) y uf (entradas conocidas

actuales). Se supone que la desviacion entre u* y uf sigue una distribucion T 2.

2 =*—u. Q7 (u*—uf)~9-F (2-66)

donde Q es la matriz de variancia-covariancia de las entradas, calculada a través
de un andlisis de sensibilidad lineal con respecto a los pardmetros estimados del
modelo. 3 es una constante que depende de la forma del test de hipotesis, y que

multiplica a la distribucion estadistica F .
Miletic y Marlin (1998b) proponen varias alternativas para calcular el limite
de control del test de hipdtesis. La mas simple es:

1 2D (v-)

N-(N-p)

Fy(p,N - p) (2-67)

donde p es la dimension del vector u y N el numero de datos utilizados para

estimar la variancia de los datos. Si el valor de T2 supera el limite de control LS,
se rechaza la hipdtesis nula, y se considera que el nuevo Optimo es
significativamente diferente del resultado anterior. Por lo tanto, los resultados de

la optimizacion deben aplicarse en el proceso.
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2.7.2. Filtrado de las entradas 6ptimas

Debido a la incertidumbre en el modelado, es posible que los cambios
propuestos por el modelo adaptado sean infactibles o suboptimas. Una practica
comun para aplicar los cambios parcialmente, reduciendo la probabilidad de
infactibilidades y favoreciendo la convergencia del sistema, es el filtrado de las

entradas dptimas (Brdys et al., 1987; Mansour y Ellis, 2008). En el ciclo k, en lugar

k+1

de aplicar directamente el resultado 6ptimo u*" ", el nuevo conjunto de entradas

se implementa como:
R GRI U R L)) (2-68)

con k¥ una constante entre 0 y 1, que normalmente es un parametro de disefio del
sistema de RTO, que se define en base a la experiencia y toma el mismo valor en

todos los ciclos.

Bunin et al. (2011) analizaron los valores que puede tomar K* para
garantizar la factibilidad de un sistema de RTO. Asumiendo que todas las

restricciones de la planta g, (expresadas como en la ecuacion (2-5)) son Lipschitz-

continuas, es decir:

a b

u’-u’|,  vu’u’ (2-69)

b
K€ [Oaw)Igp,j(“a)— gp,j(“ )g Kj-

la condicion suficiente para que el punto u"*! sea factible es:
k
o gl
KF < mi pkl T (2-70)
i e fu® T —u

En otro trabajo reciente, Bunin et al. (2013a) también establecen las

k+

. 1 . iy
condiciones para que el nuevo punto u” ' genere una mejora en la funcién

objetivo con respecto al punto actual. Si la funcion objetivo Q,(u) es continua

diferenciable dos veces, pueden definirse en la region factible de u las cotas

62
M. < Op

< <M;  ,Vu, i,j=1,...,nu 2-71

Estas cotas se utilizan para construir la matriz R, diagonal con sus

elementos calculados como
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R” = ZMU N i: 1,...,1’114 (2'72)

A partir de esta definicién, Bunin et al. (2013a) prueban que se garantiza un

descenso en la funcion objetivo si

VO, W)k _uky

(u wktl _ )T 2. (u sl _uk)

Si la restriccion (2-70) se implementa directamente, puede causar una

0<K*

IA
|

(2-73)

convergencia prematura o demasiado lenta del sistema de RTO, ya que si una

restriccion estd activa o muy proxima a estarlo, los valores de K K serdn muy bajos
o nulos. Por este motivo, se han propuesto alternativas practicas que incluyen

tolerar violaciones en algunas restricciones (Bunin etal., 2011) o aplicar el

resultado utilizando una proyeccién del vector (u whtl _yk ) hacia una direccion de

descenso que permita valores de K % més elevados (Bunin et al., 2013a, 2013c).

2.7.3. Optimizacion de targets

Cuando los resultados de la optimizacion en tiempo real se implementan a
través de un controlador predictivo multivariable (MPC), es posible que el
resultado optimo de la RTO no sea factible para el modelo del MPC. Por este
motivo, es frecuente definir los targets (objetivos) del MPC a través de una
optimizacion que minimice el error con respecto a los resultados propuestos por la
RTO pero garantizando la factibilidad de los resultados para el modelo del MPC
(Darby etal., 2011; Marchetti etal.,, 2014). Esta optimizacién puede tomar la

siguiente forma:

min(y[ gk ‘Q_(yz _yk+1)+ (ut_uk+l)T_R‘(ut _uk+1)+ oy ol

yt,ut

sa.y =G, -u' +b (2-74)
vh<y' <y
uf <u’ <u?

donde y' y u’ son los valores de los objetivos para las salidas y las entradas,

k+1

respectivamente; yk * y u” " son los valores obtenidos de la RTO en el ciclo ; Q

y R son matrices que pesan las diferencia entre el objetivo y el resultado de la RTO;

q y r son costos lineales; G,, es una matriz ganancias en estado estacionario

ee

(obtenida a partir del modelo dindmico del MPC), b es un vector de bias (para
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corregir el error de la ganancia G,,); y los limites en las salidas y las entradas

estan dados por los vectores yL, yU, ut y u.

2.8. METRICAS PARA EVALUAR EL DESEMPENO DE UN SISTEMA DE
RTO

Al disefiar un sistema de RTO, es necesario definir las caracteristicas del
sistema: la estructura del modelo, el método de adaptacién, los pardmetros
ajustables y las mediciones a utilizar, entre otras. Forbes y Marlin (1996) han
propuesto un método para evaluar el desempenio de un sistema de RTO, basado
en el calculo de un parametro llamado costo de disefio, que para un problema de

minimizacién se expresa como:

C = B[,/ )]- 0, (u*?) (2-75)

donde el costo de disefio C se calcula como la diferencia entre el valor esperado

del costo operativo luego de aplicar el método de RTO durante &, ciclos, 0, (ukf ),

y el costo operativo éptimo de la planta, O, (u *P) | El valor esperado del costo

alcanzado puede obtenerse a partir de una formulacion probabilistica, o a partir de
experimentos. Para evaluar el costo operativo dptimo en tiempo de disefio puede
utilizarse un modelo mas riguroso que el del sistema de RTO, o buscarlo a través

de un método sin modelo como los descriptos en la seccion 2.3.4.

El costo de disefio extendido (Zhang y Forbes, 2000) tiene en cuenta no solo el
costo operativo alcanzado en el tiempo final de la evaluacidn, sino también la

pérdida de beneficio durante la evolucion del sistema de RTO. Se define como:

Cx = Elg,me]-0,*")ai (2-76)

donde los tiempos inicial y final de la evaluacion, #yy f; son los extremos de

integracion. De esta manera, se tienen en cuenta los costos debidos al error
estructural del modelo, a la variabilidad en las mediciones y al transiente necesario

hasta alcanzar la convergencia del sistema.

2.9. RTO CON INCERTIDUMBRE

En la optimizacién en tiempo real hay cuatro fuentes inevitables de
incertidumbre, que pueden conducir a la violaciéon de restricciones o a
suboptimalidades al aplicar las soluciones resultantes de la optimizacion (Zhang
et al., 2001):
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e Incertidumbre en el proceso: fluctuaciones inesperadas en caudales,
temperaturas o niveles, cambio en las condiciones ambientales,

variacion de las propiedades de las corrientes de entrada.

e Incertidumbre en las mediciones: variancia en las mediciones, fallas en los
sensores, pérdidas no medidas en las corrientes de proceso. Esta
incertidumbre es mitigada por las técnicas de reconciliacion y deteccion
de errores gruesos descriptas en la secciéon 2.6, pero no desaparece

totalmente.

e Incertidumbre en el modelo: errores estructurales y paramétricos. Los
métodos de adaptacion de la seccion 2.3 reducen los errores pero solo
en forma local: los modelos adaptados no estan libres de error en la
totalidad de la region factible del problema, sélo en el entorno de los

ultimos puntos de operacion.

e Incertidumbre del mercado: cambios en precios, disponibilidad de materia

prima y demanda de productos.

Una de las estrategias para operar un sistema de RTO ante incertidumbre
en el modelado es el filtrado de las entradas, desarrollado en la seccion 2.7.2.
Bunin et al. (2013c) proponen una implementacion robusta del filtrado de las

entradas, que tiene en cuenta la incertidumbre en las mediciones.

A continuacién, se describen otras estrategias para responder a la

incertidumbre presente, inevitablemente, en un sistema de RTO:

2.9.1. Intervalos de confianza

Una estrategia comun en la optimizacion es limitar los movimientos con
respecto al punto actual (Darby et al.,, 2011; Mansour y Ellis, 2008; Zhang et al.,
2001). Usualmente el limite se define para cada variable de entrada, agregando al

problema de optimizacion en tiempo real las siguientes restricciones:
max(uf,u,?‘ - 51-)3 u; < min(u,-U,u{‘ + 5,-), i=1,...,nu (2-77)

donde ulL y u,U son los limites inferior y superior para la entrada u;, y J; es el

cambio maximo permitido para esta variable.

2.9.2. Margen de seguridad en las restricciones

Otra estrategia para evitar la violacion de restricciones frente a la
incertidumbre es reducir la region factible agregando un margen de seguridad en
las restricciones (Chachuat etal,, 2009). De esta manera, las restricciones de

desigualdad se reformulan como:
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g(u,a)+m<0 (2-78)

donde el margen de seguridad m es un vector con todos sus elementos positivos.

2.9.3. Formulaciones con incertidumbre

Zhang et al. (2002) abordan el problema de RTO con incertidumbre en
forma explicita. Expresando implicitamente las variables de salida como funcion
de las entradas, y diferenciando los parametros econdmicos ¢ de los parametros

del modelo (a,[i), la funcion objetivo puede formularse como:

min £[Q(u, a, B,c)] (2-79)

Como los pardmetros econdmicos suelen aparecer en forma lineal en el

modelo, y el valor de los pardmetros ajustables se asume constante en el valor

estimado B¥, la funcién objetivo dada por (2-79) se reduce a

minQ(u,a, Bk ,E) (2-80)
donde ¢ es el valor esperado de los parametros economicos.

Para las restricciones, la forma propuesta para incluir la incertidumbre es
una formulacién en términos probabilisticos. Hay dos posibles formulaciones: las

restricciones con probabilidad individual y las restricciones con probabilidad conjunta.

La probabilidad individual se expresa como:

Plgi(w,a.B)<0)>p;, i=1...ng (2-81)
donde p; es el valor deseado de probabilidad de que la restriccién g; se cumpla.

La probabilidad conjunta, en cambio, se formula como:

Plg(u,0,B)<0)= py (2-82)

es decir, se trabaja con la probabilidad de que la solucién obtenida sea factible en

la practica (no viole ninguna restriccion).

En ambos casos, las probabilidades buscadas deben seleccionarse con
atencion, ya que una probabilidad muy elevada podria hacer que el problema de
optimizacidn sea infactible, o que el valor 6ptimo de la funcion objetivo sea muy

elevado (para un problema de minimizacion)

En el trabajo de Zhang et al. (2002) se proponen métodos de solucion para
RTO con probabilidad individual y conjunta de cumplimiento de las restricciones,

basados en la linealizacion del problema en el punto actual. Si bien la formulacion
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(2-82) es mas apropiada desde el punto de vista tedrico, los métodos de resoluciéon
son mas complejos, y requieren de simulaciones del tipo Monte Carlo para obtener
las distribuciones de probabilidad en cada ciclo de RTO, lo que podria ser
impracticable en el tiempo disponible para resolver la optimizacion. Por otra parte,
los resultados informados para la formulacion (2-81) son satisfactorios y no

presentan desventajas apreciables con respecto al uso de la probabilidad conjunta.

2.10. RTO MULTIPERIODO

La gran mayoria de las aplicaciones de RTO en estado estacionario estan
basadas en un solo periodo. Singh et al. (2000) proponen una formulacién
multiperiodo de RTO para el mezclado (blending) de gasolinas. Esta formulaciéon
tiene un horizonte fijo, ya que lo que se busca es una mezcla dentro de
especificacion al final del tiempo de operacion. La formulacién propuesta puede

expresarse en forma simplificada como

T
max 3 0y, u(0).a, 8¢
u k

t=t

(k1 T
sa. ».gr({@).u@) A+ kg ’ (y(t),u(t),a,[ik ) At<0
t=0

t=t

(2-83)

g; (y(t),u(t),a,[ik)ﬁ 0, t=k,..,T
donde las restricciones g, se evaluan en los valores acumulados al final del
horizonte, y g,en cada periodo desde el actual (k) hasta el final. El modelo se
adapta al comienzo de cada periodo, utilizando el valor experimental y(¢) para los

datos de tiempos anteriores, y actualizando los parametros B¥ (en caso de que la

estrategia de adaptacion sea la de dos pasos, aunque puede utilizarse cualquier

otra estrategia de las descriptas en la seccion 2.3).

2.11. RTO CON MODELOS DINAMICOS

En general, la optimizacion en tiempo real de procesos continuos utiliza
modelos en estado estacionario. Sin embargo, existen formulaciones que utilizan
modelos dindmicos, para optimizar la operacion de procesos continuos,

discontinuos o semicontinuos.

2.11.1. Integracion con control predictivo multivariable (MPC)

Como se ha mencionado en la secciéon 1.1.3, los resultados de la

optimizacién en tiempo real suelen aplicarse en la planta a través de un controlador
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predictivo multivariable (MPC) (Souza et al.,, 2010). Se han propuesto estrategias
para integrar las etapas de RTO y MPC en un solo paso (Adetola y Guay, 2010;
Zanin et al., 2002).

La estrategia propuesta con mas frecuencia resuelve un problema dinamico
con horizonte deslizante para el MPC, pero incluye en la funcion objetivo el costo
alcanzado al final del horizonte (Alamo et al., 2014, 2012).

Este problema puede formularse en forma simplificada como:

k+N-1
min ) (xj - xk+N)T- Q-(xj - xk+N)+ (uj —uk+N)T-R : (uj —uk+N)
u _]=k
i feco (xk+N,uk+N)
st xF=%F (2-84)

donde la evolucién estd dada por el modelo lineal discreto (4,8), X y U son las

regiones factibles durante las trayectorias dindmicas, y Z es la region factible para
el modelo estacionario, incluyendo el modelo no lineal de la planta. La funcién

Jeco €s la funcion objetivo de RTO, mientras que los términos cuadraticos basados

en las matrices O y R contienen la parte dindmica de la funcién objetivo.

En cada tiempo £, el sistema se inicializa con las variables medidas iRl

sistema se aplica con una estrategia de horizonte deslizante: Al resolver (2-84), del

conjunto de entradas dptimas (uk,uk+1,...,uk+N ) se aplica solo el valor éptimo de
u¥; al avanzar un periodo, se define & :=k+1 y vuelve a resolverse (2-84).

En la practica, el costo computacional de evaluar la funcion f,., puede ser

prohibitivo para la frecuencia de calculo del MPC, por lo que se recurre a
linealizaciones (Alamo et al., 2012; Souza et al., 2009).
2.11.2. RTO dindmica (DRTO)

El problema de optimizacion en tiempo real puede formularse
directamente como un problema dinamico (Adetola y Guay, 2010; Biegler, 2009;
Ochoa et al., 2010; Tosukhowong et al., 2004).

El problema en este caso puede formularse como (Peters et al., 2007):
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tk+T
minJ(w) = [ g(x(),u()r

sa. x=f(x,u)
x(tk) _ <k (2-85)

o/ (x(**Tyu@* Ty <0

g’ (x(1),u(1) <0

donde g’ son restricciones para el tiempo final, y g’ para la trayectoria. El tiempo
final en (2-85) estd expresado segin un horizonte deslizante (el tiempo de
integracion es siempre 7), que puede ser util para procesos continuos. Para
procesos discontinuos, puede utilizarse un horizonte fijo (con el limite superior de

integracidon constante).

Las estrategias de adaptacion del modelo pueden ser similares a la RTO
tradicional. Bonvin y Srinivasan (2013) mencionan la estrategia de dos pasos, la
adaptacion por modificadores y el NCO tracking como posibles técnicas a utilizar
en DRTO.

2.12. APLICACIONES INDUSTRIALES

La optimizacion en tiempo real se utiliza ampliamente en la industria,
sobre todo en el drea de refinacidn y petroquimica. Darby et al. (2011) estiman que,
a la fecha de publicacion de su trabajo, se reportaban 250-300 implementaciones
exitosas de RTO utilizando herramientas de software comerciales con modelado

riguroso.

Entre las aplicaciones existentes, pueden mencionarse plantas de etileno y
olefinas (Rejowski et al., 2009; Valleru et al., 2012); unidades de destilacion de aire
(Puranik et al., 2013); en refinerias, unidades de craqueo catalitico (FCC) (Zanin
etal.,, 2002), unidades de crudo (Liporace etal., 2009) y sistemas de servicios
auxiliares (Lorenz y Roberto, 2009; Majchrowicz et al., 2011; Ruiz et al., 2005).

La gran mayoria de las aplicaciones industriales utilizan modelos
continuos. Sin embargo, algunas de las aplicaciones mencionadas incluyen
variables discretas en una formulacion no lineal, mixta-entera (MINLP) (Puranik
etal, 2013; Ruiz etal, 2005). Las publicaciones académicas, mientras tanto,
utilizan una formulacion de programacion no lineal (NLP). No se han encontrado
trabajos publicados que traten formalmente las estrategias de adaptacion,
estimacion de gradientes o filtrado de los resultados dptimos, entre otros aspectos,

que incluyan formulaciones basadas en decisiones discretas.
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2.13. OTROS USOS DE LAS TECNICAS DE RTO

Las técnicas de RTO pueden extenderse a otras aplicaciones industriales o
cientificas, en las que el comportamiento del proceso no se pueda conocer

perfectamente. Entre ellas, se pueden mencionar (Bunin et al., 2013a):

e run-to-run optimization (Frangois et al., 2004; Srinivasan y Bonvin, 2002):
optimizacion del perfil dindmico de un proceso batch. Antes de
comenzar cada ciclo del proceso, se determina la politica de operacion

Optima (el perfil de las entradas u(¢)), adaptando el modelo con datos

de las corridas anteriores. Las técnicas de adaptacion son las mismas

que las de RTO para estado estacionario (Chachuat et al., 2009).

e Ajuste de controladores (Bunin et al., 2012a): las entradas dptimas a

determinar son los parametros de ajuste de los controladores.

e Resolucién de problemas de optimizacion numérica donde el costo
computacional de evaluar las funciones es elevado, y pueden
aproximarse estas funciones con un modelo mas sencillo (Bunin, 2013).
Los ciclos “de RTO” consisten en adaptar el modelo aproximado
evaluando las funciones del modelo original, para luego resolver un
problema de optimizacién con el modelo adaptado; el ciclo se repite

hasta que se alcanza la convergencia del sistema.

2.14. SCHEDULING EN PRESENCIA DE INCERTIDUMBRE

El scheduling es una herramienta clave en la operacion de un gran namero
de procesos industriales. En los ultimos afios se han desarrollado una gran
variedad de técnicas de modelado y de resolucion de problemas para la busqueda
del schedule 6ptimo, que estan fuera del alcance de este trabajo. Harjunkoski et al.
(2014) han presentado recientemente una extensa revision del estado del arte y las

aplicaciones industriales en esta area.

La determinacion del programa de produccion optimo esta sujeta a los
mismos problemas de incertidumbre que la optimizacion en tiempo real. Como el
periodo de tiempo abarcado por el scheduling es mayor (dias, semanas), el
problema se acenttia, ya que los precios, demandas y disponibilidad de recursos
en el futuro no pueden ser determinados con exactitud. Por este motivo, se han
desarrollado estrategias para ejecutar los programas de produccion haciendo

frente a la incertidumbre (Aytug et al., 2005).

Entre estas estrategias, puede mencionarse el scheduling reactivo (Méndez y
Cerdd, 2003; Novas y Henning, 2010; Palombarini y Martinez, 2012). Cuando
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ocurre algiin evento inesperado que hace infactible el programa original, estas
técnicas intentan reparar el schedule, buscando soluciones factibles que permitan

cumplir con la produccién prevista.

El scheduling robusto (Kouvelis etal, 2000) considera los pardmetros
inciertos del problema, y resuelve la optimizaciéon de manera tal que cumpla con
las restricciones en el peor escenario posible. Si bien asegura la factibilidad del
programa propuesto, en muchos casos puede ser un enfoque muy conservador

que impide alcanzar el maximo beneficio posible del proceso.

El scheduling multi-etapa (Cui y Engell, 2009) divide el horizonte de calculo
en N etapas. Cada una contiene un conjunto de pardmetros inciertos, que se
asumen conocidos antes de que la etapa comience. Utilizando una distribucion
discreta de escenarios posibles para cada etapa, se genera un arbol de posibles
realizaciones de los parametros para todo el horizonte, y se resuelve el schedule
teniendo en cuenta todos los escenarios posibles. Como al aumentar el nimero de
etapas la complejidad computacional aumenta, el problema se suele abordar a

través de dos etapas.

En lugar de aplicar la totalidad del schedule de acuerdo con la solucion
inicial, se han planteado alternativas en tiempo real, que actualizan el schedule
con una frecuencia preestablecida, utilizando un esquema de horizonte mévil y un
problema de dos etapas (Cui y Engell, 2010; Sand y Engell, 2004).

Engell y Harjunkoski (2012) han analizado las posibilidades de integracién
del scheduling con el control de procesos, incluyendo en este ultimo la
optimizacidn estacionaria (RTO). Se proponen varias estructuras: una monolitica,
que intenta resolver todos los problemas en simultdneo; una jerdrquica, que es la
que se utiliza corrientemente (ver Figura 1.1); y una colaborativa, donde los
resultados de la optimizacion y el control sean utilizados para refinar el schedule

original.

CONCLUSIONES PARCIALES

La optimizacion en tiempo real (RTO) es una metodologia que ha
alcanzado una madurez tanto desde el punto de vista del desarrollo conceptual
como desde su aplicacion industrial. Sin embargo, todavia presenta desafios para
la investigacion y posibilidades de mejora, en campos como las estrategias de
adaptacion con correccion del gradiente, el uso de formulaciones con variables
discretas para la optimizacion, y la integracion con los métodos de scheduling

Optimo. Estos aspectos seran abordados en los proximos capitulos de esta tesis.



3. ADAPTACION POR MODIFICADORES BASADA EN
ECUACIONES DE EFICIENCIA

RESUMEN

El capitulo 3 propone una variante al método tradicional de adaptacion por
modificadores, que concentra la adaptacion en un subconjunto de ecuaciones del
modelo, llamadas ecuaciones de eficiencia. Se presentan los fundamentos de la
estrategia, que incluye la definicién de variables auxiliares para la correcciéon de
cada gradiente (3.1). Se proponen dos estrategias de implementacion; la primera se
basa en una estimacidon numérica del gradiente combinada con un filtro
exponencial, y la segunda en una regresion lineal de datos de ciclos previos de
RTO (3.2). El desempefio de las dos estrategias se ilustra en dos casos de estudio,
el primero analiza un sistema genérico formado por tres operaciones unitarias
(3.3.1) y el segundo un sistema de calor y potencia de una planta de aztcar y
etanol (3.3.2).

3.1. DESCRIPCION DEL METODO

En ciertos tipos de procesos, todos los errores paramétricos y estructurales
pueden asignarse a un subconjunto de las ecuaciones del modelo, que se llamaran
de aqui en adelante ecuaciones de eficiencia. Estas ecuaciones pueden utilizarse,
entre otros casos, para predecir velocidades de reaccion, eficiencias de calderas o
turbinas, o coeficientes de transferencia de calor. Las ecuaciones de eficiencia se
obtienen en forma empirica o semiempirica, y pueden corregirse a través de las
mediciones disponibles en linea. El resto de las ecuaciones del modelo, incluyendo
balances de masa, energia y entropia, pueden ser consideradas como libres de
errores estructurales, aunque podrian incluir, como pardmetro, uno o mas
términos obtenidos de las ecuaciones de eficiencia (por ejemplo, el balance de
energia de una caldera puede incluir la eficiencia, calculada a través de una

ecuacion empirica).

El problema de optimizacion en tiempo real a resolver puede formularse

CcOomo:
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min QO(y,u)
y.x,u,n

st f(xu,m) = sz iixl,luT)]):| ) [g}

y =h(xu) (3-1)
n= pm(u)

g(y,x,u)<0

uLSUSuL

donde y son las salidas del proceso (medidas), xlas variables de estado, u las

entradas del proceso (que también pueden estar medidas), f el modelo del
proceso (balances de masa, energia y entropia), h la funcién que relaciona las

salidas y con respecto a las entradas u y los estados x, y g las restricciones de
desigualdad del problema. La funcionalidad de los factores de eficiencia | con

respecto a las entradas se conoce sélo en forma aproximada a través del modelo

P, (w). Toda la incertidumbre paramétrica y estructural estd concentrada en este
modelo p,, . Se asume que el submodelo f, permite obtener las eficiencias 1 si se

conocen los valores de u e y .

Por otra parte, el modelo para cada eficiencia 77, puede expresarse como
una funcion de nuevas variables v ;, que pueden obtenerse a su vez como funcion

de las entradas u:

n; = Puylv,; (W) j=12,..0f (3-2)
donde nj es el nimero de ecuaciones de eficiencia en el modelo.

Los siguientes ejemplos ilustran algunas de las posibles estructuras que

- en funcion de un vector de entradas

pueden presentar las variables v,

u= (g, up,u3)'

- v esel vector de entradas u:

m = Py Uy, up,u3) vVi=u (3-3)

- v es un subconjunto del vector u:

T = P (Uy,u3) Vo = (uy,u3)"
(3-4)

M = Py3(Ua) V3 =1y



Capitulo 3. Adaptacion por modificadores basada en ecuaciones de eficiencia 55

- v es una combinacién lineal de los elementos de u: v(u)=P-u, donde

P es una matriz de dimension nvxnu (con nv el nimero de elementos
de v):

N4 = Pa Uy —ug,u2 +u3) vy = () — gy +us) (3-5)

- v esuna funcion continua de u:

M5 = Pms (U - u3) Vs =y U3 (3-6)

En los sistemas estudiados en este capitulo, la dimension de los vectores v i

que modifican cada ecuacion de eficiencia es menor o igual a la del vector de
entradas u . Esta situaciéon es comun en procesos formados por redes de
operaciones unitarias (por ejemplo, sistemas de calor y potencia): en estos casos, la
eficiencia de cada operacidon unitaria no es afectada por otros procesos que se
ejecutan en paralelo o aguas abajo, sino s6lo por las condiciones de entrada de la

operacion unitaria propiamente dicha.

Cuando esto sucede, los términos de correccion del gradiente pueden

calcularse en funcion de v; en lugar de u. Por lo tanto, la dimension de los

problemas de estimacion del gradiente se reduce con respecto a las ecuaciones
(2-37)-(2-38) ya que se requiere una menor cantidad de conjuntos de datos (es decir,
informacion de menos ciclos de RTO) para estimar el término de correccion del
gradiente en cada ecuacion de eficiencia. Por otra parte, al utilizar el conocimiento
de la planta para determinar los gradientes, se evita el calculo experimental del
gradiente en direcciones del espacio de las entradas en las que se sabe que la

derivada direccional es nula.

Consideremos como ejemplo el caso dado por la ecuacion (3-5), donde v,

es una combinacién lineal de las variables de u. Si se sabe, por conocimiento de la

. . . .y vV uy —u
planta, que la eficiencia 7 j es funcion de v j= L R , a la hora de
ij Uyrtus

estimar los gradientes con respecto a u, se tiene:

on _ on (3-7)

Oy Ovj

on __on ., on

6142 6\)7]1 6\)]2 (3-8)

on _ on
duy v (3-9)
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entonces puede deducirse, reemplazando (3-7) y (3-9) en (3-8), que

on __on, on

6“2 6u1 % (3-10)

Esta informacién es valiosa a la hora de estimar los gradientes en forma
experimental, ya que si no se utiliza se aflade un grado de libertad al problema de
estimacion (lo que requiere un dato mas para el cdlculo), y conjuntamente se
genera una fuente de error, ya que los valores calculados para las derivadas

parciales no cumpliran con (3-10).

El problema de adaptacion del modelo utiliza las mediciones disponibles
para realizar las correcciones necesarias en las ecuaciones de eficiencia. Contando
con mediciones para las salidas y, y con una estructura apropiada del modelo (la
propuesta en la ecuacion (3-1)), la adaptacion puede descomponerse en tres etapas:
(1) reconciliaciéon de datos, (2) célculo de las eficiencias, y (3) adaptacion de las

ecuaciones de eficiencia.

Etapa 1: Reconciliacion de datos

Los valores reconciliados (yk,uk ) para el ciclo de RTO k se obtienen de

k,m’uk,m

los valores medidos (y ) como:

RN SRTRT NRT TR

y.x,u
st fi(x,u)=0
y =h(xu)

(3-11)

donde 4 y B son matrices de variancia-covariancia para las salidas yy para las

entradas u, respectivamente. (Chen etal, 1997; Narasimhan y Jordache, 1999;

Romagnoli y Sanchez, 1999).
Etapa 2: Cdlculo de las eficiencias

Usando los valores reconciliados obtenidos de (3-11), el sistema de

ecuaciones

f,(x*,u*,n*)=0 (3-12)
se resuelve para obtener las eficiencias actuales nk .

Si la estructura del modelo no corresponde exactamente a (3-1), el calculo
de las eficiencias puede resolverse en forma simultdnea con la etapa de
reconciliacion de datos, incluyendo la ecuacién (3-12) como restriccion del

problema (3-11). Esta estrategia también puede ser tutil cuando se cuenta con
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valores maximos y minimos para las eficiencias: en este caso, estos limites también
se incluyen como restricciones en el problema de reconciliaciéon, y aportan
informacion para obtener valores reconciliados confiables (Narasimhan y Jordache,
1999).

Etapa 3: Adaptacién de las ecuaciones de eficiencia

Las ecuaciones de eficiencia pueden adaptarse para cada ciclo de RTO k a
través de una estructura de adaptacion por modificadores. En lugar de corregir la
funcion objetivo y las restricciones de desigualdad (como se describe en la seccion

2.3.2), en este caso la estrategia se aplica a las ecuaciones de eficiencia:

77j:pmj(vj)‘i'ﬂ]k“'()\-];)r‘(Vj—V];) j=12,.nj (3-13)

g Sy k s
donde el modificador de restriccion S se calcula para cada ecuacién j como

B =1~ puylt) (3-14)

y el modificador del gradiente para la misma ecuacion se obtiene como

k
A =von, VD,
J Vﬂ-/‘vj =V]J{- mef‘vjcvlj (3'15)
El gradiente real de 77; con respecto a v; no se conoce en la practica (ya

que solo esta disponible el modelo aproximado pmj(v j)- Por lo tanto, debe

obtenerse en forma experimental, a través de datos de planta. Una de las formas
de estimar el gradiente es utilizando informacién del estado estacionario actual y

de los estados estacionarios alcanzados al aplicar la RTO en ciclos anteriores:

k k k-1 _k k-2 Kk k—ni; kYl . )
Vg =y —n; Uyalyi S/ A/ / ]'(Vj) j=12,..nj (3-16)
donde
k k k-1 _k k=2 K k-ni;
V] :[Vj_Vj Vj_Vj Vj_vj ]] (3-17)

y ni jes la dimensién de los vectores v Yy v.n - Como se mencion¢d antes, esta

estrategia es util si ni; es menor que nu, ya que esto permite una reduccion en la

dimensién del problema de estimacion del gradiente. Cuanto menor sea ni;, mas

factible sera una implementacion de RTO estimando gradientes con datos de ciclos
anteriores, ya que al aumentar el ntmero de ciclos pasados, aumenta la

posibilidad de que cambie el valor de variables no controladas ni manipuladas
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(disturbancias) en el proceso, y que invaliden la estimacién del gradiente (Marchetti
et al., 2010).

Si se quieren obtener los gradientes con respecto a las variables

independientes u, pueden calcularse siguiendo la regla de la cadena:

T
dn; (dn; av; dp,,; 7 dv;
ny (i)' by g g
du av ; du du du

Esto permitiria corregir en la forma “tradicional” la ecuacion de eficiencia como

av ;
j Zij(“)+ﬂ}‘+(>~’})T-d—u’-(u—u"), j=1.nj (3-19)

Si todos los errores estructurales y paramétricos pueden incluirse en las
ecuaciones de eficiencia, y la correccion del gradiente puede obtenerse en funcion
de las variables propuestas v, todos los gradientes de la funcion objetivo y de las

restricciones pueden calcularse correctamente una vez calculados los
e k . . .
modificadores A - Por lo tanto, si el sistema de RTO converge, lo hara a un punto

que cumple las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker para la planta real. Las

condiciones (necesarias) de KKT para la planta pueden expresarse como:
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T T T T L, U
Vu@+uy Vol +13-Vyfy = Vyh+p Vyg—n= +a~ =0
T T T T
np - Vfp +po- Vil =g Vih+p, Vg =0
T
VyQ +Hy, th, 'Vyg =0

£y (x*,u*) = 0
£, (x%, u*, n(u*)) = 0
y*—h(x¥,u*) = 0

g(y*,x*,u*)<0

L
u’ —u*<0 (3-20)

u*—uY <0

By g5, x*.u%)=0
e oot -ue)-o
b F a0

donde py, py, pj y Bg son los multiplicadores de Lagrange correspondientes a

las restricciones f;, f,, h y g. al y aV son los multiplicadores correspondientes

a los limites superior e inferior de u. En la ecuacion (3-20), los tinicos términos que

contienen error estructural son f,(x*,u*,n(u*)) y V,fr(x*,u*,n(u*)), ya que se
desconoce la funcionalidad exacta de n(u). Cuando el sistema ha convergido, los

valores estimados son:

b7 -vt)

£ x*,u%,p,, (u*)+B* + L =0 (3-21)

Vubo| X5u%p,, (%) + BF + : =a—2+a—2- vupm+z(x’; -a—f
WSV k) uoan j=1 u
nj

nj = Vij (3-22)
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. * * .
Como en la convergencia v; :V{C y u; :uf , y teniendo en cuenta que

ﬁk = I](u *) —Pp,, (u¥) (de (3-14)), la ecuacidén (3-21) equivale a
£, (%, u% m(u*)) = 0 (3-23)

y utilizando ademas (3-18), la ecuacion

(3-22) equivale a

Vuf2 (x*, u*, n(u*)) = % 4 % . @ (3-24)

ou On Ou
Como las ecuaciones (3-23) y (3-24) son validas tanto para el modelo
adaptado como para la planta, al reemplazarlas en (3-20) las condiciones de

optimo se cumplen tanto para el modelo como para la planta real.

3.2. IMPLEMENTACION DE LAS ESTRATEGIAS DE ADAPTACION

3.2.1. Alternativa 1: Correccion + Filtro exponencial (MA-E1)

El modelo puede adaptarse usando las ecuaciones (3-13) a (3-17). Para
reducir el efecto del ruido en las mediciones y para favorecer la convergencia de la
estrategia, se aplica un filtro exponencial a los modificadores calculados (Marchetti
et al., 2009):

B =Ky " B+ 525
W=k 08 -k k) j=1.nj

donde Ky K ; (j=1.nj) son matrices diagonales con sus elementos entre 0y 1.

Como alternativa, para aquellos pardmetros que cambian lentamente con el

tiempo, puede utilizarse una media mdvil en lugar del filtro exponencial.

Para limitar el efecto del ruido en las mediciones, se pueden definir valores
maximos y minimos para los modificadores gt y l];-. Sin embargo, si las

ecuaciones de eficiencia tienen un error paramétrico y estructural significativo con
respecto al desempenio real de la planta, el uso de valores maximos y minimos
implica que ya no estd garantizado que se alcance un punto KKT cuando el
sistema converge. Esto es asi porque si en el dptimo de la planta el error en una

ecuacion j esta fuera de los limites permitidos para el parametro f;, o el error en
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el calculo del gradiente no esta incluido en el rango permitido para 4 ;, el sistema

de RTO no podra replicar en el modelo las condiciones de KKT para este punto.

Para generar puntos utiles para la estimacion del gradiente, puede
aplicarse una estrategia dual. Por ejemplo, la propuesta de Marchetti et al. (2010)
agrega restricciones al problema de optimizacion en el ciclo de RTO k generando
dos regiones factibles desconectadas. Dentro de estas regiones, el error de
estimaciéon del gradiente por truncamiento y por ruido en el ciclo k+1 estd

acotado. Otras estrategias generan restricciones adicionales basadas en el niumero
de condicién de la matriz le-c (Brdys y Tatjewski, 2005).
Los casos de estudio presentados en la Secciéon 3.3.1 implementan una

estrategia simplificada, que definen un valor maximo m para los cambios en las

entradas del proceso:

Ju—ugf<m (3-26)

Como esta restriccion no garantiza que el problema de estimacion del
gradiente (ecuacion (3-16)) estard bien condicionado, se define un criterio para
actualizar cada modificador de gradiente A ;: el modificador solo sera actualizado
si el cambio en las variables asociadas v; es mayor a un valor minimo. Como se
vera en la seccion 3.3.1.3, este criterio se aplica para el caso en que V; tiene

dimension 1; cuando la dimension de V; es mayor a 1, deberan implementarse

otros criterios que eviten que el problema (3-16) est¢é mal condicionado, o que

limiten el error de estimacion del gradiente.

3.2.2. Alternativa 2: Regresion lineal ponderada (MA-E2)

Las eficiencias 77; pueden adaptarse de acuerdo con una funcion genérica

k
7i+

N = Py + 7% (v ) J =125 (3-27)

El término de adaptacion }/j? se obtiene por regresion utilizando un

horizonte moévil. Por ejemplo, puede proponerse una funcion de adaptacion

cuadratica:

nj = Pmy(W +a’ +(b’})T-vj +vi-Cchov; j=12,.nj (3-28)
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Los coeficientes pueden obtenerse a través de una regresion lineal

ponderada:

nj k nj k
) . 5 ) o o
Join >, 2wy —ypT =2 min D wi(B; =)
a ’b ’C j:1 i=k—N j:1 aj’bj’cj i=k—N
i i i
,3]' :U_j_ij(Vj)
ry=ab i) vy by ety
i i . .
or v, =v,;(u’) j=1..nj
a}@ Sal; Sa? i=(k—N),.. .k
L k U
b7 <b’ <bj;
L k U
C; <Cj; <(Cj

donde N es el numero de datos utilizados para la regresion, y w' es el peso

asignado a cada dato.

. ‘s . k I I
La inclusion de las matrices C; agrega un término cuadratico a la

estrategia de adaptacion, lo que provee mas grados de libertad con respecto a la
correccion lineal de la estrategia de la seccion 3.2.1 y de la adaptacion por
modificadores tradicional. Estos términos cuadraticos no son necesarios para
obtener la propiedad deseada de alcanzar un punto KKT de la planta cuando el
sistema converge. Sin embargo, pueden ser utiles para generar una mejor
estimacion del gradiente cuando las ecuaciones de eficiencia no son lineales. Por
otra parte, estos términos pueden aproximar mejor la funcionalidad real de los

términos de eficiencia 77 ;, aumentando el rango de validez del modelo adaptado.

Sin embargo, la inclusiéon de términos de adaptacion cuadraticos requiere
de mayor cantidad de informaciéon que una adaptacion lineal. Ademas, estos
términos no deben incluirse en el problema de optimizacion (3-29) en los primeros
ciclos de RTO, cuando el sistema se inicializa, ya que el problema no estaria
completamente especificado y los parametros de la funcion cuadratica podrian
tomar cualquier valor. Por otra parte, la prediccion de valores extrapolados (fuera
del rango definido por los N conjuntos de datos de problema (3-29)) podria no
ser precisa si la funcionalidad real del término de correccidon no es cuadratica. Para

resolver este problema, se sugiere utilizar valores conservadores para los limites

superior e inferior C'j-f y CJL (ver ejemplos en la seccion 3.3).

i . . Cp .
Los pesos w' pueden adoptarse siguiendo diferentes criterios. En los casos
de estudio de la seccion 3.3, el criterio seleccionado es asignar un peso de 1 a la

informacion del ciclo actual, y los restantes pesos decayendo en forma sucesiva

(3-29)
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para los conjuntos de datos mas antiguos. Esta estrategia penaliza la probabilidad
de disturbancias de baja frecuencia que pueden hacer que los datos mas antiguos
aporten informacion de inferior calidad para la estimacién del gradiente actual. Al
mismo tiempo, si el sistema esta convergiendo al éptimo de la planta, los datos de
los ultimos ciclos probablemente estardn a una menor distancia del punto actual.
Por lo tanto, reciben un peso mayor (en comparacion con los datos mas antiguos),
ya que aportan mds informacidon para la estimacion local del gradiente. Otros
autores sugieren un peso basado en la distancia con respecto al punto operativo

actual y en el nivel de ruido (Bunin et al., 2013b; Bunin y Frangois, 2012).

Aunque la estrategia de regresion lineal presentada en esta seccion no
requiere de restricciones adicionales para asegurar el buen condicionamiento del
problema de estimacion del gradiente (Bunin y Frangois, 2012), el conjunto de
datos utilizado para resolver el problema (3-29) podria contener informacion
insuficiente para una estimacion precisa de los parametros de ajuste propuestos.
Esta situacion podria ser particularmente problematica cuando el sistema de RTO
converge, ya que si no aparecen disturbancias, el sistema permanecera en el entorno
de este punto, y la calidad de la estimaciéon de los parametros lineales y
cuadraticos disminuira. En caso de ser necesario, podria realizarse un chequeo de
la calidad de la estimacion, y forzar experimentos (perturbaciones en los valores
de las entradas) para aumentar esta calidad (Yip y Marlin, 2003). En los casos de
estudio de la seccion 3.3, no se implementd este tipo de validacion; sin embargo, la

estrategia propuesta mostré un buen desempefio.

Yip y Marlin (2002) sugieren una estructura que tiene analogias con la
estimacion propuesta en (3-29). El trabajo de Yip y Marlin propone una estructura
de dos pasos: en el primero, se emplean multiples conjuntos de datos para resolver
una reconciliacion de datos en simultdneo con un problema de estimacion de
parametros; en el segundo, se minimiza la funcién objetivo de RTO. El objetivo de
dicha propuesta es ajustar pardmetros que no pueden obtenerse con un solo
conjunto de datos. En cambio, el método planteado en esta seccion, que también
utiliza multiples conjuntos de datos, tiene como objetivo alcanzar el éptimo real de
la planta (convergiendo a un punto KKT de la planta real), implementando una
estrategia de adaptacion por modificadores. El problema de reconciliacién, por
otra parte, se resuelve en forma separada del de adaptacion. Ademas, se incluye el
uso de las variables auxiliares v, que reducen el problema de estimacion del
gradiente y son utiles para ciertos tipos de procesos, como el sistema de calor y

potencia analizado en la seccion 3.3.2.
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3.2.3. Estructura propuesta

La Figura 3.1 muestra un diagrama ilustrando la estructura de RTO
propuesta. Como se menciond en el capitulo 2, se incluye un paso inicial de
deteccion de estado estacionario, que no se aborda en detalle en este capitulo. La
literatura incluye abundantes referencias sobre esta técnica (Bhat y Saraf, 2004;
Cao y Rhinehart, 1995; Roux et al., 2008).

PROCESO

”

. bk ook [ )
ot AT (MA-EL K i
ADAPTACION vyt B ) s A LIDACION
ECUACIONES DE » OPTIMIZACION
e bR ek RESULTADOS
yhutat bt " (MA-E2)

NO
ESPERAR ESTADO
ESTACIONARIO

Figura 3.1. Esquema de la estructura de RTO propuesta.

Y

DETECCION DE
ESTADO
ESTACIONARIO

RECONCILIACION DE DATOS
DETECCION DE ERRORES
GRUESOS

m.k ‘um.l.'

y

3.3. CASOS DE ESTUDIO

En esta seccion se presentan y analizan dos casos de estudio para mostrar
el comportamiento y el desempefio de las estructuras propuestas. En primer lugar,
las principales propiedades del esquema presentado en la seccion 3.2 se
desarrollan y ejemplifican a través de un proceso genérico (Caso de estudio 1). A
continuacion, se considera un caso de estudio mds complejo y realista, que consiste
en la optimizacion del sistema de calor y potencia de una planta de produccion de

azucar y etanol (Caso de estudio 2).

La metodologia aplicada para analizar el desempefio del sistema de RTO se
utiliza ampliamente en las publicaciones del area (Yip y Marlin, 2004). Consiste en
emplear dos modelos: el primero, llamado planta real, representa exactamente el
sistema a optimizar. Se utiliza para simular el estado estacionario alcanzado por la
planta y para evaluar el valor real de la funciéon objetivo. El segundo, llamado
modelo RTO, difiere de la planta real en forma estructural y paramétrica. Un
conjunto de los resultados de la planta real, llamados mediciones, se utiliza para la
reconciliacion de datos y la adaptacion del modelo RTO. La optimizacion de la
planta se realiza con el modelo RTO adaptado; las entradas dptimas calculadas son
las variables independientes para la simulacion de la planta real, lo que permite

evaluar el costo real obtenido y obtener nuevas mediciones para el ciclo siguiente.
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Para evaluar el desempefio de las estrategias de adaptacion propuestas en
la seccion 3.2, y para compararlas con otros esquemas de RTO, la métrica que se

emplea es el Costo de Disefio Extendido (Cg ) (Zhang y Forbes, 2000). Esta métrica

calcula el beneficio potencial que no es aprovechado por un dado esquema de
RTO, tomando como referencia el mejor valor posible de la funcion objetivo (es
decir, el 6ptimo real de la planta, que se obtiene resolviendo el problema (3-1) con

el modelo planta real).
3.3.1. Caso de estudio 1: Sistema genérico

3.3.1.1. Descripcidn del caso

La Figura 3.2 muestra el proceso analizado en este caso de estudio. El

sistema estudiado consiste en tres operaciones unitarias, con dos grados de
libertad. Las variables de entrada seleccionadas son u = [FI,FZ ]T. Cada proceso

(operacion unitaria) esta caracterizado por una eficiencia 77; . Las variables de

salida son Y:Uh V2, y3]T . Se conoce que cada eficiencia 7; es funcion del

correspondiente variable F;.

. s

Procesol | Fi F; [ Proceso2 [
1]|[F=] I L Tl'.r{F:.'} ys = Fa.a
¥i=Fumy  d \
Fi Proceso3 | I+
NalF
L. -I-!.{ ]} o F'.!_.TI'.!_
Figura 3.2. Sistema modelado en el caso de estudio I.
El proceso se modeld de la siguiente manera:
FB=FH-F (3-30)
xp=n;F;,j=123 (3-31)
yj=x;,j=123 (3-32)

n; = PmilF;). /=123 (3-33)
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FF<F;<F/ (3-34)
80 120

Fl=|55| ; FY=| 90
20 50

y la funcién objetivo se expresa como

Op=y1-Y2-3 (3-35)

Comparando con la estructura propuesta en (3-1), la ecuacién (3-30)
corresponde al vector f;; (3-31) a f,; (3-32) a h; y (3-33) al modelo pm(u). Las

restricciones de desigualdad y los limites superior e inferior de las entradas estan

contenidos en (3-34). Los estados X ; en (3-31) y (3-32) se incluyen para conservar

la notacion de (3-1); podrian omitirse reemplazando y; en (3-31).

Las variables medidas son las entradas u:[Fl,FZ]T , vy las salidas

y= [yl ,V2,V3 ]T . La variable restante, F3, se calcula por balance mediante (3-30).

Como cada variable de salida y j es funcion de la variable F s toda la

incertidumbre estructural y paramétrica esta incluida en los modelos de la

eficiencia pmj(F j) (3-33). Las restantes ecuaciones (3-30) y (3-35) se cumplen

rigurosamente. Con el propdsito de evaluar el desempefio del sistema de RTO
propuesto, como se indicd al comienzo de la secciéon 3.3, se construyeron dos

modelos: la planta real y el modelo RTO.

El comportamiento de la planta real se describe en forma exacta por las

siguientes ecuaciones:

m =10000/(85-20-exp(- (£ —80)/190))

7y = 65—0.006-(F, 80 — 22
F) (3-36)

> 12

3y =80—-0.006-(F3 —35)" ——=

I3

El modelo RTO sin adaptacion se expresa como:

m = Py (F}) =10000/(58-0.08- F;)
M = P2 (Fy) = 65—0.06- F, (3:37)
3 = Pu3(Fy — F) =50+ 0.04-(F - F,)
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El conocimiento del proceso permite identificar las variables V; (u)
presentadas en la ecuacion (3-2). En este caso de estudio, las tres variables
utilizadas [Vl,Vz,V3]T son unidimensionales, y cada una de ellas es una

combinacion lineal del vector de entradas [F},F, ]T :

v =H m=m)
v =F - m=my) (3-38)
n=F-FKH=F m =m3(v3)

En este caso de estudio, se asume que los datos estan en estado estacionario,
y que las mediciones no contienen errores gruesos. Aunque los valores medidos
pueden contener ruido, no hay redundancia en las mediciones, por lo que no es

posible realizar una reconciliacion de datos.

3.3.1.2. Pasos a seguir en el sistema de RTO

Se analizaron cuatro implementaciones de RTO: La alternativa MA-E1
(seccion 3.2.1), la alternativa MA-E2 (seccion 3.2.2) y, como casos de comparacion,
una implementacion de adaptacion de las restricciones (B. Chachuat et al., 2008) y
una implementacion de adaptacion por modificadores con actualizacion del

gradiente a través del método de Broyden (Rodger y Chachuat, 2011).

Los pasos a seguir en todas las estrategias para cada ciclo k se describen a

continuacion:
1. Inicio: k=0

2. Mediciones: obtener los valores de Flk , sz , ylk, y§ e yé‘ del modelo

de la planta real.

3. Balances:

F =R -Ff (3-39)

4. Célculo de los factores de eficiencia:

yk
nk = F—’k . j=123 (3-40)

J

5. Adaptacion del modelo: dependiente de la estrategia
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6. Minimizacién del costo: el problema de optimizacién a resolver en cada
ciclo (llamado P¥ en las paginas subsiguientes) depende de la
estrategia de adaptacion. El resultado son las entradas optimas
(Fl*’k ,F2*’k). Los dos primeros ciclos se utilizan para obtener valores

utiles para la estimacion del gradiente, perturbando cada una de las
entradas con un cambio A. Por este motivo, la optimizacion se resuelve

a partir del tercer ciclo, es decir, para k>2.

IF k > 2 THEN
(Fl*’k,Fz*’k): argmin(Pk)
ELSE
IF k =0 THEN (Fl*’k | Fyek ): (Flk +A,FY )
IF k =1 THEN (Fl*’k ,Fyok ): (Flk P+ A)
END IF

(3-41)

7. Implementacion de la solucién optima: se aplica directamente el

resultado, sin utilizar estrategias de filtrado de las entradas 6ptimas o

validacién estadistica de los cambios.

Fk+1 — F*,k
F2k+1 _ Fz*’k (3_42)
k=k+1

8. Volver al paso 2.

Los pasos 5 y 6 se analizan por separado para cada estrategia de

adaptacion en las subsecciones siguientes.

3.3.1.3. Adaptacién por modificadores con ecuaciones de eficiencia — Alternativa 1 (MA-E1)

Los pasos caracteristicos de esta estrategia aplicados al caso de estudio son:

5. Adaptacién del modelo:

a. Calculo del término modificador ﬂf , que corrige la funciéon de

eficiencia p,,;(F jk) :

ﬂ}‘ =77§ — Pmj(F f ) (3-43)

b. Actualizacién del término de correccion del gradiente /1]; :
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IFGF}‘ _ F}H‘ >5 AND k > 1) THEN

k k-1
Tl B
ket T Emitt

Exp; =0 =123 (3-44)

La variable Exp; se utiliza para alertar que el modificador del gradiente no

se ha actualizado. Cuando esto sucede, se incluye una restriccion adicional al
problema de optimizacion para forzar un cambio en la variable asociada al

modificador 2 i (en este caso de estudio, F I ). De esta manera, se asegura que en

el ciclo siguiente se contara con informacién para la estimacién del modificador.

c. Filtro exponencial y seleccion del valor maximo:

k._ k k-1
Ap=T A+ A= [ 4

J=123 (3-45)
/”tl;- = max(/lf , min(lJU , /11; ))

6. Minimizacion del costo: El problema P¥ se formula como:

3 2
. k
min y; —yz =3 +pY (Fj_Fj)

,y.m ]:1
s.t.
F-F,-F;=0
yj=Fjmj=0

_ k k k
nj=pmj(Fj)+B; +A;-(F; —F}) (3-46)
F} <F;<FY

, j=123

k L .

F; Smax(Fj —-¢.F; ) siExp;=lyo;>0
Se observa que la funcion objetivo contiene un término de convexificacion

(Brdys y Tatjewski, 2005), caracterizado por el parametro 0. Los cambios en las

variables estan limitados por los limites F jL y F ]U, y por el maximo cambio

permitido por ciclo m - Ademas, cuando el parametro Exp ; toma el valor 1, se
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fuerza un movimiento de magnitud & en la variable F;. El sentido del cambio

esta dado por el parametro o, calculado como:

do,

J

O'] :SigHOE J P j: 1,253 (3'4:7)
F=F*

donde la funcion costo O, se calcula segin (3-35), y el gradiente se estima

utilizando el modelo adaptado para el ciclo k.

Los valores seleccionados para los pardmetros 0, R Y y ¢

se resumen en laTabla 3-1.

3.3.1.4. Adaptacion por modificadores con ecuaciones de eficiencia — Alternativa 2 (MA-E2)

Los pasos caracteristicos de esta estrategia son:

5. Adaptacion del modelo:
a. Calculo del error de la ecuacion de eficiencia p,,;(F Jk ), B k.

BY=n% — pp(FH) (3-48)

b. Actualizacién de los términos de correccién:

(ajg,b?,clig):argmin( ka’ (ﬁ; —aj=b;-Fj-c '(F/l')z)]
i=k—N

st al<a<aV (3-49)
bl <pb<pY

cL ScécU

fo o k .1s . .
Los términos cuadraticos ¢ 7 solo se utilizan a partir del ciclo k=7, cuando
se considera que se cuenta con informacion suficiente para utilizar estos
‘ (o . k . .
parametros. Los términos lineales b se estiman desde el ciclo k=2, que es el

primero en el que se resuelve el problema de optimizacion.

6. Minimizacion del costo: El problema P¥ se formula como:
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3
Imnm—yxﬁ@+pZQG—ny

DAL j:1
s.t.
F-F—F;3=0

k k k 2
. U =123
Fj SFjSFj

k

Los valores seleccionados para los parametros w, N aL, aU, bL, bU,

ck , v , Py m seresumen en la Tabla 3-1Error! Reference source not found..

3.3.1.5. Adaptacion de las restricciones (CA)

5. Adaptacion del modelo: se realiza a través de la ecuacién (3-48). Al igual
que en la seccién 3.3.1.3, no se utiliza un filtro exponencial para corregir

los modificadores de las restricciones (en 3.3.1.3, si se filtran los

modificadores del gradiente calculados).

6. Minimizacion del costo: sdlo incluye los términos modificadores ﬂ;{ . El

problema P¥ se formula como

3
min y; —yp — J3 +PZ(FJ' _ij)z

F9yarl ]:1

S.L.

F—F,—F;=0

y;—Fjn;=0 (3-51)

;= Dmj(F))+BY

I U j=L123
Fi<F;<F;

k

3.3.1.6. Adaptacién por modificadores con actualizacion de Broyden (MA-Broyden)

5. Adaptacion del modelo:

a. Calculo del término modificador ﬁjk : se estima para el error en las

variables de salida y? .
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k k k k
Bj =y —pmi(F}) F; (3-52)

b. Estimacién de los gradientes por el método de Broyden, con

respecto a las entradas u = [F,F, ]T :

ko k-l - Y (ko ke
Yji—Yj _(Vyj )[(“ —u )"(uk_ukl)

k k—1
Vyj =VyT 4+ 3
o -]

J

c. Actualizacion de los términos de correccion del gradiente:

oo (F))-F;) (3-54)
)ul; ZV)’f‘ —Vy;‘md (“k): V)’f - a(ij(Fj)'Fj?Fl

2 ) u=uf

d. Filtro exponencial: como simplificacion, se usa la misma constante

de filtrado k; para los dos elementos del vector XI; .

k k-1 k k-1

e. Generacion de restricciones de RTO dual: para generar puntos
atiles en la estimacion del gradiente, que limiten el error por
truncamiento y exploren el comportamiento del proceso en las dos
direcciones del espacio de entradas, se generan las siguientes

restricciones (Rodger y Chachuat, 2011):

(Fl—Flk)2+(F2—F2k)z <1

_Fk (3-56)
ab{a,{ (? ?kﬂz,/o.s-aﬁ Sy

2742

donde a,{ = ((— sz +F2k _1), (F]k —Flk_l))r, es decir, un vector normal

al generado por las dos ultimas entradas,
k_ k1) (pk _ gkt )
() et )

6. Minimizacién del costo: el problema P* se formula como:
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3 2
. k
mmJ’1_J/2_J’3+PZ(Fj—Fj)
DAL ]:1
s.t.
F-Fy—F;=0
k
TR J F2—F2k
nj=PmjFy) (3-57)
L U
Fj SF]- SFJ-
‘Fj ~ ij‘ <m, j=123

2 2
@—ﬁ)+@—@)g

k
F, - F,
T 1 T
ab{ak( F}kHZ,IO.S-ak X

Fy - F,

Como se ha mencionado en la seccion 2.4.5, las restricciones de RTO
dual generan dos regiones factibles desconectadas. Por este motivo,
el problema (3-57) se resuelve dos veces: en el primer caso, se
asigna un valor positivo al argumento de la funcion valor absoluto
de (3-56); en el segundo caso, se asigna un valor negativo a este
argumento. De las dos soluciones, se selecciona aquella solucion

factible con menor valor de la funcién objetivo.

La Tabla 3-1 presenta los valores seleccionados para los parametros k, p y
m , junto con los valores adoptados para los pardmetros en las restantes

estrategias de adaptacion.

3.3.1.7. Resultados y discusion

El modelo y las cuatro estrategias de adaptacion presentadas en las
secciones anteriores fueron implementadas en GAMS 24.1 (GAMS Development
Corporation, 1997). Los problemas de optimizacién fueron resueltos con el
resolvedor NLP CONOPT 3 (Drud, 2012).

El punto inicial elegido para el estudio es IFIO =90, FZO = 60]. El valor de la

funcién objetivo (real) en este punto es Qg =590775. El punto 6ptimo real se

obtiene minimizando el costo con el modelo de la planta real; la solucién calculada

es [ =105.59, F, =71.09], que corresponde a un costo 0, =552081.
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Tabla 3-1.Parametros utilizados en las alternativas de RTO del Caso de Estudio 1.

Parametro Valor Parametro Valor
0 0.3 N min(k, 10)
AL [-0.9,-0.9, -0.9]" al [-500, -500, -500]"
WU [0.9,0.9,0.9] aU [500, 500, 500]7
f [0.7,0.7,0.7] bl [-7,-7, 7]
P 5 Y (7,7, 7]
m 3,3, 3] el [-0.1,-0.1,-0.1]"
¢ 1 U [0.1,0.1,0.1]
W 0.9k Kk [0.6, 0.6, 0.6]"

A partir del punto inicial, se estudié el comportamiento del sistema al
ejecutar 40 ciclos sucesivos de RTO. Se analizaron dos escenarios: en el primero,

las mediciones se obtienen sin error; en el segundo, tanto las salidas y j como las
entradas /| y F, son modificadas con la adicion de ruido, de distribucion normal,

con media 0 y desviacion estandar 0.1.

La Figura 3.3, la Figura 3.4 y la Figura 3.5 muestran la evolucion para las
estrategias MA-E1, MA-E2 y MA-Broyden, respectivamente. Todos los casos se

comparan con la estrategia CA sin ruido.

Se observa que la estrategia CA lleva la planta a un punto operativo
diferente del dptimo real. Este comportamiento es esperable, ya que al no incluir
un término de correccion del gradiente, la estrategia no corrige el error estructural

presente en el modelo.
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Figura 3.3. Caso de estudio 1. Evolucién del sistema — Estrategia MA-E1.
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90

85 1

80 1
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..
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1
» Optimo [105.59, 71.09] —=—CA (sin ruido)
o~ MA-E2 (sin ruido) MA-E2 (ruido gaussiano)

Figura 3.4. Caso de estudio 1. Evolucién del sistema — Estrategia MA-E2.

Para los casos sin ruido, MA-E1 y MA-E2 convergen al entorno del éptimo
real de la planta, mientras que la estrategia MA-Broyden no puede acercarse
suficientementa al costo minimo posible en el nimero de ciclos analizados. Las
estrategias propuestas en esta tesis también muestran un desempenio superior al
de MA-Broyden cuando las mediciones incluyen ruido gaussiano. Como puede
observarse en las figuras, MA-E2 presenta una convergencia mas lenta hacia el
optimo que MA-E1, pero la variabilidad en la operacion es mucho menor una vez
que la convergencia se ha alcanzado. Esta es una propiedad deseada en un sistema
de RTO, ya que los cambios en las proximidades del 6ptimo generan beneficios

muy pequefos (o incluso un aumento en el costo, debido al error en el modelo).
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Figura 3.5. Caso de estudio 1. Evolucion del sistema — Estrategia MA-Broyden.

La correccién del gradiente hace que la estrategia MA-Broyden tenga un
desempefio mucho mejor que la adaptacion de restricciones (CA). Sin embargo, no
consigue converger al dptimo real en los 40 ciclos estudiados. El motivo principal
de estos problemas de convergencia es que los gradientes se estiman en forma
numérica en todas las direcciones del espacio, incluidas aquellas en las que la

derivada direccional es nula. Por ejemplo, la salida y3 es funciéon de la diferencia

entre F] y F, (ver (3-30)-(3-32) y (3-36)), por lo que la derivada direccional de y;

en la direccion perpendicular (dada por el vector (l,l)T) es nula, ya que (F] —F3)
es constante en esta direccion. El método de adaptacion MA-Broyden no tiene en
cuenta esto, calculando cada derivada parcial independientemente. Esto genera
errores adicionales con respecto a las estrategias MA-E1 y MA-E2, que causan las

dificultades en la convergencia y el mayor costo operativo.

La Figura 3.6 presenta la evolucion de la funcion objetivo (real) para todas
las estrategias de adaptaciéon analizadas. Puede observarse que en este caso de

estudio, las alternativas propuestas (MA-E1 y MA-E2) presentan un mejor
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desempefio que las estrategias implementadas como comparaciéon (CA y MA-

Broyden).
6000
4
5900
o 5800 -
"; R . g
[=]
c 5700 1
S
©
c
=]
w
5600
5500 ‘
0 10 20 30 40
RTO cycle
==m\falor 6ptimo (5520.808) —=—CA (sin ruido)
=—MA-E1 (sin ruido) —e—MA-E1 (ruido gaussiano)
——MA-E2 (sin ruido) —=—MA-E2 (ruido gaussiano)
——MA-Broyden (sin ruido) —=—MA-Broyden (ruido gaussiano)

Figura 3.6. Caso de estudio 1. Evolucién de la funcién objetivo para todas las

estrategias analizadas.

Los resultados observados en la Figura 3.6 pueden utilizarse para evaluar

el Costo de Disefio Extendido (Cf ). La férmula (2-76) puede aproximarse como:

Cr = L’({ E[Qp (u(®)-Q0p(u *’p)]dz ~
o[t ) S ah oy <)) 7

k=kg+1

donde Q; =0,(u*”), y los tiempos 7y y ¢y se reemplazan por los ciclos ko y

ks . Los costos Qg se calculan con el modelo de la planta real. Se asume que el

tiempo entre ciclos At se mantiene constante, y a los fines del célculo, igual a 1. De
todos modos, otros valores de Af modificarian proporcionalmente todos los

valores de Cg, conduciendo a las mismas conclusiones a la hora de comparar el

desempefio de las estrategias de adaptacion.

Los resultados del calculo del Cg se resumen en la Tabla 3-2. El Cg se

evaltia para el total de los ciclos del caso (ko=0,ks =40) y también para el
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periodo (kg =5,k =40). El primer valor permite evaluar la pérdida total de

beneficio de la estrategia de RTO, mientras que el segundo permite determinar
cdmo se comporta el sistema cuando la planta estd en cercanias del 6ptimo en las
estrategias con correccion del gradiente (la estrategia adaptacion de restricciones
lleva la planta a un punto diferente). Para seleccionar ky =5 como inicio de la
segunda evaluacion, el criterio utilizado es que las alternativas MA-E1 y MA-E2,
sin ruido, alcanzan un costo que difiere en menos del 1% del costo éptimo real de
la planta. De acuerdo con este criterio, la evolucion del sistema puede dividirse en
dos etapas: en la primera, el costo real alcanzado difiere significativamente del
costo Optimo; en la segunda, el costo alcanzado es cercano al valor deseado de la
funcion objetivo, y las variaciones del costo entre ciclo y ciclo son pequefas. En
esta segunda etapa, la diferencia entre el costo alcanzado y el costo ideal se deben

a errores en la estimacion del gradiente y a la variabilidad en los datos.

La Tabla 3-2 también presenta un Cy relativo, calculado como:

; C
CE’ = —7 100 (3-59)
Ck

donde C};VA es el Costo de Disefio Extendido obtenido si no se implementa

ninguna estrategia de RTO en el sistema (es decir, las entradas se mantienen en su

valor original (Flo , FZO)).

El Costo de Disefio Extendido muestra claramente que las alternativas MA-
E1ly MA-E2 tienen un mejor desempefio que la implementacion de adaptacion por
modificadores MA-Broyden, y que la adaptacion de las restricciones (CA). La
diferencia es mas notoria para kj > 5, es decir, cuando las estrategias propuestas
convergen a las cercanias del 6ptimo. Como se menciono6 antes, la estrategia CA es
la que muestra el Cp mas elevado, debido a que no corrige las diferencias
estructurales entre la planta y el modelo. Nuevamente, se observa que la estrategia
MA-Broyden aporta beneficios significativos por corregir los gradientes, si bien no

logra alcanzar el desemperfio de las estrategias propuestas en este capitulo.

La seleccion del parametro de filtrado exponencial (f en MA-E1, k en MA-

Broyden) puede ser critica para el desempefio de la estrategia de adaptacion. Lo

mismo puede decirse de los pesos w' en MA-E2. La Figura 3.7 muestra la
variacion del Cg con respecto al filtrado exponencial de los modificadores del
gradiente, y con respecto al valor inicial de filtrado de la estrategia MA-E2 (0.9 en
el caso de estudio original, de acuerdo con la Tabla 3-1.Pardmetros utilizados en

las alternativas de RTO del Caso de Estudio 1.). El nivel de ruido es el utilizado en
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el caso de estudio (distribuciéon normal de media 0 y desviacion estandar 0.1).
Cada punto de la Figura 3.7 corresponde al valor promedio de 50 ejecuciones del
caso de estudio completo (40 ciclos de RTO en cada una, con el mismo punto
inicial), con generacion aleatoria del ruido. Puede observarse que las alternativas
MA-E1 y MA-E2 no muestran una sensibilidad significativa a los parametros para
valores superiores a 0.6, Para MA-Broyden, los resultados sugieren una constante
de filtrado 6ptima entre 0.6 y 0.8. De todos modos, las estrategias propuestas

alcanzan un Cgmenor que MA-Broyden para todo el rango de valores de los

parametros.

Tabla 3-2. Costo de Disefio Extendido (Cp) para las estrategias de adaptacion

implementadas en el caso de estudio 1.

k=0 a 40 k=5a 40
Escenarios
Cp el Cp el

Sin RTO 15477.6 100 13542.9 100
Sin ruido

CA 112444 72.65 9453.1 69.80

MA-Broyden 2384.7 15.41 1090.1 8.05

MA-E1 1402.4 9.06 123.7 091

MA-E2 1426.3 9.22 150 1.11
Ruido gaussiano

MA-Broyden 3320.6 21.45 1661.5 12.27

MA-E1 1969.1 12.72 499.9 3.69

MA-E2 1898.8 12.27 587.3 4.34
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Figura 3.7. Influencia del filtro exponencial (MA-E1, Broyden-MA) y del peso

inicial (MA-E2) en el Costo de Disefio Extendido. Nivel de ruido: desviacién estandar 0.1.
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Figura 3.8. Influencia del nivel de ruido (desviacion estandar del ruido gaussiano)

en el Costo de Disefno Extendido. Parametros de filtrado segun Tabla 3-1.

El nivel de ruido también puede afectar el desempenio de la optimizacion
en tiempo real. La Figura 3.8 muestra la variacion del Costo de Disefio Extendido
para cada estrategia cuando cambia el nivel de ruido, es decir, la desviacién
estandar del ruido normal adicionado a las mediciones. Nuevamente, cada punto

es el promedio de 50 ejecuciones del caso de estudio con ruido normal aleatorio;
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los pardmetros de filtrado y de peso son los listados en la Tabla 3-1Error!
Reference source not found.. Como es de esperar, cuando aumenta el nivel de
ruido, todas las implementaciones muestran un Cg mas elevado. Para niveles de
ruido mas altos, MA-E2 tiene el mejor desempefio; cuando el ruido es bajo, MA-E1
y MA-E2 tienen un Cj promedio similar. MA-Broyden muestra un costo mas

elevado en todos los casos.

3.3.2. Caso de estudio 2: Sistema de calor y potencia de una planta de aztcar y
etanol

3.3.2.1. Descripcion del caso

El caso de estudio 2 estudia el sistema de vapor y energia eléctrica de una
planta de aztcar y etanol. El sistema incluye dos calderas alimentadas con bagazo
de cana, cuatro turbinas de contrapresion para la molienda de cafia, una turbina
de extraccion-condensacion para generacion de energia eléctrica, un sistema de
evaporacion de cinco efectos, y otros consumidores de vapor para calentamiento y
destilacion. La Figura 3.9 muestra un diagrama del sistema estudiado. La Tabla

3-3 presenta la nomenclatura utilizada en este caso de estudio.

»il
L

CALDERA 1 CALDERAZ
bF b?j *[J—»J *[ e =
I 1 [ T-2
. V-1 _ ! . TG-1.  GENERADOR
i .q .4
T-1 T3 . @
<
Vapor MP v G)
Bl Bl b} Bl Y] 3

E2 g E1 4 g v

! %ﬂ«@«-?'—m

Jugo clarificado

Vapor BP @ =
4

DESTILACION  CRISTALIZACION AGUA TRATADA

h 4
- 3 m

DESAIREADOR

Figura 3.9. Caso de estudio 2. Sistema de calor y potencia de la planta de aztcar y etanol.
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Tabla 3-3. Nomenclatura utilizada en el caso de estudio 2.

Simbolo Descripcion Simbolo Descripcion
F Caudal (kg/h) Subindices
P Presion (Pa) cb Caldera
T Temperatura (K) th Turbina de contrapresion
Xmed Fraccién de solidos masica tg Etapa de la turbina de

extraccion-condensacion

Cp Capacidad calorifica (k]J/kg.K) e Efecto del evaporador
d Demanda de vapor de la planta (t/h) Superindices
w Potencia de la turbina (kW) i Corriente de entrada
Combustible quemado en la caldera 0 Corriente de salida
(kJ/h)
c Coeficiente de evaporacién (kg/m?2.°C) sat Saturado (agua o vapor)
1% Vapor del evaporador utilizado en el

efecto siguiente (t/h)

VB Extraccién de vapor en un efecto (para

uso en otros procesos) (t/h)

El modelo detallado del sistema estudiado se incluye en el Apéncice A de
esta tesis. La Tabla 3-4 muestra los valores operativos que estan fijos en este caso
de estudio. La Tabla 3-5 lista las condiciones operativas en el punto inicial para

todos los escenarios analizados.
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Tabla 3-4. Caso de estudio 2. Parametros operativos fijos.

Parametro Valor Parametro Valor

Caudal de entrada jugo

Presion de vapor alta (bar) 80 clarificado (t/h) 500
Presion de vapor media (bar) 10 Brix de entrada (°Bx) 15
Presién de vapor baja (bar) 0.8 Brix de salida (°Bx) 65
Presion condensador TG (bar) 0.35 Potencia turbinas, tb =1..4 (kW) 500
Temperatura vapor calderas (°K) 650 Eficiencia turbinas, tb = 1..4 (%) 50

Area de intercambio
2000
evaporadores, e =1...5 (m?)

Tabla 3-5. Caso de estudio 2. Condiciones operativas iniciales.

Variable Valor Variable Valor
F31 (t/h) 70 VB, (t/h) 12.4
Fepa (o) 1589 VB (t/h) 158
Fig1 (t/h) 100 Demanda de vapor d° (t/h) 200

Precio de venta electricidad cg,

($/kWh)

g1 (t/h) 70 0.018

VB, (t/h) 139.0

Si las presiones en los colectores de vapor y la concentracion final del jugo

estdan fijas, el sistema tiene 6 grados de libertad. Las 6 entradas seleccionadas para

controlar la planta son el caudal de extraccion de la turbina TG-1 ( tZl ); el caudal

de condensado de la misma turbina (Ft"g2 ); los caudales de vapor extraido para el

proceso de las efectos 1, 2 y 3 del evaporador (VB,,VB,, y VB.3); y la diferencia
en produccién de vapor entre las calderas 1y 2 (F, — Fy,). Si se implementara

una estrategia de adaptacion por modificadores (o ISOPE) con RTO dual (seccién

2.4.5 de esta tesis), se necesitarian al menos 6 conjuntos de datos para fijar las
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restricciones adicionales que evitan el mal condicionamiento del problema de
estimacion del gradiente o limitan el error en la estimacién. Este nimero puede ser
suficientemente alto como para desalentar una implementacién dual, ya que las
restricciones adicionales pueden limitar en exceso la region de operacion factible
en cada ciclo de RTO, y podrian presentarse perturbaciones no medidas con una
frecuencia mayor a 6 ciclos de RTO, lo que invalidaria los conjuntos de datos
utilizados antes de la perturbaciéon (Marchetti et al., 2010). Por este motivo, en este

caso se implementa la estrategia de adaptacion basada en ecuaciones de eficiencia.

Los valores de entalpia y entropia de las corrientes de agua y vapor, asi
como las temperaturas y presiones de saturacién, se estiman segun las
correlaciones propuestas por Irvine y Liley (1984). La elevacion del punto de
ebullicién (BPE) y la capacidad calorifica (Cp) para el jugo de cana se calculan de
acuerdo con Higa (2003). Todas estas expresiones, asi como los balances de masa,
energia y entropia, se consideran como libres de error para el caso analizado. Los
errores en el modelo se concentran en la prediccion de las eficiencias de calderas,
las eficiencias isoentrdpicas en las etapas del turbogenerador y los coeficientes de

evaporacion de cada efecto del evaporador.
Los factores de eficiencia de las calderas se calculan como:

Planta real:

M =Np1 =89.975-0.001-(140— F5,;)% =107 - (F%))’ (3-60)

My =Nepp =91-0.001-(155— F%,)> —1.2x107° - (FS,)* (3-61)
Modelo RTO:

= Npy =92—0.005-(150— F5;)? (3-62)

M = Nepa = 93—0.005150— F5)? (3-63)

Los factores de eficiencia de las turbinas se calculan como:

Planta real:
73 = Mgt = 53-0.0023-(120— Fg))* +1x107 - (£’ (3-64)

N4 =Nygn =66—0.0018 (50— F25)* +2.2x107° - (F,)*+1072 .13, (3-65)
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Modelo RTO:
M3 =Ml = 70-0.005- (130— thl)z (3-66)

14 = Tyga = 70-0.004- (41_ thz)z (3-67)

Los coeficientes de evaporacién se calculan como:

Planta real:

Nare =Co =(0.0012-0.0001-¢)- (96 - X;"ed)- (Téi"l’ - 54)

2
med 754 _ 50 (3-68
—0.2-[%/100} O.S-ex{(el—)J ,e=1..5 )

100

Modelo RTO:

Nare =Cp =0.001- (1 00— xed ) (T;_‘” - 54) ,e=1..5 (3-69)

Los coeficientes de evaporacion son equivalentes a coeficientes de
transferencia de calor: predicen la cantidad de agua evaporada por unidad de drea
de transferencia de calor y por grado de diferencia de temperatura entre el vapor
de calefaccion y el jugo en ebullicion. Las ecuaciones utilizadas para el modelo de
RTO sin adaptacion son del tipo de la ecuacion de Dessin (Hugot, 1986). La
expresion para calcular los coeficientes de evaporacion de la planta real es
intencionalmente diferente de la ecuacion de Dessin, como lo muestran (3-68) y
(3-69). Mientras cada coeficiente se expresa en forma explicita como una funcion
de las temperaturas y las concentraciones en grados Brix del jugo, la correccion del
gradiente se realiza con respecto al caudal de vapor vivo utilizado para calentar el
primer efecto (V). Se asume que la extraccion de vapor en los efectos sera
generalmente maximizada, y por lo tanto, las temperaturas y los °Brix en la

configuracion éptima son funcion del vapor vivo de entrada.

En (3-65), la eficiencia real de la segunda etapa del turbogenerador es una
funciéon de dos variables: el caudal de vapor en la etapa y la temperatura de
entrada (que depende de la eficiencia de la primera etapa y la temperatura y
presién del vapor de admision a la entrada de la turbina). Sin embargo, el modelo
de RTO y la estrategia de correccion del gradiente consideran despreciable esta
funcionalidad con la temperatura, por lo que el gradiente se corrige sdlo con
respecto al caudal de la etapa. Como se vera al analizar los resultados, el

desempefio del sistema de RTO es correcto a pesar de esta simplificacion.
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De acuerdo con (3-60)-(3-69) y con lo expresado en parrafos anteriores, las

variables auxiliares V; de la ecuacion (3-2) son variables unidimensionales:

v = Fépy

vy = Fep

vy = Fig (3-70)
vq =Figo

vi=Vy ,i=5,.9

La funcién objetivo a minimizar tiene en cuenta un costo asignado al
bagazo quemado, y un ingreso debido a la venta de electricidad, y su expresion es

la siguiente:

min Q) + Qs - cjyr - Wrg (3-71)

Se estudiaron cuatro escenarios. El escenario 1, utilizado para chequear la
convergencia de la propuesta al optimo real de la planta, considera una demanda
constante de vapor para destilacion y otros usos. En el escenario 2, la demanda de
vapor puede variar entre dos ciclos de RTO. En el periodo entre dos ciclos, el
cambio en la demanda se resuelve ajustando la producciéon de vapor en las
calderas 1y 2, manteniendo constante la diferencia 6ptima entre los dos caudales
de vapor. En el escenario 3, el precio de venta de la electricidad puede cambiar
cada cuatro ciclos. El escenario 4 combina los cambios en la demanda y el precio

de venta de electricidad de los escenarios 2 y 3.

Las variables medidas y la variancia o2 de cada medicién se resumen en la
Tabla 3-6. Los subindices en los caudales y las temperaturas indican el niimero de
corriente, de acuerdo con la Figura 3.9. Los subindices en las temperaturas de
saturacion indican el namero de efecto. Se incluyen como variables medidas las
eficiencias de las calderas. En la practica, como es dificil medir con precision los
caudales de bagazo (Golato et al., 2008), la eficiencia se calcula a través de un
método indirecto, que tiene en cuenta las temperaturas del aire y los humos, el
contenido de CO: y Oz en los humos, y una estimacion de las pérdidas por
radiacion y por bagazo no quemado. En este caso de estudio, se asume que la
variancia indicada en la tabla estd relacionada al impacto conjunto de las
mediciones inciertas de temperaturas, composiciones y poderes calorificos para el

calculo indirecto de la eficiencia.
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Tabla 3-6. Caso de estudio 2. Variables medidas y variancia de las mediciones.

Variable Puntos de medicion c?
Caudal de vapor R, P, Fg, Fy, Flo, Fys, Fhg, Fhg, Frg, F30, F35  0.09 (t/h)2
Eficiencia NeblsMeb2 0.36 (%)?
Temperatura n,7,,1g 0.25 (°C)?
Potencia generada en

Wre 625 (kW)?2
el turbogenerador
Temperatura del Tisa[, TZSLII, T}sat’ 45‘51[, YwSS(ll 0.25 (OC)Z

vapor en cada efecto

3.3.2.2. Implementacion de la estrategia de RTO

Como existe redundancia en las mediciones, los valores mds probables de
las variables se obtienen mediante reconciliacién de datos, resuelta en simultaneo

con la obtencion de los factores de eficiencia 77; a 79 . El problema de

optimizacidn resuelto en este paso es una combinacion de (3-11) y (3-12):
st ut ot )=argminlyh g )i ot )

y’X5u5“
clmh D7y ) (3-72)
st fij(x,u)=0

fr(x,u,n)=0

y =h(xu)
donde la matriz D es la matriz de variancia-covariancia de las eficiencias medidas.
Los conjuntos (ym’k ,umk gk ) y (yk, u”, nk) son los valores medidos y
reconciliados, respectivamente, de las variables indicadas en la Tabla 3-6, y las
restricciones de igualdad del problema son el modelo completo del sistema de
energia, tal cual se lo describe en el Apéndice A. En este caso, las matrices 4, B y

D son matrices diagonales (no hay correlacion entre las mediciones), y los

elementos de la diagonal son las variancias indicadas en la Tabla 3-6.

El paso siguiente es la adaptacion del modelo. Para este caso de estudio,
entre las estrategias propuestas en esta tesis, se ha seleccionado la estrategia MA-
E2, ya que de acuerdo a los resultados del caso de estudio 1, esta estrategia mostrd
comparativamente una menor variabilidad en la cercania del éptimo de la planta

con respecto a MA-E1. Ademads, la inclusion del modificador cuadratico de los
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datos en MA-E2 proporciona una correccion que es valida en una regién mas

amplia que el modificador del gradiente de MA-E1, lo cual es util para los

escenarios 2, 3 y 4, en los que las condiciones optimas de operacion cambian

frecuentemente.

El procedimiento de adaptacion en este caso se formula como:

k k k
Bi=n; = pni(v))

koo
(a%.bh,cKy=argmin] > 0.9 (8] - yj.)Z]

Ik k
st. yy=a; +b; -

72 =43
73=a3
7i=dj
J J
a]L- <a
bj

CJL-Scf

o,! k o,l
Fop t6) '(Fcbz)z

I=k-15

ol k_( 0l
Fopte \Eep

ch2

o,l k o,
F +C3'(F1)z

tgl

tg tg2

vl j=5.9
j=1l..nj
j=1..nj
j=1..nj

(3-73)

Puede observarse que las eficiencias de las calderas y las turbinas se

corrigen con una funcién cuadratica de la variable auxiliar correspondiente a cada

eficiencia, v ;, mientras que los coeficientes de evaporacion se modifican con una

funcién lineal del vapor vivo utilizado en el efecto 1 (V). Los pardmetros cf solo

toman valores diferentes de cero para ciclos de RTO k>4 .

Como caso de comparacion se implemento una estrategia de adaptacion de

restricciones (CA), que consiste en resolver la ecuacion (3-73) con los coeficientes

b? y c? iguales a 0 en todos los ciclos.

El problema de optimizacion en tiempo real se formula como
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minQy + 0y —cjy Wrg
st. fi(x,u)=0
fr(x,u,m)=0
y =h(x,u)
nf=pmﬂu)+yth)
Fys=d* (3-74)

F@I—Fkuss

chl

”Fcb2 —Fepok H <35

uL SuﬁuU

L U
y <ys<y

donde }/? son los términos de adaptacion para el ciclo k. Los modelos de las

eficiencias se expresan como p,, j(u) indicando que el cédlculo no se realiza en
forma explicita en funcion de las variables V ;. El precio de venta de la electricidad

es cé‘V ; la demanda de vapor para destilacion y otros usos es d k.

3.3.2.3. Resultados y discusion

El modelo se ha implementado en GAMS 24.1 y los problemas de
optimizacion se resolvieron con CONOPT 3. El modelo RTO generado tiene 254
ecuaciones y 218 variables. Los tiempos computacionales de soluciéon de un ciclo

de RTO k estan siempre por debajo de 1 s.

La Figura 3.10 muestra la evolucion del costo correspondiente al escenario
1 para 30 ciclos de RTO. También se muestra la evolucion del caso sin ruido para
ilustrar la convergencia de las estrategias de RTO. Puede observarse que para el
caso sin ruido la estrategia MA-E2 converge al 6ptimo real de la planta, mientras
que la estrategia CA, al no corregir los gradientes, converge a un punto operativo
diferente. Cuando hay ruido en las mediciones, el desempefio de las dos
estrategias disminuye, pero MA-E2 sigue mostrando una mejora significativa con

respecto a la adaptacion de restricciones CA.

A pesar de que la correccion del gradiente ignora la dependencia de la
eficiencia de la etapa 2 con la temperatura de la etapa 1 para el turbogenerador, se
alcanza la convergencia a las cercanias del éptimo. Esto se debe a que el efecto de
la temperatura es pequefio. De hecho, el impacto de la temperatura si se considera
en forma implicita en el término de correccion aff , sOlo se desprecia el error en el
gradiente. Lo mismo puede decirse de los factores distintos de V() que impactan

en los coeficientes de evaporacion.
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La Figura 3.11 muestra los resultados para el escenario 2, junto al perfil de
la demanda de vapor a lo largo de los ciclos de RTO. Este escenario y los
siguientes incluyen ruido gaussiano en todas las mediciones. La estrategia MA-E2
muestra un desempeno superior a CA para el perfil de demanda propuesto en este

escenario.

La Figura 3.12 muestra los resultados obtenidos para el escenario 3, junto al
perfil de precios de venta de electricidad. La estrategia MA-E2 alcanza un costo
menor a CA en todos los ciclos, excepto en el ciclo k=2, donde atn el problema
de regresion cuenta con poca informacion para adaptar las ecuaciones de eficiencia.
Este comportamiento también se observa en los escenarios 1, 2 y 4, ya que los
precios y demandas para 0<k<4 son los mismos en todos los escenarios.

También se observa que en el primer ciclo k que sigue a un cambio en el precio, la

funcién objetivo se aleja del 6ptimo. Esto se debe a que las entradas uf se
calcularon con las condiciones del ciclo k —1. Para la estrategia MA-E2, después de
cada cambio de precio, el costo operativo en general se acerca al optimo en los
ciclos siguientes; esto no ocurre para la estrategia CA. Incluso, para la estrategia
CA, para muchos cambios de precio, las entradas 0ptimas calculadas con el precio
anterior generan un costo operativo menor que aquellas calculadas con el precio
correcto. Esto muestra una vez mas que si no se corrigen los errores estructurales
del modelo, no hay garantia de que la optimizaciéon en tiempo real mejore la

funcion objetivo real.

La Figura 3.13 muestra los resultados obtenidos para el escenario 4, que
combina los cambios en la demanda de vapor y el precio de venta de electricidad
de los escenarios anteriores. Nuevamente, la estrategia MA-E2 conduce a menores

costos que la adaptacion de restricciones CA.

La Tabla 3-7 presenta la evolucion del costo de disefio extendido (Cg)
para todos los escenarios estudiados. Este indicador del desempefio del sistema de
RTO se calcula de acuerdo con (3-58), y se evalta para el escenario completo
(k=0 a k=30) y para el periodo desde k=6 hasta el final del escenario. Se
considera que a partir de k=6 el sistema esta inicializado correctamente (es decir,
se cuenta con suficiente informacién para estimar correctamente los
modificadores), ademas de haber alcanzado las cercanias del 6ptimo real para el

escenario 1 y la estrategia MA-E2.

Una comparacion de los casos con ruido gaussiano y sin ruido para el
escenario 1 muestra que el desempefio de MA-E2 empeora significativamente con

la incertidumbre en las mediciones. Para este escenario, el Cy para k>6 es casi3
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veces mayor para el caso con ruido que para el caso sin incertidumbre en las
mediciones (131.4 contra 48.5).

El costo de disefio relativo para este caso de estudio se calcula tomando

como referencia el costo de diseno de la estrategia CA:

rel.c4 _ Cp
Ck “oot 100 (3-75)

rel,CA
CE

Los valores de muestran la ventaja de utilizar el método MA-E2

con respecto a CA. Para los escenarios 2, 3 y 4 el costo relativo es similar, con una
mejora de alrededor del 50% si se considera el escenario completo, y del 60-70%

para k>6.

Los resultados obtenidos en este caso de estudio muestran que la estrategia
de adaptacion por modificadores utilizando ecuaciones de eficiencia puede ser
implementada exitosamente en procesos con un numero elevado de entradas,
gracias a la simplicidad en la implementacion y logrando una mejora en el
desemperfio con respecto a estrategias tradicionales (sin correccion del gradiente).
En particular, se ha ilustrado la utilidad de esta estrategia para sistemas de vapor
y potencia, que representan un ejemplo tipico e un proceso que puede modelarse

con ecuaciones de eficiencia.

510

500
5

490

480

Funcion objetivo ($/h)

470

460 T T T
0 5 10 15 20 25 30
Ciclo RTO

—+—CA (sin ruido) ——CA —a—-MA-E2 (sin ruido) —-MA-E2  ===Costo dptimo

Figura 3.10. Caso de estudio 2 — Escenario 1. Evolucién de la funcién objetivo.
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Demanda (t/h)

Funcién objetivo ($/h)

240

220 A

200 A

180 T T T T

580

560

540

520

500

480

480

440

0 5 10 15 20 25 30
Ciclo RTO

——CA —=—MA-E2 —Costo 6ptimo

Figura 3.11. Caso de estudio 2 — Escenario 2. Evolucién de la funcién objetivo.
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Precio venta EE ($/kWh)

Funcion objetivo ($/h)

0.026

0.022 A

0.018 -

0.014

10 15

20 25 30

520

500

480

460

440

420

400

380

10 15

B 20 25 30
Ciclo RTO
——CA MA-E2 ——=Costo optimo

Figura 3.12. Caso de estudio 2 — Escenario 3. Evolucién de la funcién objetivo.
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Funcién objetivo ($/h)

560
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500 4

480 A

460 A
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Ciclo RTO

——CA —=MA-E2 =—Costo optimo

Figura 3.13. Caso de estudio 2 — Escenario 4. Evolucién de la funcion objetivo.

30
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Tabla 3-7. Caso de estudio 2. Costo de disefno extendido (Cg)

k=0a30 k=6 a 30
Escenarios
Cg CgeZ,CA Cgp Cgel,CA

Escenario 1 — Sin ruido

CA 397.1 100.0 301.1 100.0

MA-E2 124.7 314 48.5 16.1
Escenario 1

CA 470.3 100.0 353.0 100.0

MA-E2 243.0 51.7 131.4 37.2
Escenario 2

CA 494.6 100.0 362.1 100.0

MA-E2 2754 55.7 147.5 40.7
Escenario 3

CA 479.9 100.0 376.4 100.0

MA-E2 198.1 41.3 91.7 244
Escenario 4

CA 491.2 100.0 338.7 100.0

MA-E2 262.5 53.4 111.3 32.9

CONCLUSIONES PARCIALES

Se ha propuesto una estrategia alternativa de adaptacion por
modificadores para RTO. Esta estrategia aprovecha el hecho de que, para algunos
tipos de procesos, los errores de modelado pueden concentrarse en un conjunto de
ecuaciones de eficiencia, mientras los balances de masa, energia y entropia se
consideran libres de error. Estas ecuaciones de eficiencia son a menudo funcion de
un conjunto de variables que tiene menos elementos que el vector de entradas del
proceso; por lo tanto, el numero de ciclos de RTO necesarios para proveer

informacion al problema de estimacién del gradiente y a las restricciones de RTO



Capitulo 3. Adaptacion por modificadores basada en ecuaciones de eficiencia 97

dual se reduce con respecto a las estrategias de adaptacion por modificadores

tradicionales.

La estrategia se desarrollé considerando las caracteristicas de los sistemas
de calor y potencia. No obstante, puede aplicarse a otros tipos de procesos, en
particular a los que involucran redes con multiples unidades de proceso u
operaciones unitarias, tales como la optimizacion en tiempo real de una planta

completa.

Se han propuesto dos alternativas basadas en la adaptacion de ecuaciones
de eficiencia: (i) estimacion numeérica del gradiente combinada con un filtro
exponencial; y (ii) una regresion cuadratica de datos de ciclos pasados. Esta
regresion permite agregar mas términos de correccion (ademas del bias y el
modificador del gradiente), expandiendo la region operativa donde la adaptacion

es valida.

Los dos casos de estudio analizados en este capitulo muestran que cuando
el sistema converge, lo hace al 6ptimo real de la planta, tal como otras estrategias
que incluyen correccion del gradiente. En los escenarios analizados, la propuesta
tiene un mejor desempefio que las estrategias implementadas para comparacion.
El caso de estudio 2, que optimiza el sistema de calor y potencia de una planta de
azucar y etanol, muestra que la adaptacion de ecuaciones de eficiencia puede
aplicarse a este tipo de sistemas, y que es una alternativa viable para sistemas con

un numero elevado de grados de libertad.

El método no implica necesariamente el uso de modelos simplificados. Por
el contrario, los modelos detallados basados en primeros principios y propiedades
tisicas son apropiados para implementar esta estrategia, ya que permiten detectar

las fuentes de error estructural y asignarlas a una ecuacion de eficiencia empirica.

La aplicacion de la estrategia propuesta requiere un trabajo previo de
modelado e identificacién, para construir un modelo que separe las ecuaciones de
eficiencia del resto de los balances rigurosos y detectar qué variables impactan en

forma significativa en cada ecuacién de eficiencia.

La adaptacion de ecuaciones de eficiencia no excluye a otros métodos como
ISOPE o la adaptacién por modificadores tradicional. Por el contrario, puede
combinarse con estas estrategias o utilizarse slo como estrategia de estimacion
del gradiente, mientras se recurre a los procedimientos y los criterios de RTO dual
de los métodos originales. De este modo, el conocimiento de la estructura del
proceso y el uso inteligente de la informacion reduciria el problema de estimacién
del gradiente con respecto a la estimacion sin modelo, que evalta la influencia de

todas las entradas del proceso.
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4. RTO CON PROGRAMACION DISYUNTIVA

RESUMEN

El capitulo 4 presenta la optimizacion en tiempo real con disyunciones. La
seccion 4.1 justifica la inclusiéon de disyunciones en la RTO, tradicionalmente
basada en problemas continuos. La seccion 4.2 presenta brevemente la
programacion disyuntiva generalizada (GDP). La secciéon 4.3 describe las
caracteristicas de un proceso, un sistema de control o una implementacion de RTO
que originan decisiones discretas. Las estrategias de RTO continua se reformulan
para el caso con disyunciones (4.4). Algunas practicas comunes en RTO continua
pueden causar suboptimalidades o infactibilidades cuando se incluyen
disyunciones, por lo que es necesario redefinirlas (4.5). Dos casos de estudio (un
sistema genérico sencillo y un sistema de calor y potencia) muestran el potencial y

las limitaciones de las estrategias propuestas (4.6).

4.1. NECESIDAD DEL MODELADO CON DECISIONES DISCRETAS

La programacién no lineal mixta entera (MINLP) y la programacion
disyuntiva generalizada (GDP) no se han utilizado generalmente en RTO por dos
razones principales. La primera es que la optimizacion en tiempo real requiere una
solucién rapida (en el orden de los segundos o pocos minutos), y los problemas
que incluyen decisiones discretas son mas complejos computacionalmente que los
problemas de programacion no lineal (NLP). La segunda es que muchas
decisiones discretas, como la puesta en marcha o parada de equipos, no pueden
abordarse correctamente con una formulacion de un solo periodo, y por lo tanto se
asignan a la etapa de optimizacion del schedule, que resuelve un problema

multiperiodo y se ejecuta con una menor frecuencia que la RTO.

Sin embargo, la evolucion de la capacidad de procesamiento, asi como el
desarrollo de algoritmos MINLP y basados en logica, han conseguido que
problemas de un tamano tipico para RTO (cientos de variables y restricciones, y
unas pocas decisiones discretas) sean resueltos en el tiempo requerido para esta
aplicacion. Trabajos recientes muestran aplicaciones industriales de optimizacion
MINLP actualizando el modelo y los precios con datos en tiempo real (Mariani
et al., 2009; Ruiz, 2009; Ruiz et al., 2009; Puranik et al., 2013), incluyendo puesta en
marcha y parada de equipos. Sin embargo, no se encuentran publicaciones

cientificas que analicen el impacto de los errores estructurales y paramétricos de
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modelado y las estrategias de adaptacién para problemas que involucren

decisiones discretas.

Por otra parte, como se muestra en la seccién 4.3, en una planta industrial
pueden presentarse decisiones discretas que no involucran paradas y puestas en
marcha y que pueden abordarse a través de la optimizacién en tiempo real. Por
ejemplo, contratos complejos de compra de gas o electricidad, regiones operativas
desconectadas, modelos con funciones definidas a trozos, o las ya mencionadas
restricciones de RTO dual (Marchetti et al., 2010) pueden requerir una formulacion

con disyunciones ldgicas o variables discretas.

Por este motivo, las secciones siguientes de este capitulo proponen la
implementacion de RTO con programacion disyuntiva, reformulando Ilas
estrategias de adaptacion y las técnicas normalmente utilizadas para problemas

continuos.

4.2. PROGRAMACION DISYUNTIVA GENERALIZADA (GDP)

Cuando el modelo incluye variables continuas y discretas, un problema de
optimizaciéon a menudo puede formularse usando programacion disyuntiva
generalizada (GDP) (Raman y Grossmann, 1994). Esta formulacion consiste en el
uso de restricciones algebraicas, disyunciones logicas y proposiciones logicas. La

estructura general puede expresarse como:

min f(x) + ch
d

S.t. gG(X)SO
Zid
VvV |8id(X)=0|deD
Na| ey =i
Q(z) =verdadero

XLSXSXU

(4-1)

xeR",c; eR',z;, e {verdadero, falso}

donde f esuna funcién continua de las variables continuas x; las restricciones de
desigualdad globales g;(x)<0 deben cumplirse en todos los casos. Cada
disyuncion d eD estd compuesta de N, términos, relacionados a través del
operador l6gico OR. Cada término i€ N; se caracteriza por la variable Booleana
Zi4; S zjq = verdadero, las restricciones g;;(x)<0 deben cumplirse, y el costo fijo

¢y es igual a y;,. Las proposiciones logicas €Q(z) = verdadero son restricciones en
d id
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funcion de las variables Booleanas z (con z el vector de todas las variables z;;)

(Grossmann y Ruiz, 2012).

Una vez que el modelo se ha formulado como GDP, puede convertirse en
un problema MINLP, a través de reformulaciones big-M o de envoltura convexa
(convex hull) (Lee y Grossmann, 2000). De esta manera, la solucién del problema
puede obtenerse con alguno de los resolvedores MINLP disponibles en la
actualidad (GAMS Development Corporation, 2008). También se han desarrollado
algoritmos basados en 1égica, disefiados para aprovechar la estructura particular

de los problemas GDP (Tiirkay y Grossmann, 1996; Vecchietti y Grossmann, 1999).

La programacién disyuntiva generalizada se ha aplicado con éxito en la
sintesis de proceso y la planificacion/scheduling optima. En las siguientes
secciones se describe formalmente la aplicacion de la GDP para optimizacion en

tiempo real y se ilustra con ejemplos.

4 .3. DISYUNCIONES TiPICAS EN RTO

Como se menciond en la seccion 4.1, la optimizacion en tiempo real no
suele incluir puesta en marcha y parada de equipos, ya que estas decisiones se
pueden abordar de una manera mas apropiada en una estrategia multiperiodo,
que tiene en cuenta restricciones de transicion (periodos de puesta en marcha,
minimo tiempo entre puesta en marcha y parada, penalizacion del nimero de
cambios) (Mitra etal., 2013). Ademas, si la RTO acttia directamente sobre el
sistema de control, podria no ser posible implementar estos cambios en forma
automatica; si la RTO esta en lazo abierto (los resultados son aplicados por el

operador), la puesta en marcha/parada puede realizarse en forma manual.

Mas alld de esto, hay otros aspectos de los procesos industriales, la
estrategia de control, el modelado y la implementacion de RTO que pueden
requerir un modelado con decisiones discretas. Algunos ejemplos se describen en

las subsecciones siguientes.

4.3.1. Funciones definidas a trozos

Las funciones definidas a trozos pueden incluirse en un problema de
optimizacién con el objetivo de modelar el comportamiento del proceso (o la

estrategia de control) con diferentes funciones en distintas regiones de operacion:
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Z4,] Zd,p Zdpp
g=g1w)<0|v..vig=g,w)<0|v..vig=g,,()<0 (4-2)
L L
uisusuj u[L,SuSuI];H unf,SuSu,pr

donde p indica el trozo activo (1a np), g, es la restriccion que debe satisfacerse en

L ;e . .
eltrozo p,y u p es el limite inferior para cada trozo p.

4.3.2. Contratos de compra y venta — Penalidades en la funcion objetivo

Si la funcion objetivo es el costo o el beneficio, puede incluir costos fijos o
penalidades que aplican bajo ciertas condiciones. Puede incluirse una penalidad
tija, por ejemplo, en un contrato de compra de electricidad si la potencia excede un
valor maximo; las emisiones pueden penalizarse con una multa fija si se supera el
limite permitido. Frecuentemente, estos costos fijos necesitan ser modelados con

variables discretas o disyunciones.

Las funciones definidas a trozos de la seccion 4.3.1 también pueden

utilizarse para modelar contratos complejos incluidos en la funcion objetivo.

4.3.3. Regiones operativas desconectadas

La estructura del sistema de control de un proceso puede generar regiones
operativas desconectadas en el sistema a optimizar. Por ejemplo, una valvula que
puede operar con una apertura del 5% al 100% o bien estar completamente
cerrada, puede modelarse con una disyuncion. La politica de operacion del
proceso también puede incluir reglas que excluyan zonas de la region factible por

razones de seguridad o confiabilidad.

4.3.4. RTO dual

Las técnicas de RTO dual (descritas en la seccion 2.4.5) requieren de la
estimacion experimental de los gradientes del costo y las restricciones, utilizando
datos de los ciclos de RTO pasados. Para obtener informacion util para la
estimacidn, se agregan restricciones adicionales al problema de optimizacion.
Estas restricciones limitan el error generado por el ruido y por truncamiento
(Marchetti, 2013) y permiten evaluar el gradiente en todas las direcciones del

espacio de las entradas (Rodger y Chachuat, 2011).

Las restricciones adicionales de RTO dual generan dos regiones factibles
desconectadas a ambos lados del hiperplano definido por los tultimos nu puntos
en el espacio de las entradas (donde nu es el nimero de entradas del sistema). Esto

genera una disyuncion en cada ciclo de RTO £, que puede modelarse como:
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Z dual v “Zdual (4 3)
e+(u,uk,...uk_””+1)£0 e_(u,uk,...uk_"“+1)S0

donde la variable booleana z,,,; se utiliza para seleccionar una de las regiones

. . . . + - ;. . .
factibles restringidas por las funciones ¢” y ¢ . Las tmicas variables continuas en

. < . k
esta disyuncion son las entradas futuras u, mientras que las entradas actuales u

y las pasadas ufl kel gon parametros que definen las regiones factibles.

La practica usual para modelos continuos no lineales es resolver el NLP
para cada region factible, y luego aplicar la solucién (factible) con mejor valor de la
funcién objetivo. Si ya se utiliza un modelo de programacion disyuntiva para RTO,
las restricciones de RTO dual pueden incluirse como una nueva disyuncion, para

resolver el problema completo como GDP o MINLP.

4.3.5. Cambios minimos

Una propiedad deseable para una implementaciéon de RTO es que la
variabilidad en las entradas no sea excesiva (sobre todo si se opera en cercanias del
optimo, donde pequenos cambios en las variables de entrada pueden perturbar la
operacién normal del proceso pero causar un impacto casi nulo en la funcion
objetivo). Por otra parte, en los casos de RTO a lazo abierto, las entradas dptimas
son aplicadas manualmente por los operadores, que por razones practicas

preferiran evitar la aplicacion de cambios pequefios en las entradas.

Para estas dos situaciones, una alternativa posible seria validar el resultado
Optimo, y no aplicarlo si el cambio propuesto en las entradas es pequefio. Sin
embargo, una alternativa posible cuando el modelo contiene disyunciones es
incluir una restriccion en el cambio minimo permitido para las entradas u, que
pueden alternativamente mantenerse en su valor actual:

— + -
Z; Zj Z;
Vv Vv
k

L f s i=lonu ;Au; i 20 (4-4)
Uu; < Uu; —Aul"min U; > u; +Aul~’min u; =u;

Cuando se utilizan las restricciones de RTO dual de la seccion 4.3.4, el

punto actual u" no es factible, al igual que todo el hiperplano formado por los
altimos nu puntos. Si bien esto no es incompatible con las disyunciones de (4-4),

cada una de las entradas no podra permanecer en el mismo punto por mas de nu
ciclos de RTO (es decir, una variable z; no puede ser verdadera por mas de nu

ciclos seguidos).
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Para demostrar este hecho, consideremos el hiperplano que contiene los

ultimos nu puntos, definido por la ecuaciéon al .u=b, donde a y b son

coeficientes constantes. El vector de coeficientes, (aT b )r =(ay - ay, b)T
puede obtenerse como uno de los elementos del espacio nulo de la matriz 4 de

nux(nu+1)

uf e up, -l
= : : : (4-5)

ulk—nu—l uilcl;nu—l -1

T
k k-1 ... uk—nu—1:|

S .|

Como las restricciones de (4-3) se aplicaron en los ciclos de RTO anteriores,

uf no pertenece al hiperplano definido por los vectores (uk_l,...,uk_"”), y por lo
k—lﬂ‘ ) uk—nu—l)'

i)

tanto, tampoco pertenece al subespacio definido por los puntos (u

. k-1 . ..
De la misma manera, u no pertenece al subespacio definido por

(uk_z,...,uk_””_l), y la misma conclusiéon puede obtenerse para el resto de los
vectores que forman la matriz 4. Por lo tanto, ninguna de las entradas puede
obtenerse como combinacion lineal de las entradas anteriores. Esto implica que 4

es de rango nu y el espacio nulo de 4 genera un hiperplano.

Suponiendo que el elemento u; tiene el mismo valor en los ultimos nu

ciclos, es decir ulk zulk_l _____:ulk—””—l

. Entonces, la primera fila de la matriz 4

puede restarse a las otras filas, y se obtiene el siguiente sistema de ecuaciones:

ay (s —ub)+ ot a,, (U —uk)=0
: (4-6)

a, -(ué””k1 —ué‘) +...+a,, -(u,lf;""fl —u,’fu) =0

Como el sistema se obtuvo como combinacion lineal de las filas de (4-5),
que era de rango nu, la ecuacion (4-6) (de nu—1ecuaciones y nu—1 incognitas)

tiene solucion tnica: a, =a; =...=a,, =0. Entonces, el hiperplano definido por

los ultimos nu puntos es:

uy =uf (4-7)

que es el ultimo término de la disyuncion (4-4). Como las restricciones de RTO
dual obligan a u a estar fuera del hiperplano (4-7), esta opcidn no es factible y el
sistema estara obligado a seleccionar una de las otras dos opciones de (4-4).
Reordenando los elementos de u, las ecuaciones (4-5)-(4-7) pueden aplicarse a

cualquiera de los elementos u; del vector de entradas.
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4.4. OPTIMIZACION EN TIEMPO REAL INCLUYENDO DISYUNCIONES

4.4.1. Definicion del problema

Un problema de optimizacién en tiempo real incluyendo disyunciones

puede definirse como

minQ(y,u) + ZCd

deD
st. hg(y,u)=0

gg(y,w)<0
Zid
hia-=01, (4-8)
ieNg| gia(y,u)<0
Cd =7id
Q(z) =verdadero

uLSuSuU

Zig € {verdadero, falso} VieN,,deD

donde u son las entradas del proceso, y las salidas y z las variables logicas

correspondientes a las disyunciones d € D. Las restricciones globales de igualdad y

desigualdad, hg y g respectivamente, son validas sin importar qué términos de
las disyunciones 4 estan activos (es decir, qué variables z;; tienen el valor
verdadero); por el contrario, h;; y g,; deben cumplirse solo si z;; = verdadero. Las

proposiciones logicas Q imponen restricciones adicionales en los valores de las

variables z.

La funcionalidad real de las salidas del proceso con respecto a las entradas
no puede conocerse en la practica. En su lugar, se dispone de un modelo del

proceso que es capaz de predecir en forma aproximada las funciones hg y h;;:

hg(y,u)~fg(y,u06)=0

ZE\]/Vd|: i ( b4 )~ ld()’ b Gaeld)—o

donde 04 y 0,;son pardmetros del modelo. Los estados del proceso (Illamados

frecuentemente x ) aparecen implicitamente en (4-9) y no se mencionaran

explicitamente en este capitulo para mantener la simplicidad en la nomenclatura.
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4.4.2. Estrategias de adaptacion

4.4.2.1. Estrategia de dos pasos

Los parametros ajustables pueden estimarse al comienzo de cada ciclo de
RTO k usando las salidas medidas y* resolviendo el siguiente problema de

optimizacién:

k nk . k k
9G,95d=argmm(y —y)T-(y —y)
o

k
st fg (y,u ,BG)=O (4-10)
£y y,uk,BG,Bid): 0, VieNd,deD/zlkd =verdadero
el.d:(-)f.‘a,_1 VieNd,deD/zfd:falso

Una préctica usual para reducir el efecto del ruido en la variabilidad de los
parametros estimados es filtrar los resultados usando valores de ciclos anteriores.
Una implementacion de filtrado exponencial para RTO con disyunciones para
actualizar los parametros a partir de (4-10) puede implementarse de la forma

siguiente:

k k k-1
0G=Kg-8g+(Ig-Kg)-8¢ (@11)
(-)f-cd =Ky -de +(L;y —K,-d)-ﬁfd_l, VieNy,d eD/zikd =verdadero

donde K; y K;; son las matrices de filtrado, e I; e I;; son matrices identidad de

la dimension apropiada.

El problema de optimizacion a resolver se formula entonces como:

minQ(y,u) + ch

deD
st. £ (y,u,e’g;)z 0
gGOﬂOSO
Zid
f; (yuﬂk 0l ):o 4-12
V id\Y>"YG-Yid ,deD (—)
i€Ng| giqg(y,u) <0
€d =7id
Q(z) =verdadero
ul <u<u¥
Zig € {verdadero,falso} VieNy,deD

4.4.2.2. Adaptacion por modificadores

Como se ha mencionado en la seccion 2.3.2, la estrategia de adaptacion por

modificadores no resuelve un problema de optimizacion para actualizar
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parametros, sino que mantiene los pardametros constantes y adapta las
restricciones del modelo con un bias (modificador de la restriccion) y corrige los
gradientes del costo (funcién objetivo) y las restricciones con un término de
correccion (modificador del gradiente). La extension a RTO con disyunciones puede

formularse como:

BE =g (v . uf) g5 (y(u”,0),u")
M = Vgl (v uh) - Vg (y(u”,0),ub)
A =V, 0" (y* u*) - v,0(y(u*,0),u*)

By = gia(y* uF) —g,u(y(u*,0),u")

4-13
1y = Vgl ) — Vg (v 000 | Vie Nyod € DI 2ty verdadro ¢
i —ut

k _ k-1
Bia =Bia VieNy,deD/zt = falso
AL, =kl
id id

donde B% son los modificadores de las restricciones globales, A% los

modificadores del gradiente de las restricciones globales, y L/é el modificador del

gradiente del costo. ¥, y kfd son los modificadores de las restricciones y de los

gradientes correspondientes al término ie N;y,d € D . El superindice realse usa
para el gradiente obtenido experimentalmente. Las salidas estimadas a partir del
modelo del proceso se expresan como y(u¥,8) . Los modificadores del gradiente de

las restricciones globales y del costo se utilizan para construir una correccion lineal

k . .
en torno a las entradas actuales u” . En cambio, para las modificadores del
gradiente en las disyunciones, 1%, la correccion lineal se construye en torno a las

ref

entradas u;; , que sdlo se actualizan con el valor actual de las entradas cuando la

variable z%,; tiene el valor verdadero, ya que cuando z¥, = falsono se tiene una
nueva estimacion del gradiente, y por lo tanto el ultimo gradiente experimental
disponible corresponde a las entradas u;jf .

La variabilidad de los modificadores puede suavizarse con un filtro
exponencial. El filtro puede construirse en forma andloga a la sugerida en (4-11),

por lo que no se incluye aqui su formulacion.

Una vez que los modificadores se han calculado con (4-13), la funcién

objetivo y las restricciones corregidas se obtienen como:
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minQ(y,u) + ch + (XE)T . (u - uk)
uwy

deD
eova+Bh + (k) la—ut)<o

giq(y-u) + By + (x{-‘d)r -(u —ujjfj <0, ieNy,deD

El problema de RTO adaptado se formula entonces como:

minQ(y,u)+ » ¢4 +(k]é)T -(u—uk)
uwy

deD
S.t. fG(y,u,BIE;)=O

7
gG(y,u)+ﬁl&+<llf;) -(u—uk)SO
_ o ?
fid(Yauk’BGaeid)zo
ieNg gid(y,u)+de+(7»z]'€d)T'(“—ucsfjﬁo

Cd =7id

el

Q(z,z4,,) = verdadero

uLSuSuU

Zid € {verdadero,falso} VieNg,deD

Zgual € {verdadero, falso}

deD

<

(4-14)

(4-15)

donde la disyuncion adicional caracterizada por zg,,; genera dos regiones

factibles desconectadas a través de las restricciones e*(u) y e (u), descriptas en la

seccion 4.3.4.

En realidad, la actualizacion del modificador del gradiente en las

disyunciones podria llevar a mas restricciones de RTO dual, cada una basada en

ref

los valores actuales y pasados de las entradas u,; . Si esto ocurre, cada disyuncion

puede reescribirse incluyendo una restriccion de RTO dual en cada término,

caracterizada por la variable logica z;g 4,4
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Zid
fid(Yauk,eGaeid):O

Vo gia(y,u) + Bry + (%]'(d)r '(“ - uﬁjfj <0
ieNy

)

deD (4-16)

Cd =7id
Zid,dual v —Zid, dual
e (u)<0 ejq (u)<0

La ecuacién (4-16) muestra una posible estructura de las disyunciones en

una estrategia dual de adaptacion por modificadores, que no se abordara en

detalle en esta tesis.

Como se explica en la seccion 2.4.5, las restricciones de RTO dual sélo
aparecen cuando la estimacién del gradiente utiliza datos de los estados
estacionarios alcanzados en cada ciclo de RTO. Si se utilizan otros métodos de
calculo experimental del gradiente (Frangois et al., 2012; Mansour y Ellis, 2003;

Srinivasan et al., 2011) estas restricciones no son necesarias.

4.4.2.3. Adaptacion por modificadores con ecuaciones de eficiencia

Las técnicas propuestas en el capitulo 3 pueden extenderse al caso de RTO
con disyunciones. Esta alternativa a la adaptacion por modificadores original
puede utilizarse en sistemas de procesos formados por operaciones unitarias
interconectadas. En estos sistemas, una parte del modelo puede asumirse libre de
error estructural (balances de masa, energia y entropia). A menudo, el subconjunto
de ecuaciones del modelo que contiene el error estructural estda formado por

expresiones que caracterizan la eficiencia de un equipo o de una operacion.

El problema a resolver, sin adaptacion, es:

minQ(y,u) + z cy
u d

st fo(y,u,m) =0

NG =pg(w)

gg(y,u)<0
[ Zid |
fia(y,u,m) =0
NV | nig =pig) |, deD
ieNg

gia(y,u)<0

L Cd =7id
Q(z) = verdadero

(4-17)

ul <us< uU,zl-d € {verdadero, falso} VieNy,deD
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Los factores de eficiencia W= {ng.7;4,Vi € Ny,d € D} se estiman en forma
aproximada a través de las funciones p;(u) y p;ys(n) (VieN;,d € D), que son las

que contienen todo el error estructural. Como se explica en la seccion 3.1, estas
funciones pueden escribirse con frecuencia en términos de variables auxiliares v,

de dimensién menor o igual a la del vector u:

nG,; =pc,jW=pg ;(vg ;W) j=l.ngg

Nia =PiagW)=p;q(v;g(w)) VieNy,deD (4-18)

donde ngs; es la dimension del vector ng (es decir, el nimero de factores de

eficiencia globales).

En un ciclo de RTO £, los factores de eficiencia actuales nk se obtienen del

modelo y los valores actuales (yk ,uf ) (medidos o conocidos) resolviendo el

sistema de ecuaciones:

fo(y* uf nfy=0

k k _k

i (4-19)
fi,(y',u",n")=0VieN,;,deD/zjy =verdadero

que incluye las restricciones de igualdad globales y los términos de las

disyunciones activos al iniciar el ciclo (aquellos en las que Zl-kd = verdadero).

A partir de esta informacion, se obtienen los modificadores de las

restricciones:
k k k .
B, = ’76”,’]' -p6,;(VG,j)s Jj=1..,ngg
k k k . X
Big =1ig" —Pia(Vig): Vie Ny,d € D/ z;; = verdadero (4-20)
-1 ]
ﬂilzizﬂilzi , VleNd,deD/zilii:fa[SO

Extendiendo la estrategia MA-E1 (seccion 3.2.1) los modificadores del

gradiente pueden calcularse como:

k real k .
26,)=Vvg 16,5 ~Vvg PG,V ) s J=leongg

k [ k . k

My =V i =V pia(Vig)s Vie N;.d € D/ z;, = verdadero (4-21)
k k-1 : k

A=A Vie Ny, deD/z;, = falso

Como alternativa, es posible efectuar una regresion lineal para obtener los

modificadores, extendiendo la estrategia MA-E2 presentada en la seccion 3.2.2:
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k
k k k . m m T m
aG,j’bG,jaCG,j =argmin ZWGJ '(ﬁG,j —ag,; —bG,j‘VG,j

m:kaG,j 71
2
m m
_GGinchVGJ]

st aé’j <ag,; < agyj , j=l.ngg (4-22)
L U
bG,j <bg,j <bg,;

L U
C6,j=Ce,j=Cq,

k
k vk k . m m T . m
ajg,biy,Cig =argmin Y wiy '(ﬂid —a;g=big-Vig

m:k—M[d —1
2
m m
_(Vid)T' Cig 'Vid)

VieN;,deD

L U
Stoajg<ajg<ay )k
z;q = verdadero

(4-23)
L U
big <b;; <bjy

L U
CiasCiy<Cy

donde a , b y C son un escalar, un vector y una matriz cuadrada,

respectivamente. Los modificadores @ y b son equivalentes a g y A de la
adaptacién por modificadores original, mientras C provee grados de libertad
adicionales para la correccion del modelo. Mg ; es la cantidad de datos tenidos en
cuenta para la regresion en una ecuacion global j; M, es la cantidad de datos

para la regresion en la ecuacion del término i en la disyuncion d .

Los pesos w( ; y wiy ponderan el impacto en la regresion de los datos de

ciclos de RTO pasados. Si el término i de la disyuncion d no esta activo en el ciclo

m(zjy = falso ), el peso wiy seraigual a 0.

Una posible estrategia para la asignacion de los pesos consiste en penalizar
la antigiiedad de los datos (ya que cuanto mas antiguos son los datos, mayor es la
probabilidad de que haya disturbancias de baja frecuencia que tengan un valor

diferente al valor actual). En el ciclo %, los pesos se actualizan como:
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ko _
WG, =1
Jj=1L...ngqg
m . M
VG TECINGI [ i m kMg 1k —1
OSaG,]‘ <1
4-24
Wikd =1 VieNg,de D/zfd = verdadero ( )
wl.kdzo VieNd,deD/zl.kdzfalso

wh=agawh, VieNg,deD, m=k-M;;—1,..k-1
0<a;; <1 VieNg,deD

Los factores o ; y @;4 determinan una caida exponencial del peso de un

conjunto de datos a medida que transcurre el tiempo.

Una vez que se han obtenido los modificadores, el problema de

optimizacion con el modelo adaptado se formula como:

minQ(y,u) + ZCd

deD
s.t. hG(y,u,n)z 0
nG.; = PG.j(W+ag, ; + (blé,j)T‘ v, +Wva N b ve, } j=1.ng
vG,j = Ve, (W) , e
gg(y,u)<0
Zid
hyq(y,u,m)=0 (4-25)
Nid = Pid(“)+a,€1 +(bf~{d)T' Vi +(vig)" C,-]Z; Vid| gep
ieNg Vid = Viq(u)
giq(y,u)<0
Cd =7id
Q(z) = verdadero
U

ul <u<u
Zig € {verdadero, falso} VieN,;,deD

4.4.3. Adaptacion por modificadores de funciones definidas a trozos

Si la funcién definida a trozos de la ecuacién (4-2) tiene continuidad C?, es
deseable que la estrategia de adaptacion mantenga esta propiedad. En el caso mas
simple, una estrategia de adaptacion de restricciones (sin correccion del gradiente)
deberia agregar el mismo bias a todos los trozos de la funcion. Si se incluye un
modificador del gradiente en el trozo actual (es decir, el trozo correspondiente al
punto operativo actual), se presentan dos opciones: la primera es usar el mismo

valor del modificador del gradiente y del modificador de la restriccion en todos los
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trozos; la segunda es mantener el modificador del gradiente de cada trozo y
corregir el modificador de la restricciéon para mantener la continuidad C°. Esta

ultima opcidn se desarrolla a continuacion.

Suponiendo que la funcion estd definida para una sola entrada u, la

condicién para continuidad C’ en el limite entre dos trozos es:

L k k L L k k L
gp (up+l)+ ﬂp +ﬂ“p '(up+l _u;e‘f) = gp+1(up+l)+ ﬂp+l +ﬂ’p+l '(up+l _u;;e.{l) (4_26)

Si el modelo original ya es continuo C’:

&p (”1L7+1 ) = 8&p+l (”1€+1 ) (4-27)
Por lo tanto, (4-26) implica:
k k L k k L
B+ Ay -~ )= R+ A —ul (4-28)

Una vez que se han calculado los modificadores g* c Y 2k . Ppara el trozo

act Pact

activo p*  a través de (4-13), los modificadores para los otros trozos pueden

actualizarse a través del siguiente procedimiento:

FOR p=(pk., -0l

A =2k

=B+ 2otk )~ 2 by )
LOOP )
FOR p:= (pclzcct + 1) tonp

A =2k

k _ gk k L Nk oL
By =By + 2y -(ug —ul )= A -y~
LOOP
Si la adaptacion utiliza las variables auxiliares v, es posible definir la

funcién a trozos como:

Zq1 Zd.p Zdnp
g=g10v)<0|v..vig=g,(v)<0|v..v|g=g,,0u)<0| (4-30)
vi<v<vf vh<v<yvl, Vaup< V< Vi

En este caso, si se puede asegurar que la estructura de la funcién modelada
a trozos es funcion de la variable unidimensional v, es posible adaptar esta

disyuncion con modificadores basados en esta variable. Si, en cambio, fuera
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necesario corregir los gradientes en todas las direcciones de u, se obtendria una
formulaciéon mas compleja de la funcion definida a trozos, que dificultaria

mantener la continuidad en los puntos que conectan cada tramo de la funcion.
Si se utiliza una regresion lineal como (4-23), sin coeficientes cuadraticos, la

condicién para la continuidad C? en la union de dos tramos es:

L k 2k L L k k L
&p (vp+1)+ ap +bp Vp+1 = 8p+l (vp+l)+ Ap+1 +bp+l “Vp+l (4-31)

Usando (4-27) se obtiene:

L

ko .k Lk k

y la estrategia de (4-29) puede reescribirse como:
FORp = (pr.,—Diwo1
k _ pk—1
b, =b,

k k k k L
Ap =dp+] +(bp+1 _bp)'vp+1

LOOP
i (4-33)
FORp =(pye +1) to np
k _ k-1
bP _bp
k k k k L
a,=a,_ +(bp_1 —bp)-vp
LOOP

4.5. REVISION Y REFORMULACION DE PRACTICAS DE RTO CONTINUA

Las estrategias de adaptacion presentadas en la seccion 4.4 generan un

modelo que sdlo es confiable en las cercanias del punto operativo actual (definido

por el vector de entradas uf ). Si el nuevo punto u“*! se encuentra en una region
en la que el modelo adaptado no es capaz de predecir satisfactoriamente las
salidas de la planta, la aplicaciéon de las entradas Optimas en la planta puede

resultar en violacion de restricciones o en una desmejora de la funcién objetivo.

En la préctica, muchas implementaciones de RTO aplican una estrategia

k+1 P k
en las cercanias de u" . En

para mantener el siguiente punto operativo u
algunos casos, se modifica el problema de optimizacion incluyendo restricciones
que limitan el cambio maximo de las variables de entrada (secciéon 2.9.1) o
penalizan este cambio en la funcion objetivo (seccion 2.3.2). Otro enfoque resuelve

un problema de optimizacidn, calculando las entradas dptimas u* y luego

k+1

efectiia un filtrado de estas entradas: el nuevo vector u” "~ se obtiene a partir del
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punto anterior, efectuando un paso en la direccion del vector (u*—uk) (seccion

2.7.2).

Estas estrategias no pueden aplicarse en su forma original a un sistema de
RTO con disyunciones, porque pueden conducir a puntos infactibles o suboptimos.
Las siguientes secciones ilustran los problemas mencionados, y proponen una
extension de las estrategias indicadas en el parrafo anterior que permite su

implementacion en sistemas con decisiones discretas.

4.5.1. Restriccion de maximo cambio o penalizacion del cambio en las entradas

Una practica comun en RTO es limitar el cambio en las entradas agregando
una restriccion de maximo cambio en el problema de optimizacién (Darby et al.,

2011). La forma usual de esta restriccion se expresa en la ecuacion (2-77)

Otras restricciones que limitan el cambio en las entradas son las propuestas
en algunas implementaciones de control dual (Marchetti et al., 2010; Rodger, 2010)

para acotar el error por ruido y truncamiento en la estimacion del gradiente.

Brdys y Tatjewski (2005) proponen la inclusion de un término de
convexificacion en la funcidén objetivo, que penaliza los cambios con respecto al
punto actual (y, adicionalmente, consigue que la funcion objetivo sea estrictamente

convexa si el resto de los términos son lineales). El término de convexificacion Crp

se define como:

2
Cr=p Hu —uk H (4-34)

donde p es un parametro que se selecciona para cada implementacion. Valores
mas pequenos de p permiten cambios mas grandes en las entradas, mientras que
valores mads altos de p generan resultados mds robustos pero una convergencia

mas lenta del sistema.

Si el modelo de RTO incluye disyunciones que involucran costos fijos o
regiones factibles desconectadas, estas estrategias pueden afectar la convergencia
al 6ptimo real de la planta (e incluso al 6ptimo del modelo). Este comportamiento
puede ilustrarse con un ejemplo sencillo, que consiste en resolver el siguiente

problema de optimizacion:
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min f =10-0.4x+y

S.t.
z —z
x>5 V| x<5 (+35)
y=3.5+0.05x y=0
2<x<10

Se asume que (4-35) es un modelo perfecto, es decir que describe el sistema

a optimizar sin error estructural ni paramétrico. De esta manera, no hay necesidad

de adaptacién. El punto inicial es x” =8§.

Como se propone en (2-77), se incluye una restriccion al maximo cambio

permitido:

—1<x-xF <1 (4-36)

En forma alternativa, se agrega un término de convexificacion a la funcién

objetivo, segun (4-34):

C, =03(x—x*) (4-37)

La solucién 6ptima de (4-35) es (x=5, f =8) . Puede decirse que un
“sistema de RTO” con el modelo de (4-35) converge al 6ptimo en un ciclo (ya que
no hay error en el modelo, y los resultados no se filtran). Si se agrega (4-36) al
problema, el sistema converge en dos ciclos de RTO a un optimo local
(leO, f :10). Si, en cambio, se incluye (4-37) en la funcion objetivo, el sistema
converge en 4 ciclos al mismo 6ptimo local. Las evoluciones se muestran en la

Figura 4-1.
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Figura 4-1. Convergencia utilizando restricciones de cambio maximo y términos

de convexificacién.

Para evitar estas soluciones suboptimas, la restriccion de maximo cambio o

la penalidad en la funcion objetivo pueden incluirse sélo si no cambia el término

. . s 7 . . k . / .
activo de la disyuncion (es decir, si z=z"). Por su parte, el cambio del término

activo puede penalizarse con un costo fijo 7, de manera que el cambio s6lo ocurra

cuando el modelo predice un beneficio significativo. Por ejemplo, para la siguiente

disyuncion puede escribirse para el término de convexificacion:

zZ
gi(w)<0
IF zk =verdaderoTHEN
2
Cr = pfu—u’|
ELSE

CT =7
END IF

—z
g(w)<0
IF z¥ = verdadero THEN
Cr=m

ELSE

2
Cr=ro-v'|

| END IF

(4-38)

donde g; y g, son las restricciones validas cuando X =verdadero y cuando

zK = falso, respectivamente. 7, es la penalidad por cambiar de verdadero a falso,
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y m, la penalidad por el cambio inverso. Puede observarse que para cada término
de la disyuncidn, el uso del término de convexificacion o de la penalidad no se

determina durante la resolucién del problema de optimizacion, sino que es una

decision previa basada en el valor actual de Z; por este motivo, no requiere de

variables discretas adicionales.

Si al ejemplo de la ecuacién (4-35) se agrega el término de convexificacion
de (4-37) a través de la disyuncidn (4-38), el sistema de RTO converge al 6ptimo en

una iteracién si las penalidades 7, y 7, son menores a 2; para penalidades

mayores, converge al dptimo local.

La formulacién equivalente a (4-38) para la restriccion de cambio maximo

se obtiene incluyendo la restriccion en la siguiente disyuncion:

z

—Z
g (u)<0 g,(u)<0
IF z* = verdadero THEN IF z¥ = verdaderoTHEN
uf - Auppy Sus< uf + Auy (V| Cp=m) (4-39)
ELSE ELSE
Cr=m uk—AumaX SuSuk+AumaX
ENDIF END IF

4.5.2. Filtrado de las entradas éptimas

Como se ha mencionado, otra practica comin en RTO es el filtrado de las
entradas. Los resultados Optimos u* obtenidos de la solucién del problema de
optimizacion en el ciclo k£ se filtran con el propdsito de generar una evolucion

mas robusta y facilitar la convergencia al dptimo real de la planta:

w T ouk sk ar b)) o<k <l (4-40)

Las estrategias para generar una ganancia de filtrado K que garantice la

factibilidad y la mejora en la funcion objetivo se han analizado en la seccion 2.7.2.

En el caso de RTO con disyunciones, el filtrado de las entradas puede
causar soluciones subdptimas o infactibles. Este comportamiento indeseado puede
aparecer cuando las disyunciones incluyen costos fijos o generan regiones factibles

desconectadas, como se analiza en los siguientes parrafos.

En problemas con regiones factibles desconectadas, el filtrado de las
entradas puede llevar a puntos fuera de la region factible. Para ilustrar este

comportamiento, se considera el siguiente problema:



Capitulo 4. RTO con programacién disyuntiva 119

min f = (x—4)?

S.t.

|: , :| |: N :| (4-41)
\V4
x<4.5 x>7

3<x<8

Se selecciona un punto inicial x’=8 y una ganancia para el filtrado de las
entradas K =0.4. El 6ptimo del problema es el minimo de f en el problema no
restringido, x=4. En la evolucion hacia este punto 6ptimo, el filtrado de las
entradas ocasiona cuatro puntos intermedios que estdn en la zona no factible

(4.5<x<7), como puede observarse en la Figura 4-2.

Si las restricciones son duras (no se toleran violaciones temporarias), el
filtrado de las entradas no debe permitir estos puntos infactibles. Considerando

una disyuncion que genera regiones factibles desconectadas:

Zd _'Zd
g1s(W)<0 V| gy (u)<0 (4-42)
Cqd =74 cqg =0

se pueden obtener limites para el filtro de las entradas en el caso de restricciones

convexas:

U = argmaxK
K
kel _ ke ( . k)
stou kl: +Kl\u uk ) VdeDy (4-43)
g (W H<0 s (Zd :verdadero)/\ (zd zfalso)
g4 (ukH) <0 i (zg zfalso)/\ (zt,r zverdadero)
K{}“g =argminK
K
kel _ K ( . k)
st u kl: +Klu uk * VdeDy (4-40)
g, HY<0 s (zd :falso)/\ (Zd zverdadero)
g4 (uk+1)s 0 si (25 zverdadero)/\ (Zj,' Zfalso)

donde Dy es el subconjunto de las disyunciones que generan regiones factibles

desconectadas. Puede verse que las restricciones de (4-43) implican que z, =z,

mientras que las de (4-44) implican z; = —|z§ .

Para zs =verdadero y ZZ = falso:
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214 (uk)s 0

gld(uk +Kr;ilz, (u *—uk)) <0
Como gy (u) es convexa, (4-45) implica que
g4 (u" +K(u*—uk»£ 0 VO<K<K™

Al mismo tiempo,

82d (“*)5 0

kg min k
gog|u” +Ky ylu*—u” )I<0
que, como gyy (u) es convexa, implica que:

gzd(uk +K(ll*—uk»30 VK{}’fgsKgl

(4-45)

(4-46)

(4-47)

(4-48)

Una prueba similar puede obtenerse para zl; = falso y zy = verdaderopara

mostrar que todos los valores de K mayores que K(I}]t J O menores que K%}a’é[

generan puntos factibles para las restricciones contenidas en la disyuncion 4 de

(4-42).

Como resultado de (4-43) y (4-44), puede obtenerse la siguiente condicion

para K, para cada disyuncion d :

(OSKsK‘[}‘f’;,)v(K{}’f?,sKsl)

(4-49)

La condicion (4-49) genera dos rangos posibles para K. Si se selecciona

. .7 max . ’ . . 7 .
siempre la opcion (K <KU.d ), el sistema podria estacionarse en el mismo término

de una disyuncién, mientras los resultados de la optimizacion indican que el

Optimo podria alcanzarse en otra region operativa. Por el contrario, si se selecciona

siempre (K >K i}" 2), el resultado podria ser un sistema menos robusto y con

excesivos cambios en la region de operacion. Un criterio practico para seleccionar

una de las dos opciones es definir un valor maximo 7,,x para el cociente

(K {}’1?] / K g’a’;) Para una sola disyuncion d, el criterio se aplica de la siguiente

manera:
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IF (K;}‘fg JKX < rmax) THEN K <K 1™
ELSE K >K{'j =0
La formula (4-50) solo establece una desigualdad, es decir un rango de

valores posibles de K . Si se propone un filtro a utilizar por defecto, k9%, (4-50)

puede transformarse en:

IF (K{}’fg KPS < rlmx) THEN K =min(K“, K %)
p . (4-51)
ELSE K =max(K‘Y K (')
La evolucion para 7, =10 se muestra en la Figura 4-2. Puede verse que el

sistema de RTO nunca selecciona un valor de x en la region no factible.

16

14

" REGION
NO FACTIBLE

10

/
/
: ) |
/
4 ’
7’
4
2 y 4
”

\G“ A
0 4 :

3 4 5 6 4 8

e
@ Punto Inicial > Optimo M K=04 Ok =04:r,,~10

Figura 4-2 . Filtrado de las entradas 6ptimas y regiones factibles desconectadas.

Cuando las disyunciones incluyen costos fijos, un sistema de RTO con
filtrado de las entradas puede converger a un punto operativo subdptimo. Un
ejemplo de este comportamiento puede observarse al resolver el sistema (4-35) y
aplicar los resultados con una ganancia de filtrado K <1. La Figura 4-3 ilustra la

evolucion obtenida para K =0.6. Las entradas optimas x* después de cada ciclo
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k son siempre el Optimo real (x =5), pero la estrategia de filtrado no permite que

el sistema alcance este punto.

El ejemplo de la Figura 4-3 converge en forma no deseada al maximo valor

posible de la funcién objetivo ( /' =11.75). En la préctica, después de un cierto

numero de iteraciones, x" estara suficientemente cerca de x=35 (por ejemplo,

xS = 5.001) como para asumirse que se ha alcanzado el punto 6ptimo (x=5, f =8)
(aunque rigurosamente funcion objetivo toma el valor 11.7497). Incluso en este
caso se observa otro comportamiento indeseado: la evolucion seguida hasta
alcanzar el optimo causa una desmejora continua en la funcién objetivo después
de cada ciclo de RTO, por lo que el sistema podria operar a valores de la funcién
objetivo mayores que el del punto inicial durante varios ciclos (lo que, en el
contexto de la optimizacion en tiempo real, podria implicar varias horas o mas de

un dia).

Una posible solucion para este problema es definir un minimo cambio

aceptable, J;, para las entradas. Este cambio minimo se aplicara cuando el valor

’ . . . . .7 * .
Optimo de la variable booleana asociada a una disyuncion 4, z, , sea diferente al

valor actual de esta variable, zl; . Si el filtrado de las entradas genera un paso

HK(u*—uk)‘ que es menor que el minimo cambio aceptado, J;, entonces se
obligard a la variable z; a cambiar de valor.

En primer lugar, para cada disyuncion escrita como (4-42) (pero que no

necesariamente genera regiones factibles desconectadas) el valor maximo de la

constante de filtrado K que hace que Z§+1 = zl; se calcula como:
K™% =argmax K
K
st uftt =gk +K(u*—uk)
k+1
u <0
g1a( ) Si (Z{j = verdadero)/\ (Z; = falso) (4-52)

g5, (F >0
g,,(F <0

. if (zg =fals0)/\ (Ztg = verdadero)
gg(u”)=0

Si el cambio en u para K™} es menor que el minimo cambio aceptado J,

(elegido como un parametro de disefio del sistema de RTO), entonces z; debe ser

igual al 6ptimo g
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((25 =—zy )/\ (HKma;-(u * _yk J‘ <6, D = z§+l =zy (4-53)

Utilizando (4-52) y (4-53), puede calcularse un valor minimo para K para

cada disyuncion d:

K™} =arg minK
K

st ufl=uf +K(u*—uk)
R TR BSNERE SO

224 (uk”) <0 if [“Kma;.(u *—uk]‘ < 5‘1) A (25)/\ —at,)

y, a partir de (4-54), se puede calcular un limite inferior para la constante de
filtrado K :

K > max(K™j) (4-55)

En (4-54), puede destacarse que si la optimizacién no propone un cambio
en la variable booleana z,; o si no se cumple el criterio §,, entonces el valor K™

es 0 para la correspondiente disyuncién d .

Al igual que en (4-51), si se utiliza una ganancia de filtrado por defecto

K99, (4-55) puede transformarse en:

K= maX(K 9 max(K mii})j (4-56)
d

Aplicando el criterio J,; al ejemplo (4-35), el sistema converge al 6ptimo en

3 ciclos de RTO, para un minimo cambio & =1. La evolucion se muestra en la

Figura 4-3.
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Figura 4-3. Problemas de convergencia y estrategia corregida para el filtrado de las

entradas incluyendo costos fijos.

Si se combinan las ecuaciones (4-49) y (4-55), es posible obtener el conjunto

Vg de posibles valores de K :

Vi =<K/ A (K szm) A ((K SKmax)v (K ZKmin)) i
K { AR d Dy Ud Ud (4-57)

El criterio presentado en (4-50), formulado para una sola disyuncion, no
puede aplicarse en forma independiente si hay multiples disyunciones presentes
que generan regiones factibles desconectadas. Para el conjunto Vg, se propone el
siguiente algoritmo para encontrar el limite inferior L y el limite superior U para

la constante de filtrado:
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U=1

L= m;x(K mig)

FOR EACH d € Dy
IF K75 K% > gy THEN L= max(L.K (')
ENDFOR

REPEAT

count:=0
FOR EACH d € Dy /(Kg}’fg JK TS )
IF K™ < L THEN (#-58)
U,d —
L= max(L,K(I}”iIa})
count:= count+1
ENDIF
ENDFOR
UNTILcount=0

FOR EACHd € Dy /((Kg}lj?, K3 s Tax )/\ (Kg‘f’;,z L))
— 1 max
U= mm(U,KUyd)
ENDFOR

que resulta en las cotas superior e inferior para X :

L<K<U (4-59)

Los limites de (4-59) podrian estar en conflicto con otros limites para el
tiltrado de las entradas Optimas que se han formulado en publicaciones recientes
para RTO continua (Bunin etal, 2011, 2013a). Ademads, la presencia de
restricciones ldgicas entre las variables booleanas (ecuacion (4-1)) puede reducir

aun mas el tamafo del conjunto Vg . Por estos motivos, el uso del filtrado de las

entradas dptimas para RTO con disyunciones presenta aspectos no resueltos que

deben investigarse en detalle.

4.6. CASOS DE ESTUDIO

La aplicacion de la optimizacién en tiempo real a sistemas incluyendo
decisiones discretas se ilustra a través de dos casos de estudio. El primero consiste

en la optimizacion de un sistema genérico que incluye tres procesos modelados
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por ecuaciones simples. El segundo implementa la estrategia en un sistema de

calor y potencia.

Como es usual en la literatura (Bunin et al., 2011; Yip y Marlin, 2004) y
como ya se ha aplicado en el capitulo 3, para analizar el comportamiento de las
técnicas de RTO se utilizan dos modelos: uno llamado planta real, que se asume
como un modelo perfecto del proceso, y el modelo RTO, que difiere estructural y
paramétricamente de la planta real. E1 uso de cada uno de los modelos se explica en

detalle en la seccion 3.3.
4.6.1. Caso de estudio 1: Sistema genérico

4.6.1.1. Descripcion y modelado del sistema

El sistema a optimizar en este caso de estudio es un proceso genérico
formado por tres subprocesos interconectados, con una estructura similar al caso
de estudio de la seccion 3.3.1. El diagrama del proceso se muestra en la Figura 4-4.

El vector de entradas u estd formado por el par de corrientes (Fl , Fz), y las salidas

medidas son y = ()/1, Y2, y3).

.

Proceso 1 > Proceso 2
‘ y2 (F2)
T
y1 (F1)
L P 5 proceso3 s (Fs)

Figura 4-4. Caso de estudio 1. Diagrama del sistema estudiado.

La funcionalidad de las salidas del proceso sdlo se conoce en forma

aproximada a través del modelo RTO. y, se modela como una funcion lineal
definida a trozos. F3 puede calcularse por balance como la diferencia entre F} y
F. La funcionalidad real y del modelo RTO para todas las salidas y se muestra en

la Tabla 4-1.
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Tabla 4-1. Caso de estudio 1. Funcionalidad de las salidas y para la planta real y el

modelo RTO.

y Planta real Modelo RTO

yi  5-exp(-(F —80)/18)+ 60 ~185+0.98-F

5 -177+3.79-F, F, <70
) 0.03-F5 +0.04- F, — 60 —250+484F2 F2 >70

3 30-(F3 —18)%° —20  —46.38+4.08- F; —0.001x ((Fl—l 10)? +(F, — 80)2)

Si F} es mayor que 100, se adiciona un costo C a la funcién objetivo:

Zl —Z]
F; 2100 V| F <100
C=100+0.1-(F; =100)| | C=0

(4-60)

La funcion definida a trozos para y, (Tabla 4-1) se expresa como otra
disyuncion:
%) —Z)
F, 270 v F> <70
%) S—250+4.84'F2 %) S—l77+3.79‘F2

(4-61)

El proceso solo puede operar para valores de F3 menores que 33 o mayores

a37:

z3 v —Z3
Fy237| | F3<33 (4-62)

En cada ciclo de RTO  se incluye una restriccién con el fin de generar

informacion para la estimacion del gradiente. Definiendo el vector unitario d,

normal a la recta generada por las dos ultimas entradas:

ko opk=1 k-l k|7
k:[FZ -5 £ _F1] 163
HFk_Fk—l Fk—l_FkH (4-63)
2 2 1 1

se incluye la siguiente disyuncion en el modelo de optimizacion:

Zy 24
[[u—uk]T -aF 20_2]V[[u_uk]T .k s-o.z] (4-64)
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Con el fin de limitar los cambios en las entradas, se incluye un término de
convexificacion en la funcién objetivo, como el descripto en 4.5.1, con una
constante de penalidad p=0.05. Este costo de penalizacion sdlo esta activo si los
valores Optimos de las variables booleanas en las disyunciones 1y 3 (z; y z3) no
cambian con respecto al valor actual. En caso contrario, los cambios no se

penalizan:

Zs
Cr :0'05((}?1 _Flk)2 +(F2 _sz)z) V[CTZZS 0} (4-65)

(==t )r s =25 )= =

Se implementaron dos estrategias de adaptacion por modificadores
aplicadas a este sistema. La primera es la simple pero efectiva adaptacion de las
restricciones, que no incluye una correccion del gradiente sino tnicamente un
término constante para corregir el error entre las salidas reales y la prediccion del
modelo. La segunda implementa la estrategia de adaptacion por modificadores

completa, con correccion del gradiente, presentada en la seccion 2.3.2

La adaptacion por modificadores se implementa siguiendo el
procedimiento propuesto por Rodger y Chachuat (2011). Las ecuaciones que se
adaptan son aquellas que predicen las variables de salida (es decir, las de la Tabla
4-1). En primer lugar, se calcula el error entre el modelo RTO y las salidas de la

planta real:

B =y1]freaz—y1(uk)
B = A rear= 2l (4-66)
B = yéc,real_yS (“k)

A continuacion, para el caso con correccion del gradiente, se estiman los

gradientes utilizando el algoritmo recursivo de Broyden:
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2
ot w1
k ref BRk 1 k ref
k k-1 Y2 72 _( 2,1 ) W Wy ) g ef
BR3; =BR3 ;" + — 21
Huk _uge{ si zp = verdadero

(4-67)

BR, =BR}

donde BR es el estimador del gradiente de Broyden (Mansour y Ellis, 2003;

Rodger, 2010). Para la salida y,, el gradiente se actualiza sdlo para el tramo activo

de la funcién definida a trozos. yge{ y uge{ son los valores de y, y u del ultimo

ciclo en el que el trozo 1 de la funcién estuvo activo (es decir, que z, fue

J—_

verdadero). ygez y uze2 se definen igualmente para la tultima vez que el trozo 2

estuvo activo. Después de la actualizacion del gradiente, se actualizan los valores

de y;ef y u;ef para el tramo actual:
i '
’ si zy = verdadero
ref _ _k
Vo1 =2
o (4-68)
227 )
si zo = falso
ref _ _k
Yo =12

Utilizando el conocimiento del sistema, algunos elementos de los
gradientes pueden acotarse o despreciarse (Bunin et al., 2013b). En este caso de

estudio, se sabe al construir el modelo que y; es sdlo funcion de Fj, y por lo tanto
la derivada parcial con respecto a F, se considera siempre nula. De la misma
manera, se sabe que y, es solo funcién de F,, por lo que el gradiente estimado
con respecto a F] se desprecia en los dos tramos de la funcién definida a trozos.

Ademas, se supone que existe un conocimiento aproximado de la magnitud de los
restantes elementos del gradiente, que permite acotar las derivadas parciales

estimadas como:
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2 real o o real
gmin ’p < Yp ngax p i=12;p=123 (4-69)
3 | |52 o

donde los valores maximos y minimos se buscan en toda la region factible del
problema de RTO.

El paso siguiente es obtener los modificadores del gradiente, de acuerdo
con (4-13):

AF=BRF -V, ;@) , i=13

k k k
)‘-2’1 :BR2,1 —Vaya(u®) X
si z, =verdadero

2,2 2,2 (4-70)

k k k
12’2 =BR2’2 —Vay, (") o
si zy = falso

A continuacion, se aplica un filtro exponencial a los modificadores, de
acuerdo con la ecuacién (4-11). Las constantes de filtrado (los elementos de la
diagonal de la matriz de filtrado) para los modificadores del gradiente A son todas
iguales a 0.7, mientras que para los modificadores de las restricciones son iguales a

1 (no se aplica el filtro).

Para mantener la continuidad C° en la funcién definida a trozos que

predice y;, se aplica la estrategia propuesta en (4-29).

Una vez que se ha adaptado el modelo, se resuelve el siguiente problema

de optimizacion para encontrar el conjunto de entradas 6ptimas:
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miny; -y, = y3 +C+Cr
S.t.
Fi-Fz-F:; :0
y; =—185+0.98-F + B +(x{‘)r-(u—uk)

y3=-4638+4.083- F3 + 3% +(x’3‘)T -(u—uk)
Z1 —z]
F>100 V| F <100
C=100+0.1-(F; -100)| |C=0

Z2,1
F, =70 v

2 <-250+ 484 Fy + 3k + (k’z‘l)T -(u —uge{)

Z2.2
F, <70
vy <—177+3.79-F, + gk, + (x’iz)r -(u—uﬁe{)
zZ -
3|y 23
F3237 F3S33
Z 4 —Z4
— T T
k k
F - F Vi A - £
175 gk =002 AT dgh <02
Fy — Ff Py~ F3
- /s
—Z5
B k k Vv _
Cr=03-|\F-F] +\/, - F Cr=0

((Zl :Zlk)/\ (23 = Zéc)):> Zs5
80] [F] [120
55|<| By |<| 90

20| | A |50

ze {vera’adero, falso}5

(4-71)

Para el caso de adaptacion de las restricciones (CA), el problema a resolver

se obtiene de (4-71) haciendo 0 los modificadores del gradiente A, ;“15 1 lec ,y

k
25
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Las entradas optimas (F]*,Fz* )T obtenidas de (4-71) se filtran, con una

constante de filtrado por defecto K% =0.6:

k+l gkl k ok \ * ko k ]
(F1 By )Tz(F1 ,Fz) +0.6-(F1 —Fl,Fz—FZ)T (4-72)

La disyuncion (4-60) incluye un costo fijo; por lo tanto, un filtro de las
entradas fijo podria causar los problemas de convergencia discutidos en la seccién
45.2 e ilustrados en la Figura 4-3. Por este motivo, se aplica la estrategia

presentada en las ecuaciones (4-52)-(4-55), fijando el parametro 6; =4.

La disyuncién (4-62) genera dos regiones factibles desconectadas, lo que
podria llevar a los problemas presentados en la Figura 4-2. Para evitar puntos no
factibles intermedios, se utiliza la estrategia formulada en las ecuaciones (4-43)-
(4-50) y (4-57)-(4-59), seleccionando el parametro 7, =10.

El punto (Flo =110, F20 = 80) se selecciond como punto inicial. En este punto,

el valor de la funcién objetivo calculado para la planta real (es decir, con la

funcionalidad real de las variables de salida en la Tabla 4-1) es -31.65. El 6ptimo
real del sistema es (Fl* =100,F) = 69.2), y el valor 6ptimo de la funcion objetivo es -
98.57. Con el fin de proveer informacion para la estimacion inicial del gradiente, el
punto inicial se perturba con pequefios cambios en F} y F;, lo que fija la operacion
en k=1y k=2 como (Fll =1 10.5,F21 = 80) y (Fl2 =110, F22 = 80.5), respectivamente.
Los estimadores de Broyden se inicializan para k=0 con los gradientes del
modelo RTO.

Se analizan dos escenarios para cada estrategia. En el primero, las salidas
se miden perfectamente: es decir, sin errores o ruido. En el segundo, se adiciona
ruido gaussiano de media 0 y variancia 1.0 a las variables de salida, antes del paso

de adaptacion del modelo.

4.6.1.2. Resultados y discusion

El modelo RTO y el modelo de la planta se implementaron en GAMS
(GAMS Development Corporation, 1997) como problemas MINLP. Las
disyunciones se tradujeron al problema mixto entero a través de una formulacién
tipo big-M. El problema se resolvié utilizando DICOPT, con XPRESS como
resolvedor lineal y CONOPT 3 como resolvedor NLP (GAMS Development
Corporation, 2008). La disyuncion 5 no requirié de una variable binaria para ser

modelada ya que la variable z5 presente en (4-65) y (4-71) se expreso en funcion de

las variables z; y z3; cada una de las disyunciones restantes utiliza una variable
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binaria. El paso de optimizacién para la estrategia de adaptaciéon por
modificadores (MA-Broyden) involucra 16 ecuaciones y 14 variables (4 binarias).
Para la adaptacion de restricciones (CA), el modelo MINLP contiene 14 ecuaciones

y 13 variables (3 binarias), ya que la disyuncion 4 no es necesaria.

El sistema de RTO se resolvié para 40 ciclos. Cada ciclo incluye la
adaptacién del modelo utilizando mediciones de la planta real, optimizacion y
filtrado de las entradas Optimas. Cada ciclo requiri6 menos de 1 segundo de
tiempo de CPU en una computadora de 64 bits, con un procesador de 4 ntucleos y
2.20 GHz, y con 8 GB de memoria RAM.

La Figura 4-5 y la Figura 4-6 muestran la evolucion de las entradas para las
estrategias CA y MA-Broyden, para los escenarios con y sin ruido en las
mediciones. La Figura 4-5 muestra la evolucion en el espacio de las entradas; se
incluyen las curvas de nivel de la funcidn objetivo, y se resaltan en verde las
regiones infactibles. La Figura 4-6, en cambio, muestra los valores de las entradas
vs. el ciclo de RTO % .

En las dos figuras puede observarse que la adaptacion de las restricciones
(CA) muestra menos variabilidad en los resultados y converge a un punto que
mejora en forma significativa el valor de la funcidn objetivo con respecto al punto
inicial. Sin embargo, como no se corrigen los gradientes, no consigue converger a
un punto KKT de la planta real. La adaptacion por modificadores completa (MA-
Broyden), en cambio, converge a las proximidades del 6ptimo; al mismo tiempo,
presenta una mayor variabilidad en los resultados debida a los errores en la

estimacion del gradiente.

Un resultado secundario pero interesante es que la estrategia CA genera la
misma evolucién en los dos escenarios (con y sin ruido). En realidad, los
resultados de la optimizacion siempre seleccionan el mismo punto
(F, =100, 7, =80), que no se alcanza en un solo ciclo debido al filtrado de las
entradas optimas. Incluso el modelo original sin adaptacidon (que no se muestra en
las figuras) también tiene la misma solucién dptima, mostrando que en algunos
casos un modelo sin correccion puede identificar las mismas restricciones activas

que un modelo adaptado para la optimizacion en tiempo real.

En el escenario sin ruido, la estrategia MA-Broyden comienza siguiendo
una trayectoria similar a la adaptacion de restricciones. Después de 6 ciclos de
RTO, comienza a evolucionar hacia el optimo real de la planta, y después de 20

ciclos de RTO, los valores de F} y F, convergen a las cercanias del éptimo real. En

el escenario con ruido gaussiano, esta estrategia evoluciona inicialmente mads
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rapido hacia el optimo, pero la entrada F, presenta una variabilidad elevada

durante todo el periodo estudiado.

La Figura 4-7 muestra la evolucién de la funcion objetivo para los 40 ciclos
de RTO. Puede observarse que la adaptacion de las restricciones converge mas
rapido, pero el valor final de la funcién objetivo esta distante del optimo. La
adaptacién por modificadores requiere mas ciclos para converger, pero el valor
alcanzado es el 6ptimo real. Una vez que se alcanza la convergencia, el valor de la
funcién objetivo se mantiene practicamente constante para el caso sin ruido. En el
caso con ruido, a pesar de la alta variabilidad de las entradas mostrada en la
Figura 4-6, la funcion objetivo se mantiene en las cercanias del dptimo real a partir

del ciclo k£ =5.

85

80

75

65

60
85 90 95 100 105 110 115
F
© Optimo real —o—MA-Broyden
——CA --+- MA-Broyden + ruido

= CA+ruido

Figura 4-5. Caso de estudio 1. Evolucién de las entradas para adaptacién de

restricciones (CA) y adaptacién por modificadores (MA-Broyden).
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Figura 4-6. Caso de estudio 1. Evolucién de las entradas vs. ciclo RTO.

20

-80 1

A Y
Y

' \
>-¢-SP-¢ & g ——————- - wY
o-¢ \‘-t‘f‘""“*“‘*'*'"’V”Q‘M*"‘M-ﬁ“-‘-“**““t"-‘;--‘?‘4’

-100

10 20 30
CicloRTO

40

Optimo (-98.57) —CA -==-MA —--m--- CA + ruido —-#--- MA-Broyden + ruido

Figura 4-7. Caso de estudio 1. Evolucion de la funcién objetivo vs. ciclo RTO.
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La Tabla 4-2 presenta ademas el Costo de Diseno relativo C,’;el , calculado

segun (3-59).

Puede observarse que el desempeno de la estrategia de adaptacion por
modificadores (MA-Broyden) es mucho mejor que el de la adaptacién de las
restricciones (CA), debido a la correccion del error estructural a través de los
modificadores del gradiente. De cualquier manera, las dos estrategias consiguen
una reduccidn significativa en el valor de la funcién objetivo, y por lo tanto ambas
alternativas son potencialmente tutiles en una implementacion de RTO con

disyunciones.

Como se menciono anteriormente, los valores del Cg para la adaptacion

de las restricciones son los mismos para los escenarios con y sin ruido, ya que las

evoluciones son idénticas.

En el caso de la adaptacion por modificadores, el Cg para k=0 a 40 para
el escenario con ruido gaussiano (394.3) es algo menor que para el escenario sin
ruido (427.6). Esto se debe a la evolucion inicial mas rapida en este caso particular
para el escenario con ruido. De cualquier manera, como es esperado, el Cg para
k=20 es mucho mayor (casi tres veces) en el escenario con ruido, debido a los

errores en la estimacion de los modificadores.

Tabla 4-2. Caso de estudio 1. Costo de disefio extendido (Cf)

k=0 a 40 k=20 a 40
Escenarios
CE Cgel C r CZ;EI

Sin RTO 2676.8 100.0 1338.4 100.0
Sin ruido

CA 927.7 34.7 338.7 25.3

MA-Broyden 427.6 16.0 6.3 0.5
Ruido gaussiano

CA 927.7 34.7 338.7 25.3

MA-Broyden 394.3 14.7 23.4 1.7
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4.6.2. Caso de estudio 2: Sistema de calor y potencia

4.6.2.1. Descripcién y modelado del sistema

Este caso de estudio considera un sistema combinado de calor y potencia
(CHP). El sistema incluye:

2 calderas de vapor utilizando un solo combustible

1 turbina de gas (GT) con caldera de recuperacion de calor (HRSG).
La HRSG puede generar vapor adicional quemando combustible en
el conducto de humos. Este proceso, conocido como postcombustion,
tiene una eficiencia alta (cercana al 100%) porque la turbina de gas
opera con alto exceso de aire, y este aire estd disponible a alta

temperatura para la combustion a la entrada de la HRSG.

3 turbinas de vapor de contrapresion, utilizadas para mover

bombas y compresores

1 turbina de extraccién-condensacion (STG) que genera potencia

eléctrica.
demanda de vapor de baja presion para intercambio de calor.
1 desaireador para el tratamiento del agua de calderas.

valvulas reductoras y de venteo a la atmdsfera para control de la

presién del vapor.

demanda de potencia eléctrica.

La Figura 4-8 muestra un diagrama del sistema. Las ecuaciones detalladas

del modelo pueden consultarse en el Apéndice B de esta tesis.

Si se mantienen constantes las temperaturas del vapor en las calderas y las

presiones en los colectores de vapor, el sistema tiene 5 grados de libertad. Por lo

tanto, se han seleccionado 5 variables independientes (entradas): produccion de

vapor en la Caldera 2, produccion de electricidad en la GT, uso de combustible en

la postcombustion de la HRSG, y admision y extraccion de vapor en la STG. En

realidad, el sistema de RTO podria usar mdas de 5 entradas, pero luego la

adaptacién debe tener en cuenta los grados de libertad reales del sistema, como lo
han demostrado Costello et al. (2013).



138 Capitulo 4.RTO con programacion disyuntiva

HRSG
Calderal Caldera2

Vapor 5 MPag

Turbinal Turbina2 Turbina3

Reguladora

Vapor 0.5 MPag

Consumo vapor
Venteo
i FwW
Agua de calderas Desaireador ‘—L).—a‘i

Figura 4-8 . Caso de estudio 2. Diagrama del sistema de calor y potencia.

Vapor -0.075 MPag

El sistema presenta tres caracteristicas que pueden modelarse con

disyunciones o variables discretas:

e El uso de combustible en la postcombustion (Q,.) puede variar

entre 30 y 100 MW, o bien ser igual a 0 MW.

Zl v —Z1
30<0,,<100] " [ 0, =0 (4-73)

e La compra de electricidad de la red esta penalizada si la potencia
importada es mayor a 11 MW. La penalidad incluye un término fijo

y uno variable:

ZZ —|22
Dee =War =Wsrg 211 V| Dee =Wt —Wsrg <11 (4-74)
pen=2Ce -(1+(Dpe =W —Wsrc —11)) pen=0

donde D,, es la demanda de electricidad de la planta, W57 es la
potencia generada en la turbina de gas, Wgy; es la potencia
generada en la turbina de vapor STG, C,, el precio de compra de la

electricidad para valores menores a 11 MW, y pen la penalidad a

pagar.
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e El caudal de la valvula reductora de vapor de alta presion a baja

presion (F,;) puede variar entre 4 y 80 t/h, o bien la vélvula esta

cerrada:

Z3 v —Z3
4<F,;<80| | F;=0 (4-75)

La funcién objetivo a minimizar a través de la optimizacion en tiempo real

es el costo operativo (CO ), que se formula como:

CO = Cr(Op1 +Opa + 061 + Qap)+ Cyp Frpr

4-76
+Cp0w(DP_WGT_WSTG)+pen ( )

donde Cr y Cyp son los costos unitarios del combustible y el agua
demineralizada, respectivamente, vy Q.1 , O, y Ogr son los consumos de

combustible en las calderas y la turbina de gas. En el caso de estudio, el costo de
combustible esta fijo en 7.2 $/GJ y el del agua en 0.5 $/t.

La Tabla 4-3 presenta las diferencias entre la planta real y el modelo RTO.
Las diferencias corresponden a ecuaciones de eficiencia como las presentadas en la
seccion 3.1, que no necesariamente corresponden a la eficiencia de un proceso, sino
a ecuaciones empiricas que describen el comportamiento de un equipo o una

unidad.

Tabla 4-3. Caso de estudio 2. Ecuaciones de eficiencia para la planta real y el
modelo RTO.

Modelo RTO Planta real
Ecuaciones empiricas

n;=pmlv;) n;=plv;)
Eficiencia Caldera 1 (%) 92 55 + 0.51F1-0.0010(F1)?

Eficiencia Caldera 2 (%)
Eficiencia 1° etapa STG (%)
Eficiencia 2° etapa STG (%)

Relacion caudal/potencia -
Turbinas 1-3 (kg/kWh)

92
70-0.005(130-F5)2

70-0.004(150-F)?

12

55 + 1.17F2-0.0010(F2)?
70-140/(1+F5)

70-100/(1+Fs)

Eficiencia = 50%

Potencia carga base GT 39 + 1.65E-6(T-15)°- 2.E-4(T-15)2-
1.7E-6T3- 2.72E-4T? - 0.24T + 43.68
(MW) 2.43(T-15)

Heat rate a carga base GT 11 + 1.49E-7(T-15)>+ 1E-4(T-15)*+
1.5.107T%+9.8.10-°T2 + 0.012T + 10.59

(GJ/MWh) 0.016(T-15)
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F y F, son las producciones de vapor de las calderas 1 y 2,
respectivamente, expresadas en t/h. F; es el caudal de admision de la turbina STG
en t/h, y F4 el caudal de salida al condensador. 7" es la temperatura de entrada del

aire a la turbina de gas (°C), considerada como la temperatura ambiente para este
estudio.

El heat rate es un indicador de la eficiencia de una turbina de gas, que
expresa la relacion entre el combustible consumido y la potencia generada. La
operacion a carga base implica generar la mayor potencia posible, controlando la

temperatura de los gases a la salida de la turbina (Brooks, 2000).

La adaptacion del modelo se implementa de acuerdo con la estrategia
descripta en la seccion 4.4.2.3, corrigiendo las eficiencias de las calderas y de las
dos etapas de la turbina STG. La estrategia utilizada es la adaptacion por
modificadores con ecuaciones de eficiencia y estimacion de los modificadores por
regresion (MA-E2). Como caso de comparacion, se incluye sélo un término de
correccion constante para corregir las ecuaciones de eficiencia (adaptacion de las
restricciones, CA). Las variables v, de las ecuaciones (3-2)-(3-6) y (4-18), utilizadas
para corregir los gradientes se obtienen de la funcionalidad de la planta real

especificada en la Tabla 4-3 (] para la eficiencia de la Caldera 1, F, para la

Caldera 2, F; para la primera etapa de la turbina STG y Fy para la segunda etapa).

Las eficiencias de las turbinas de contrapresion y la prediccion del heat rate
y la potencia maxima para la turbina de gas se corrigen s6lo con un término

constante.

Las propiedades del vapor (temperatura y presion de saturacion, entalpias
y entropias del vapor saturado y sobrecalentado) y del agua se calculan segin
Irvine y Liley (1984).

En este caso de estudio, las mediciones obtenidas del modelo planta real son
los factores de eficiencia listados en la Tabla 4-3. En un sistema real, estos factores
podrian obtenerse en base a otras variables medidas. Por ejemplo, la eficiencia de
una caldera puede obtenerse a través de la medicion de O2%, CO:% y temperatura
en los humos, temperatura de entrada del aire y del combustible y poder calorifico
del combustible; la eficiencia de una turbina puede calcularse a través de las

temperaturas y presiones a la entrada y la salida del equipo.

Para evitar que errores de modelado o perturbaciones en el proceso
determinen el pago de la penalidad dada por (4-74), el limite real de 11 MW se
reemplaza en el modelo RTO por 10.8 MW. De este modo, el sistema puede tolerar

una perturbacion en el proceso o un error en las predicciones del modelo que
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causen una demanda eléctrica extra de 200 kW, aunque probablemente a expensas
de una pérdida de beneficio. Esta estrategia es similar al margen de seguridad en
las restricciones presentado en la seccion 2.9 (Chachuat et al., 2009), utilizado con

frecuencia en RTO para hacer frente a la incertidumbre.
Los valores iniciales de las variables de entrada se resumen en la Tabla 4-4.

Tabla 4-4. Caso de estudio 2. Variables de entrada iniciales.

Variable de entrada Valor
Caudal caldera 2 (t/h) 40
Potencia generada GT (MW) 38.9
Caudal de admisién STG (t/h) 1324
Caudal de extraccion STG (t/h) 60
Combustible a postcombustion (MW) 0

Se plantean dos escenarios para este caso de estudio. En el escenario 1, las
mediciones estan libres de ruido. El precio de la electricidad, la temperatura ambiente y las
demandas de potencia y vapor se mantienen constantes; sus valores se listan en la Tabla
4-5 . El escenario 2 tiene un perfil variable para el precio de la electricidad, la temperatura
ambiente y las demandas de electricidad y vapor, que se muestran en la Figura 4-10a. Las
mediciones se contaminan con ruido gaussiano de media 0 y desviacion estandar o . Los

valores de o se muestran en la Tabla 4-6.
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Tabla 4-5. Caso de estudio 2. Especificaciones para el escenario 1.

Parametro Valor
Precio compra electricidad, Ce. ($/MWh) 90
Temperatura ambiente, T (°C) 15
Demanda de vapor, Dv (t/h) 75
Demanda de potencia, De. (MW) 63

Tabla 4-6. Caso de estudio 2. Desviacion estandar de las mediciones en el

escenario 2.

Factor de eficiencia c

Eficiencia calderas (%) 0.1
Eficiencia turbinas (%) 0.2
Potencia turbina de gas (MW) 0.05
Heat rate turbina de gas (MW/MW) 0.05

4.6.2.2. Resultados y discusion

El modelo RTO vy el de la planta real se implementaron en GAMS como
problemas MINLP usando una formulacion de tipo big-M. Para cada escenario, se
resolvieron 30 ciclos de RTO. Las regresiones lineales para obtener los
modificadores de la estrategia MA-E2 se resolvieron con CPLEX. El problema
MINLP de minimizacion del costo se resolvio con DICOPT, usando CPLEX para el
problema MILP master y CONOPT 3 para los subproblemas NLP (Kocis y Grossmann,
1989). El modelo MINLP tiene 76 ecuaciones y 86 variables (3 discretas). Cada ciclo
(obtencion de los modificadores, minimizacion del costo y pasos intermedios)
requirié menos de 0.7 s de tiempo de CPU para ser resuelto en una computadora

de 64 bits, con un procesador de 4 nucleos y 2.20 GHz, y 8 GB de memoria RAM.

Si bien el andlisis de los tiempos de procesamiento estd fuera de los
alcances de este trabajo, puede observarse que los tiempos de CPU requeridos
para este estudio son satisfactorios para una implementacion de RTO. Si bien el
modelo es pequeno, existen sistemas de calor y potencia (y procesos industriales
en general) que pueden representarse con modelos de un tamafo similar al de este

caso de estudio. El principal requerimiento de tiempo corresponde a la solucién
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del problema MINLP de minimizacion del costo. El estudio de la influencia del
tamafio del modelo en los tiempos de CPU requeriria un andlisis mas detallado, y
dependera fuertemente del algoritmo de solucion, de la capacidad de
procesamiento de la computadora y de las restricciones del modelo. De cualquier
manera, un tiempo de calculo de 10 minutos o mas podria ser aceptable para una
implementacion de RTO (dependiendo de la frecuencia de los ciclos) por lo que es
de esperar que problemas mas complejos de RTO con disyunciones puedan ser
implementados en la escala industrial. De hecho, como se ha mencionado en la
seccion 2.12, en la practica existen implementaciones de RTO que resuelven
problemas MINLP (Puranik et al., 2013; Ruiz et al., 2005).

La Figura 4-9a muestra la evolucion del costo operativo para el escenario 1.
Puede observarse que la estrategia MA-E2 converge a un costo practicamente
idéntico al dptimo, mientras que la adaptacion de las restricciones (CA), que no
corrige los gradientes, converge a un costo mayor. Este comportamiento es el que
se observa generalmente en las implementaciones de RTO con modelos NLP,

como puede verificase en los casos de estudio de la seccion 3.3.

La Figura 4-9b presenta la evoluciéon del uso de combustible en la
postcombustion (PC). Las dos seleccionan la PC en el primer ciclo de RTO (& =1).
La estrategia CA converge a un punto en el que se quema este combustible
adicional, mientras que MA-E2 converge a un punto sin PC, en coincidencia con el
optimo real de la planta. En un ciclo intermedio ( x =13), MA-E2 utiliza la PC para
detenerla en el ciclo siguiente. Este puede ser un comportamiento indeseado, ya
que las puestas en marcha y paradas frecuentes pueden incrementar los costos de
mantenimiento del equipo. Para evitarlo, es posible incluir restricciones de transicion
(Mitra et al., 2013) que fijen un nimero minimo de ciclos en los que la PC debe
permanecer en el mismo estado (en operacion o detenida). Si estas restricciones no
son suficientes para producir resultados satisfactorios en una formulaciéon de un
solo periodo (como la presentada en este capitulo), podria ser necesario recurrir a

una formulacién multiperiodo.

Para las dos estrategias (CA y MA-E2) no se paga penalidad por exceso de
consumo de electricidad en ninguno de los ciclos, y la valvula reguladora de (4-75)
permanece abierta en todo momento (estos resultados no se ilustran en ninguna

figura).
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Figura 4-9. Caso de estudio 2, escenario 1. (a) Evolucion del costo operativo. (b) Evolucién

del uso de la postcombustion.

La Figura 4-10b muestra la evolucion del costo operativo para el escenario
2. Puede observarse que las dos estrategias de RTO operan en cercanias del costo
optimo real, en comparacion con la evolucion sin optimizacion. A pesar de que en
la mayoria de los ciclos la estrategia MA-E2 alcanza un costo menor que CA, en
cuatro ciclos (k =2, 3, 7 y 8) se observa un costo elevado que afecta el desempetio
de la estrategia. La Figura 4-11a muestra la razon de estos picos: a pesar de que la
adaptacion por modificadores consigue operar en cercanias de la compra dptima
de electricidad (10.8 MW), los cambios en precios, temperatura ambiente y
demandas, sumados a la incertidumbre del modelo, fuerzan al sistema a comprar
mas potencia en algunos casos. Esto conduce a algunas penalizaciones por
compras mayores a 11 MW. La estrategia CA opera con valores mas bajos de
compra de electricidad y por eso nunca es penalizada. A partir del ciclo 23, cuando
las condiciones son mas estables, se observan las ventajas de utilizar una estrategia

con correccion del gradiente como la MA-E2.

La Figura 4-11b muestra la evolucion del uso de la postcombustion. MA-E2
decide correctamente operar sin postcombustién en 21 de los 30 ciclos, mientras

que CA opera con postcombustion en todo el escenario.
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Figura 4-11. Caso de estudio 2, escenario 2. (a) Evolucion de la compra de

electricidad. (b) Uso de la postcombustion.

La Tabla 4-7 muestra el costo de disefio extendido (Cg) para las dos

estrategias y los dos escenarios, y los compara con los resultados obtenidos

cuando no se implementa ninguna estrategia de optimizacion.

En el escenario 1, ambas estrategias capturan mas del 95% de los beneficios

posibles. El Cp para k=5 muestra como la estrategia MA-E2, gracias a la
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correccion de los gradientes, tiene un desempefio mucho mejor que la CA. Sin
embargo, gracias a su simplicidad y a los buenos resultados obtenidos, CA
también se constituye en una estrategia adecuada para implementar en este

sistema.

En el escenario 2, los cambios frecuentes en precios, temperatura ambiente
y demandas, junto con el ruido en las mediciones, impactan negativamente en el
desempefio de las estrategias de RTO. La adaptacion por modificadores MA-E2, a
pesar de los buenos resultados obtenidos en situaciones estables (por ejemplo,
para ciclos k£ >23) consigue un Cg peor que la estrategia CA (1578.2 vs. 1362.9),
sobre todo por las penalidades en la compra de electricidad. A pesar de que las
dos estrategias consiguen una buena reduccion en el costo, para este escenario con
frecuentes cambios en las condiciones operativas la estrategia de CA se muestra

como la mejor opcion.

Tabla 4-7. Caso de estudio 2. Costo de disefio extendido (Cfg ) y Costo de disefio

extendido relativo ( C,’f’)

Escenarios k=0a 30 k=5 a 30

Cg i Cg cpe!

Escenario 1

Sin RTO 21321.9 100 17768.3 100.0
CA 1212.2 5.7 722.4 4.1
MA-E2 746.4 3.5 127.5 0.7

Escenario 2

Sin RTO 14004.0 100

CA 1362.9 9.7

MA-E2 1578.2 11.3




Capitulo 4. RTO con programacién disyuntiva 147

CONCLUSIONES PARCIALES

Este capitulo presenté y discutié6 una formulacion de RTO con
disyunciones. Se mostrd que en la optimizacion de procesos industriales pueden
existir decisiones discretas de distinta naturaleza y que pueden ser abordadas por
la optimizacion en tiempo real, incluso cuando no se considera la puesta en

marcha y parada de equipos.

La estrategia de dos pasos y dos versiones de la estrategia de adaptacion
por modificadores se reformularon para su aplicacidon a problemas que involucren
variables de decision discretas. La reformulacion incluye la seleccion de los
parametros/modificadores a actualizar en cada ciclo, el filtrado exponencial y los

ciclos pasados que se utilizan para la correccion del gradiente.

Las restricciones que fijan cambios maximos en las variables de entrada y
los términos de convexificacidon pueden causar una convergencia a puntos
subdptimos si el problema incluye decisiones discretas, aun en ausencia de errores
estructurales. Se presentd una estrategia para evitar este comportamiento

indeseado y se la ilustr6 con ejemplos.

Cuando se utiliza el filtrado de las entradas optimas y el problema tiene
disyunciones, puede originarse una convergencia lenta al 6ptimo, empeorando la
funciéon objetivo en puntos intermedios. Ademads, si hay regiones factibles
desconectadas, el filtro puede llevar a puntos intermedios no factibles. Se propuso
una formulacion para determinar los limites superior e inferior de las constantes
de filtrado que evitan estos inconvenientes. El problema requiere ser investigado
con mayor detalle, ya que los limites obtenidos pueden estar en conflicto con otros

limites propuestos en la literatura.

Se presentaron dos casos de estudio, que muestran que una
implementacion practica de RTO con disyunciones es factible. El primer caso
estudia un sistema simple. Se analizaron dos estrategias (adaptacion de
restricciones 'y adaptacion por modificadores); ambas mostraron un
comportamiento similar al observado en RTO con modelos continuos:
convergencia al dptimo para los casos con correccién del gradiente, y menor
variabilidad en los resultados para la correccion de las restricciones. El segundo
caso de estudio analiz6 la optimizacion de un sistema de calor y potencia con
decisiones discretas; las estrategias analizadas nuevamente mostraron resultados

satisfactorios.

Los tiempos de CPU requeridos para resolver un ciclo de RTO (adaptar el
modelo y minimizar la funciéon objetivo) fueron muy bajos. Esta es una

caracteristica deseada en la RTO; sin embargo, es necesario evaluar el
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comportamiento en problemas con mayor nimero de variables y restricciones. De
cualquier manera, el tamano del problema del caso de estudio 2 puede ser

equivalente al de sistemas industriales reales con un niimero pequenio de equipos.

Si las decisiones discretas abordadas por la RTO incluyen la puesta en
marcha y parada de equipos o restricciones que involucran el tiempo, podria ser
necesaria una formulaciéon de RTO multiperiodo. La integraciéon de RTO con
scheduling 6ptimo mediante una formulaciéon multiperiodo se aborda en el

proximo capitulo de esta tesis.



5. INTEGRACION DE RTO Y SCHEDULING OPTIMO EN
SISTEMAS DE ENERGIA

RESUMEN

Este capitulo presenta una propuesta para integrar el scheduling dptimo con
la optimizacion en tiempo real (SO+RTO) para sistemas de energia. En la seccion
5.1 se presenta la problematica y se resumen antecedentes. El problema a resolver
se formula en la seccion 5.2. La seccién 5.3 describe algunos fenémenos que
requieren una formulacion multiperiodo para la RTO: las restricciones de transicion
y las variables de acumulacién. En la seccidn 5.4 se describe la metodologia completa
de integracion SO+RTO, incluyendo una estrategia para reaccionar a soluciones no
factibles del problema de optimizacion. El método presentado se ilustra a través
de un caso de estudio de un sistema de calor y potencia (seccion 5.5), que incluye

restricciones en las emisiones de NOx y analiza un horizonte de 7 dias.

5.1. INTRODUCCION

La optimizacién de los sistemas de calor y potencia suele conducir a
ahorros significativos en la operacion de los procesos industriales. Estos sistemas
estan sujetos a cambios frecuentes en la demanda de vapor y potencia a lo largo
del dia, asi como a variaciones en los precios de la electricidad (que pueden
cambiar incluso en tiempo real de acuerdo con la oferta y demanda en mercados
desregulados). Las variables de decision para la optimizacién pueden ser
continuas (produccion de vapor en calderas, produccion de electricidad en
turbinas de gas) y discretas (puesta en marcha y parada de equipos). Las
restricciones involucradas pueden incluir limites operativos de los equipos,
decisiones operativas (por ejemplo, estrategias de control) y regulaciones

ambientales.

Un enfoque posible para la operaciéon Optima de estos sistemas es la
optimizacion del scheduling. Mitra et al. (2013) sugieren una formulacion MILP
multiperiodo que tiene en cuenta diferentes modos de operacién y las restricciones de
transicion que limitan los cambios de modo de operacion. Ademas, el trabajo de
Mitra et al. (2013) incluye una completa revision de otros enfoques en la
optimizacion de sistemas de calor y potencia. Otros autores presentan la aplicacion
industrial de una formulacion MILP multiperiodo que optimiza el sistema de
servicios auxiliares de una refineria, aunque estd orientado a la planificacion en el

mediano plazo (Micheletto et al., 2008). Velasco-Garcia et al. (2011) desarrollaron
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una estrategia para determinar la forma Optima de operacion de un sistema de
calor y potencia para un solo periodo, que tiene en cuenta costos fijos de operacién
y costos de transicion para las puestas en marcha y paradas, asi como la duracién
del periodo; para resolver las no linealidades de los balances de energia, este
trabajo propone una técnica llamada successive-MILP. Todas estas estrategias
necesitan un prondstico de los precios y la demanda, y resuelven el schedule
Optimo asumiendo que no hay incertidumbre en los prondsticos ni errores de
modelado. Por lo tanto, la implementacién de los resultados en la planta podria
llevar a una operacion subdptima o causar violaciones en las restricciones del

proceso.

La optimizacién en tiempo real (RTO), en cambio, hace uso de las
mediciones del proceso para corregir los errores de modelado, y actualiza
periodicamente los precios y las demandas del proceso (Chachuat et al., 2009). En
el capitulo 2 se han mencionado algunas aplicaciones industriales de RTO en la
operacion de los servicios auxiliares de refinerias (Ruiz et al., 2005; Tani y Matsuo,
2009). En el capitulo 3 se ha presentado una estrategia que aprovecha la estructura
particular de los sistemas de calor y potencia, incluyendo un ejemplo del sistema
de energia de una planta de azucar y etanol. Uno de los problemas principales de
la RTO para sistemas de calor y potencia es que en general se optimiza un solo
estado estacionario, lo que impide incluir en forma apropiada las restricciones de
transicion (como el tiempos minimos de operacion de un equipo antes de poder
pararlo) y las variables de acumulacion (tales como inventarios de tanques o
emisiones diarias). Ademas, la gran mayoria de las formulaciones de RTO son de
tipo NLP, y en este caso no es posible modelar la puesta en marcha y parada de
equipos. En el capitulo 4 se presenté una formulacion basada en disyunciones para
la RTO en un solo periodo; en el capitulo 2 se mencionan aplicaciones industriales
de RTO con formulaciones MINLP.

En otras dreas de investigacion, algunas propiedades utiles de la RTO se
han propuesto para el scheduling dptimo y viceversa. En el scheduling de
procesos batch, las incertidumbres en los pronosticos y en el modelo pueden
resolverse parcialmente a través de una resolucion iterativa del problema de
scheduling en un horizonte deslizante (Engell y Harjunkoski, 2012). Para el
blending 6ptimo de gasolinas, Singh et al. (2000) proponen una formulacion NLP
multiperiodo para RTO con un horizonte fijo. Otros ejemplos pueden encontrarse
en la seccion 2.12. Por otra parte, existen aplicaciones industriales que utilizan el
modelo adaptado por la RTO para generar el modelo multiperiodo y generar un

schedule 6ptimo para un sistema de energias (Garcia y Ruiz, 2013).
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En este capitulo se propone un marco tedrico para integrar la optimizacion
en tiempo real (RTO) y el scheduling 6ptimo (SO), aplicado a sistemas de energia
pero directamente extensible a otros sistemas. El enfoque estd basado en una
formulacion GDP y se resuelve en dos niveles: En el primero, se resuelve el
schedule 6ptimo para la totalidad del horizonte a analizar (por ejemplo, 7 dias).
Esta solucion define las puestas en marcha y parada de los equipos con tiempos de
transicion largos (turbina de gas, calderas). En el segundo nivel, se resuelve la
operacién para cada periodo a través de optimizacion en tiempo real (adaptando
el modelo y los pronosticos), con una formulaciéon multiperiodo y un horizonte fijo

(por ejemplo, el final del dia).

5.2. PLANTEO DEL PROBLEMA

El problema a resolver puede plantearse en forma simplificada como:

Hf
argmin z (Qe(yg,u6)+ch+ Ztg)

0=0, d d.ii
S.t.
he(y?,u?.m%) =0
nG =pg?)
g6y’ u’)=<o0

- j
i 0 =0, o

=00, 5-1

hig(y”,u”,n%) =0 / c

v | nfy = pia?) , deD

ieNg
g;a(y’,u’)<0

1]
Cqd =7id

ul <uf < uL,Z,% S {verdadero, falso}, ieNyg,deD

oz, 2% y<o0

‘I’(ug0 ,...ugf ,yg0 ,...ygf )<0

donde 0 (de 6y a 6,) es el indice correspondiente al periodo, u” es el vector de

o

entradas del proceso, y” son las salidas medidas y z? las variables booleanas

correspondientes a las disyunciones 4 . Las variables nH = (11‘2;,771%,1’ eN;,de D)

son factores de eficiencia (presentados en el capitulo 3), cuya funcionalidad real
con respecto a u solo se conoce en forma aproximada a través de las funciones

(PG> Did-i€Ny,d e D) . Estas funciones contienen todo el error del modelo,
mientras que el resto del modelo del proceso (hG,hid,i eNy,de D) comprende los

balances de masa, energia y entropia, incluyendo los prondsticos. Las ecuaciones
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de desigualdad se expresan a través de las funciones (g, g4, € Ny,d € D). Las
funciones Q incluyen proposiciones logicas que relacionan las variables booleanas.

Las ecuaciones ¥ contienen las relaciones entre periodos. Q‘g es la funcion costo,

incluyendo los precios pronosticados, y ¢; son costos fijos. Por simplicidad, las

restricciones de transicion, las variables discretas asociadas a las transiciones y los
y . . . 12

costos de transicion tg (relacionados con el cambio en las variables z. ;) se

incluyen implicitamente dentro de ¥ . La seccion siguiente de este capitulo
presenta una breve descripcion de los posibles costos, restricciones y variables de

transicion.

5.3. FENOMENOS QUE REQUIEREN UNA FORMULACION MULTIPERIODO
EN RTO

Como hemos visto en los capitulos anteriores, la optimizacion en tiempo
real utiliza generalmente un modelo de estado estacionario para un solo periodo.
Sin embargo, hay decisiones continuas y discretas que pueden involucrar el
tiempo y que pueden abordarse de una manera mas adecuada a través de una
formulacion multiperiodo. A continuacién, se presentan algunos aspectos de la
operacion de procesos industriales que, aun manteniendo la hipdtesis de estado

estacionario, no pueden modelarse considerando un solo periodo de operacion.

5.3.1. Restricciones de transicion

Con frecuencia, los equipos industriales pueden funcionar en distintos
modos de operacion. Por ejemplo, una caldera podria tener tres modos de operacion:
parada, reserva en caliente (stand-by) o en marcha. Las decisiones discretas que
involucran cambios en el modo de operacion de equipos suelen presentar
restricciones relacionadas con el tiempo. Para modelarlas, Mitra et al. (2012)
proponen la inclusién de variables de transicion que toman el valor verdadero cuando

se produce un cambio.

Para una disyuncion representando diferentes modos de operacién i en un
equipo:
#f
hig (v’ u’n%) =0
ie\z/vd nty = pig(u?) , 0=0p,...07 (5-2)
gia(y’,u”)<0

0
Cd =7id
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pueden definirse las wvariables de transicion Zlm; ¥ a través de la siguiente
proposicion logica:
(9 A28 ) 200 LieNg e Ny ,0=00,00;  (53)

donde i e i' son modos de operacion correspondientes a la disyuncién d . Es decir
que la variable de transicién asociada a los modos de operaciéon i e i' (en ese
orden) tomara el valor verdadero en el periodo € si y solo si el equipo cambia el

modo ;' al modo i al comienzo de dicho periodo.

A partir de estas variables, pueden implementarse diferentes restricciones de
transicion (Mitra et al., 2013, 2012). A continuacion, se enumeran algunos posibles

ejemplos:

e Minimo tiempo de permanencia: en algunos casos, un equipo debe
permanecer en un modo de operaciéon por un tiempo mayor a un
limite minimo. Por ejemplo, al parar una caldera podria ser necesario
que el equipo no se ponga en marcha nuevamente por un tiempo,
para evitar dafos en los materiales por los cambios frecuentes de
temperatura. La restriccion se formula como:

2h0 = 200 £=0,.,TH M 9=6,,...0, (5-4)

i,i',min . ;o , .
donde 7;""" es el nuimero minimo de perioos en que el equipo debe

operar en el modo de operacion i' luego de una transicion desde el

modo i.

e Transiciones prohibidas: Algunos cambios entre modos de operacion
pueden estar prohibidos. Por ejemplo, es posible que la caldera no
pueda pasar del estado parada al estado en marcha directamente, sino
que deba pasar antes por el estado reserva en caliente. La formulacion
en este caso es:

220 = falso, 0=6,...,0; (5-5)

e Transiciones dependientes de los estados pasados: la posibilidad de algunas
transiciones puede estar relacionada con las transiciones ocurridas en
el pasado. Siguiendo con el ejemplo de la caldera, otro caso posible es
que el cambio de parada a en marcha sin pasar por un modo intermedio
solo sea posible cuando se realizé el cambio inverso (en marcha a
parada) en las ultimas horas. La restriccion puede formularse en este

caso como:
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i,i',0 ihi,0-¢
zoY = v z_ 5 ,0=6,,...,.0
w cogidmin_piiimax Td 0 s (5-6)
=1q d

seevey

es decir, el cambio de i a i' s6lo es posible si el cambio inverso

ocurrio entre los periodos (49 - T;’i ,Tax ) y (9 _ Té’i ,min )

Las transiciones también pueden involucrar un costo (expresado como ¢9)

en (5-1), asi como también generar otras restricciones en las variables continuas de

operacion. Esto puede expresarse a través de la disyuncion:

Pl
i,i',0

7w i,i',0
A -z’
gy, uf)<0|v ) w . 0Li'€eNy,deD,0=0y.0; (57)
0 _ i ta =0
ld =7m

i - . .y
donde g, son las restricciones adicionales generadas por la transicion del estado

N7 i .. . s
i*ali,y y,; elcosto fijo ocasionado por la transicion.

5.3.2. Variables de acumulacion

Si bien la RTO suele utilizarse en procesos continuos donde puede
asumirse el estado estacionario, en algunos casos es inevitable la presencia de
variables que representan propiedades o cantidades que evolucionan con el
tiempo y se acumulan. En sistemas de calor y potencia, es posible enumerar

algunos ejemplos:

e Contratos de consumo de gas natural con un valor maximo diario a

partir del cual se paga una penalidad.

e Disponibilidad de combustibles liquidos o soélidos (por ejemplo,
inventario de bagazo en una planta de azucar y etanol, nivel de
tanques de combustibles liquidos residuales en la industria

petroquimica).

e Legislacion ambiental que pone limites a las emisiones acumuladas

o promediadas durante un cierto periodo.

En una formulacion multiperiodo, una variable acumulada x 4. se estima
para cada periodo 6 en base a las entradas y salidas (flujos) x, y x,, y a las

velocidades de reacciéon R; como:

) o L&, &, &
xAczxAOC+ Z er—sz+val-R,- -At,6?=6’0+1,...,6’f (5-8)
=6y +1\ e=1 s=1 i=1
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donde N, es el numero de flujos de entrada, N, el numero de flujos de salida, Ny
es el numero de reacciones quimicas, v,; el coeficiente estequiométrico de x en la

reaccion i,y At la duraciéon de cada periodo.

5.4. INTEGRACION DE SCHEDULING OPTIMO Y OPTIMIZACION EN TIEMPO
REAL (SO+RTO)

5.4.1. Descripcion de la metodologia propuesta

En una aplicacion industrial, el tamafio de un problema del tipo de (5-1)
puede determinar un costo computacional demasiado elevado como para
resolverlo con una frecuencia alta y aplicar los resultados en tiempo real. Por otra
parte, si solo se lo resuelve fuera de linea y con una frecuencia baja, los errores de
modelado y las desviaciones entre los precios y demandas reales y los
pronosticados pueden llevar a una operacion subdptima o a la violacion de

restricciones.

Por este motivo, se propone una resolucion del problema (5-1) en dos
niveles, 1 y 2. Para esto, se divide el conjunto de decisiones discretas D en dos
subconjuntos, D; y D, . D; incluye las decisiones con tiempos de transicion
relativamente largos y que no pueden cambiarse frecuentemente. El resto de las

decisiones discretas pertenecen a D, .

El nivel 1 de la estrategia resuelve el scheduling optimo (SO) para la
totalidad del horizonte e incluyendo todas las disyunciones D. Luego se fijan los
valores obtenidos para las variables de decision discretas correspondientes al

subconjunto D; y se aplican en la planta.

El nivel 2 de resolucién utiliza las propiedades de feedback de la
optimizacion en tiempo real (RTO), y se resuelve con mayor frecuencia que el
nivel 1. Esta etapa tiene dos objetivos principales: el primero es actualizar los
prondsticos de precios y demandas; el segundo es adaptar el modelo a través de
las mediciones disponibles para atenuar el efecto de los errores de modelado. Una
vez que se han actualizado el modelo y la informacion, se recalcula la operacion
optima. Los grados de libertad disponibles son las decisiones correspondientes al
subconjunto D, y las variables de entrada continuas u. Ademads, para reducir el
tamarfio del problema, no se tiene en cuenta el horizonte completo del nivel 1, sino
que el tiempo total analizado es mas corto. Dependiendo del problema, puede
utilizarse un horizonte fijo o moévil. En esta seccion se propone una estrategia de

horizonte fijo.
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5.4.2. Formulacion de la metodologia

5.4.2.1. Nivel 1: Optimizacion del schedule completo (SO)

El problema (5-1) se resuelve desde el periodo inicial hasta el horizonte

final (6p =1,6, = N), con un pronostico inicial para las demandas y los precios. El

valor 6ptimo de las variables discretas pertenecientes a D} ,

{zfd")p tieN 4-d€D,0=1,...N }, se almacenan y no seran modificados en el nivel 2.

Esto se expresa a través de la siguiente restriccion:
0 O,opt .

Zid:Zidp’ zeNd,deDl,Hzl..N (5-9)
El nivel 1 puede plantearse con un horizonte fijo, y repetirse cuando se
alcanza el tiempo final N ; también puede resolverse con una estrategia de
horizonte mdévil (Cui y Engell, 2009; Sand y Engell, 2004), o actualizarse cuando se
detecta un cambio significativo en los prondsticos o en las condiciones de
operacion. El problema de scheduling 6ptimo puede resolverse usando un modelo
deterministico o recurriendo a alguna de las formulaciones con incertidumbre de

la seccion 2.12 (scheduling en dos etapas, multi-etapa, formulaciones robustas)

5.4.2.2. Nivel 2: RTO multiperiodo (RTO)

1. Estrategia de adaptacién: En cada periodo 6, las mediciones del

proceso se utilizan para adaptar las ecuaciones de eficiencia de,

siguiendo la estrategia presentada en el capitulo 3:

k k . .
nG,j = PG,j(VG, ) taG, +(bG,j)T'VG,j j=1l.nj

(5-10)
ﬂid:pid(vid)+a;€d +(bfd)T'Vid i€eNy,deD

donde « y bson modificadores de las restricciones y del gradiente
de las restricciones, respectivamente, y v ; y V,4 son las variables
auxiliares definidas en el capitulo 3. njes el numero de factores de
eficiencia globales (es decir, la dimensién del vector ng ). Los

modificadores se calculan para las ecuaciones de eficiencia globales
y para los términos de las disyunciones activos al comienzo del

periodo &, siguiendo la estrategia presentada en la seccion 4.4.2.

2. Actualizacion de los pronoésticos: Ademas del modelo, es necesario

corregir los prondsticos para los precios, las demandas y las
condiciones ambientales. Si se dispone de un nuevo prondstico

actualizado, puede utilizarse directamente. En caso contrario, los
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pronodsticos originales pueden corregirse teniendo en cuenta el
error entre el valor real y el valor pronosticado para el periodo

actual:
gkt g (5-11)

donde 7% es el valor observado para el parametroz en el periodo
actual &, 7[112 es el pronostico original y 571; es el error del

prondstico. Para el problema de optimizacidn, los prondsticos

corregidos a utilizar son:

70 =nb+ek, 0=k..0; (5-12)

3. Optimizacién: Después de actualizar el modelo y los prondsticos, se
resuelve la optimizacion del sistema al comienzo del periodo actual
k. Para reducir los tiempos de calculo, el horizonte completo de

scheduling se divide en subconjuntos /:

LN=00 00 +1.0 0. .0, 7y +1.Nf (5-13)

donde 04 (I =1,...,T) es el periodo final de cada subconjunto /. En

la préctica, un posible tamafio para cada subconjunto / es 1 dia

(con 84 el ultimo periodo del dia). Esto permite trabajar con

restricciones y esquemas de costos presentes con frecuencia en
sistemas de calor y potencia (maximo consumo diario de
electricidad, uso maximo de gas natural, emisiones diarias, entre

otros).

En este caso, el horizonte esta fijo, y el problema se resuelve desde

el periodo actual k hasta el periodo final 64, del subconjunto
a={l/k el} (es decir, para todo el tiempo restante hasta el final del
horizonte fijo correspondiente al instante actual; por ejemplo, si la

duracion de / es un dia, el problema se resuelve teniendo en cuenta

todos los periodos restantes hasta el final del dia).

El problema de optimizacién a resolver es (5-1), restringido a través
de (5-9), con los modelos actualizados segun (5-10) y los pronosticos
de (5-12):
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argmin Z (0 (yg,u6)+2cd + Zt” -0
Yun 6=k d,i,i'
s.t.
hg(v’.u’m%)=0
k o k k o
nG =re,;(Vg ;) +ag,; +(bG Ve o
J=L.ngg
g6(y",u’)<0
_ p -
Zid 5-14
0 oo L 0=k,...0, (>-19)
hzd(y UM ):O
o 4 k k %
Y Widzpid(vid)‘*'aid"‘(bid)['Vid , deD
ieNyg
gia(v’,u’)<0
0
Cd =7id ]
ul <u SuU, zi‘gd € {verdadero,falso},ie Np,deD

oz .. %% y<0

‘P(ugo ,...ugf“ ,y90 ,...ygfa )<0

Si k=6y, —1, se resuelve una optimizacion de un solo periodo, y en la
siguiente instancia del sistema se definira un nuevo horizonte 6, , ;.

Las restricciones Q y ¥ siguen manteniendo la informacion de ciclos
anteriores, ya que las restricciones de transicion y las variables
acumuladas pueden requerir valores pasados. Cuando estos valores
anteriores estan disponibles como mediciones, no se utiliza el valor
estimado en las ejecuciones de RTO anteriores, sino el valor real

medido.

Aplicaciéon de la solucién éptima: Los resultados Optimos pueden

validarse o filtrarse antes de implementarse en la planta (Bunin et al.,
2011; Miletic y Marlin, 1996). SOlo se aplican las entradas Optimas

1, %

uk+1, *

. . . o k+ ..
las decisiones discretas Optimas z. , yva que las decisiones
id

para los periodos siguientes (k+2, k+3, etc.) estardn sujetas a un
nuevo ciclo de optimizacion en tiempo real, una vez transcurrido el

periodo k+1.

5.4.3. Reaccion a las soluciones no factibles

Los algoritmos de resolucion de problemas MINLP y GDP pueden

presentar dificultades para la convergencia si el problema planteado es complejo,
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los valores iniciales de las variables estdn muy alejados de la solucién dptima o los
parametros de configuracion del algoritmo no son los adecuados. Por este motivo,
es probable que en algunos ciclos de optimizacion el problema (5-14) conduzca a
una solucién no factible, o que no consiga converger a una solucién factible en el

tiempo disponible antes de aplicar los resultados de la RTO.

Para hacer frente a este inconveniente, el sistema SO+RTO debe incluir
alguna estrategia que, ante la presencia de soluciones no factibles, proponga un
conjunto de entradas para aplicar en la planta en el periodo actual. En la
optimizacion en tiempo real tradicional, como se supone un estado estacionario, la

reaccion a una solucion no factible es mantener, para el ciclo k£ +1, las entradas

. . . k o .
aplicadas en el ciclo anterior, u”, y esperar al proximo ciclo para obtener una

nueva solucion.

En el caso del sistema SO+RTO, existen alternativas intermedias a esperar
al proximo ciclo. Si se eliminan las decisiones discretas y se mantienen solo los
términos activos de las disyunciones en el ciclo actual # :

0

20 =2 | ieNjdeD0=k+1..0, (5-15)

se obtendra un problema NLP de una complejidad mucho menor al problema

original.

Si se desea una complejidad ain menor, es posible resolver el problema de
RTO para el periodo actual, y solo con variables continuas. En este caso, se
eliminarian las restricciones que conectan periodos y se reduciria

considerablemente el tamafio y la dificultad para obtener el 6ptimo.
De esta manera, se sugiere la siguiente estrategia de solucion del nivel 2
(RTO) de la metodologia SO+RTO, que contempla la ocurrencia de soluciones no
factibles. Para determinar las entradas dptimas (uk +1’*,zk +, *) en el periodo £ +1,
se propone:
1. Resolver el problema (5-14). Si se alcanza una solucion, ir al paso 5.

2. Agregar la restriccion (5-15) y resolver el NLP correspondiente. Si

se alcanza una solucidn, ir al paso 5.
3. Fijar el horizonte final en k+1. Resolver el NLP resultante (de un
solo periodo). Si se alcanza una solucion, ir al paso 5.

k
id

k+1, k _k+l,

4. Fijar u *=u',z, v*=z,,ieNy,deD.
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5. Validar los resultados dptimos alcanzados y aplicar en la planta la

solucién obtenida para el periodo £ +1.

El problema de las soluciones no factibles y los resultados suboptimos en la

RTO se analiza con mayor detalle en el Capitulo 6

5.4.4. Estructura completa propuesta para el sistema integrado SO+RTO

La Figura 5-1 muestra un diagrama del sistema integrado SO+RTO.

Ademads de los niveles 1 y 2 de resolucion, el sistema incluye un paso de

m,k

validacién de datos para corregir las entradas y salidas medidas u™" e y"*

(Darby et al.,, 2011; Mansour y Ellis, 2008). El bloque RTO multiperiodo incluye la

estrategia de reaccion a las infactibilidades presentada en la seccién 5.4.3.

ACTUALIZACION
PRONOGSTICO

ADAPTACION NIVEL 2

DEL MODELO

Sub-proceso 1

—>| Sub-proceso n ;

—
NIVEL 1 | Y

(ieNg )
deby
o=1L.N

_.opi
“ud

PROCESO

SCHEDULING
QPTIMO

RTO
’l MULTIPERIODO

A4

>

VALIDACION DE
RESULTADQS

ACTUALIZACION
PRONOSTICO

NO

VALIDACION DE
DATOS

Figura 5-1. Estructura completa propuesta para el sistema integrado SO+RTO.

5.5. CASO DE ESTUDIO: SISTEMA DE CALOR Y POTENCIA

5.5.1. Descripcion del caso

La metodologia desarrollada se aplica a un sistema de calor y potencia, que
consiste en 2 calderas, 1 turbina de gas con caldera de recuperacion y quemado de
combustible suplementario (postcombustién), 1 turbina de extraccion-
condensacion con generacion de energia eléctrica, 3 turbinas de vapor de
contrapresion para impulsar bombas (que pueden reemplazarse por motores
eléctricos), ulna demanda de vapor de un proceso industrial, valvulas reguladoras
de presion y venteo de vapor a la atmdsfera. Las emisiones diarias de NOx estan

limitadas a 1000 kg/dia. El sistema se estudia para un horizonte de 7 dias. La
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puesta en marcha y parada de calderas se selecciona en el nivel 1 de la estrategia
SO+RTO (optimizacion del schedule inicial); mientras que las decisiones de puesta
en marcha y parada para las turbinas de vapor y para la postcombustion se
definen en el nivel 2, a través de optimizacién en tiempo real, multiperiodo (con

un horizonte fijo al final de cada dia), resuelta cada 6 horas.

El diagrama del sistema modelado se muestra en la Figura 5-2. El modelo
se basa en el Caso de Estudio 2 de la seccidn 4.6.2; que se desarrolla en detalle en el
Apéndice B. Las ecuaciones particulares de este caso de estudio (que involucran
puesta en marcha y parada de equipos, transiciones y variables de acumulacion)

se presentan en el Apéndice C.

x 2 A

HRSG
Calderal Caldera2

Vapor 5 MPag

STG

Turbinal Turbina2 Turbina3

Reguladora

Vapor 0.5 MPag

|
Vapor -0.075 MPag ‘L_'@
Consumo vapor
Venteo

Il FwW
Agua de calderas Desaireador J—a‘i

Figura 5-2. Diagrama del sistema de calor y potencia estudiado.

Todos los balances de masa, energia y entropia se modelan rigurosamente,
mientras que para los factores de eficiencia (eficiencias de calderas, heat rate y
maxima potencia de la turbina de gas, eficiencias de las turbina de vapor) se ha
construido un modelo aproximado. Las emisiones de NOx se modelaron a través
de factores de emision (Office of Air Quality Planning and Standards y Office of
Air and Radiation, 1995).

Con el proposito de evaluar la estrategia propuesta, se ha aplicado el
método ya utilizado en capitulos anteriores, empleando dos modelos: el modelo
de la planta real (que se supone representa exactamente el proceso) y el modelo
RTO que difiere estructuralmente de la planta real. Las principales diferencias

entre el modelo RTO y la planta real se resumen en la Tabla 5-1. El resto de las
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diferencias (comportamiento de las turbinas de vapor y la turbina de gas) pueden

obtenerse de la Tabla 4-2(en el capitulo 4).

Para resolver el problema conjunto de scheduling 6ptimo y RTO (SO+RTO)
se dispone de un pronodstico para el precio de la electricidad, la demanda de
potencia eléctrica y vapor y la temperatura ambiente. Para evaluar el desempefio
de la técnica, un conjunto diferente de demandas, precio y temperatura representa
los valores reales de estos parametros a lo largo del horizonte de scheduling (estos
valores no pueden ser conocidos de antemano). Los valores reales se utilizan para
simulacion (junto con el modelo de la planta real) y para actualizar los pronodsticos
del modelo RTO a través de (5-11)-(5-12). Los valores pronosticados y reales se

muestran en la Figura 5-3.

Tabla 5-1. Diferencias entre el modelo aproximado (RTO) y la planta real. F: caudal
de vapor generado en las calderas (t/h); O: uso de combustible en calderas, turbina de gas y

postcombustion (Geal/h); 6 periodo del horizonte de optimizacion.

indice de eficiencia Modelo RTO Planta real
Eficiencia calderas (%) 92 75+ 0.48-F-0.0035-F2
NOx Caldera 1 (kg/GJ) 0.08 0.07+2-Q1
NOx Caldera 2 (kg/GJ) 0.08 0.08+3-Q1
NOx Turbina de gas (kg/GJ) 0.055 0.03+10-Q!
NOx Postcombustién (kg/GJ) 0.07 0.05+5-Q1+0.001-6

La funcion objetivo a minimizar es el costo operativo CO del sistema:

2
0, [7.2-(Q§’G+Q§C+ ZbeJ+O.5-FW‘9+Cfe-P9J-A
CO = Z ch=1

- 3
7= +120.3 oot @ . or-ono) (5-16)
t=1
+300)) EXY,,
j X

donde 0%;, 0% v chb son los consumos de combustible en la turbina de gas, la

postcombustion y cada caldera 5/, respectivamente (GJ/h); F W es el consumo de
agua tratada para las calderas (t/h); C%, es el precio de compra de la electricidad

(3/MWh) y P? es la importacion neta de potencia eléctrica (MW); z; n-off.6 y
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off—on,0 . . . . . . 1. .
Ztﬁ son variables binarias de transicién, que indican que una turbina ¢ fue

parada o puesta en marcha, respectivamente, en el periodo ¢. La duracion de cada

periodo, A, es de 6 horas. Al final de cada dia j, el exceso de NOx generado,
EX {]Ox (es decir la produccién por encima de 1000 kg/d) se penaliza con un costo

de 300 $/kg.

Otras restricciones incluyen la necesidad de mantener al menos una
caldera en operacion. Una caldera puede cambiar de estado (pasar de parada a en
marcha) como maximo una vez cada 48 horas (8 periodos), mientras que cada
turbina de contrapresion puede ser puesta en marcha o parada solo una vez cada

24 horas. La turbina de dos etapas debe estar siempre en marcha.

35 200

Temperatura (°C) P C..(S/MWh) 7

160

120 +

80

40

100 - 75000 +

Demanda vapor (t/h) 0 Demanda electricidad (kW)
90 -4 o 70000 a
1
|

RNARRARNT — NARAANN
‘\’u' VvV VYV VYV YY

' a \
o o

L S B 50000 bbb

13 5 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25 27 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27

0
|

Ja!

80 -~

70 + 60000 -

60 - 4 0

50

Pronéstico - - -Valorreal ‘

Figura 5-3. Prondsticos y valores reales para precio de la electricidad, demandas y

temperatura ambiente.

Para que la solucion se acepte como factible, se impone la restriccion de
que se alcance el resultado en un tiempo menor a 1.5 s. En caso de que el problema
de RTO multiperiodo no devuelva una solucion factible, se aplica la estrategia
presentada en la seccion 5.4.3. En una implementacion real, el tiempo maximo
aceptable para alcanzar la solucion de RTO puede ser de varios minutos,
dependiendo de la duracién de los periodos; en este caso de estudio, se fijo
arbitrariamente un tiempo bajo para forzar la aplicacion de la estrategia, ya que en
los escenarios planteados el modelo se resuelve rdpidamente y converge en todos

los casos a soluciones factibles del problema MINLP.
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5.5.2. Resultados y discusion

El caso de estudio se implementd en GAMS con una formulacion MINLP
big-M y se resolvio utilizando DICOPT en un ordenador con un procesador Intel
Core i7-2670QM (2.20 GHz) y una memoria RAM de 8 GB. El problema del nivel 1
(schedule del horizonte completo) tiene 2541 ecuaciones y 2745 variables (196
discretas), y requirié un tiempo de solucion de 26.61s. Los problemas del nivel 2
(RTO multiperiodo) tienen un tamafio maximo de 362 ecuaciones y 418 variables
(16 discretas), que corresponde a 4 periodos. 23 de los ciclos del nivel 2 (RTO
multiperiodo) se resolvieron en un tiempo menor a 1.5 s. En los ciclos restantes (13,

14,17, 21 y 26) se aplico la solucion multiperiodo fijando las decisiones discretas.

Con el fin de comparar los resultados alcanzados por la estrategia SO+RTO,
se calcularon y presentan los resultados obtenidos al aplicar en la planta real sélo el
nivel 1 (scheduling fuera de linea). Los costos y las restricciones reales alcanzados

se calculan a través del modelo planta real.

El costo operativo total para el caso de comparacion es de $1229964,
mientras que la estrategia SO+RTO alcanza un costo de $976842. La reduccion

relativa en el costo es del 20.6%.

La Figura 5-4 presenta la evolucion del costo para la estrategia propuesta
(SO+RTO) y el caso de comparacion (Scheduling fuera de linea). Puede observarse
que la actualizacion del modelo y los prondsticos provista por la RTO impacta en
una reduccion del costo total en todos los periodos analizados. La penalidad por
exceso en las emisiones de NOx no puede aplicarse a cada periodo sino a cada dia
completo; por este motivo, para ilustrar los resultados se distribuye este costo en
forma equitativa entre todos los periodos del dia correspondiente (25% de la

penalidad diaria se asigna al costo de cada periodo).

La Figura 5-5 muestra la evolucién de la emision total de NOx. Una vez mas,
la realimentacion del modelo con datos de la planta en la RTO reduce el numero y
el tamafo de las violaciones en la restriccion de emision diaria de NOx. Los
errores de modelado y la incertidumbre en las demandas pronosticadas son
responsables de una diferencia en el uso de combustible y la produccién de NOx
en las calderas y la turbina de gas, que se corrige (al menos parcialmente) a través
de la RTO. En este ejemplo, el modelo no predice ninguna violacion de las
restricciones en la emisiéon de NOx en ninguno de los dias; no obstante, la
aplicacion de los resultados del caso de comparacion a la planta real genera una
cantidad mayor a la permitida. En este caso de estudio, el limite se modelé como
una restriccion blanda, es decir que puede ser ligeramente violada pero es

fuertemente penalizada en la funcidén objetivo (5-16). En otros casos, el limite
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podria ser una restriccion estricta, y por lo tanto el schedule propuesto no seria
factible.

La Figura 5-6 muestra que los venteos de vapor para cada periodo se
reducen significativamente cuando se aplica la metodologia SO+RTO. Este
comportamiento se debe a la gestion Optima en tiempo real de las turbinas de
contrapresion, mostrado en la Figura 5-7. Esta reduccion de los venteos tiene un
impacto directo en el costo, ya que corresponde a una disminucién en la

produccién de vapor, que conlleva un menor consumo de combustible.

La Figura 5-8 muestra el uso de cada turbina de contrapresion en la
estrategia SO+RTO. Puede observarse que el namero de turbinas en marcha varia
para operar en forma Optima, pero a la vez cada turbina respeta la restriccion de
no cambiar de estado (en marcha — parada) mas de una vez cada 4 periodos (es
decir, mas de una vez por dia). Lo mismo puede observarse para las calderas
(Figura 5-9), que se fijan en el nivel 1 (schedule inicial) y por lo tanto se paran o
ponen en marcha de la misma manera en las dos estrategias (SO+RTO y schedule

fuera de linea).

La Figura 5-10 muestra el uso de la turbina de gas. Mientras el schedule
original propone operar en todo momento la turbina en su maxima potencia
(coincidente con su maxima eficiencia), la metodologia SO+RTO opera por debajo
de la capacidad méaxima, para evitar las emisiones por encima del limite y la
generacion de vapor en exceso en la caldera de recuperacion, que deberia

ventearse a la atmosfera.

Incluso, como puede verse en la Figura 5-11, el scheduling inicial propone
quemar combustible en la caldera de recuperacion (postcombustion) para generar
vapor adicional. Por el contrario, la estrategia SO+RTO no propone en ninguin

periodo utilizar la postcombustion.



166 Capitulo 5. Integracion de RTO y scheduling 6ptimo en sistemas de energia

60000
50000 -
o
© 40000 -
2
ey
o
@
& 30000 -
o
)
v
S
20000 -
10000 -
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27
7]
W SO+RTO OScheduling fuera de linea
Figura 5-4. Costo operativo por periodo.
1200
(=]
o o o o o o
1000 —7%——— ———————————— -=
y >
—_ 800 o D/ D/ g I
2
3
> 600
o] o =}
8
S 400
3
< 200

Tiempo (Dias)

o—Scheduling fuera de linea ~ —¢—SO+RTO == == |imite diario

Figura 5-5. Produccion acumulada de NOx y limite diario.



Capitulo 5. Integracion de RTO y scheduling ptimo en sistemas de energia 167

Venteos de vapor (t/h)

Numero de turbinas en marcha

30

23 1

10 + 1

1 3 - 7 9 il 13 15 1F 1§ 11 & 2y 7

0

B SO+RTO OScheduling fuera de linea

Figura 5-6. Exceso de vapor venteado a la atmosfera.

i 3 5 4 9 1 13 15 17 189 21 23 25 27
o

W SO+RTO [OScheduling fuera de linea

Figura 5-7. Nuimero de turbinas de contrapresion en marcha



168 Capitulo 5. Integracion de RTO y scheduling 6ptimo en sistemas de energia

M Turbina 3
O Turbina 2
o II|IIIII
1 3 5 | 9 11 13 15 1 19 21 23 25 27

0

Figura 5-8. Turbinas de contrapresion en operaciéon por periodo en la

implementacion SO-RTO.

O Caldera 2

W Caldera 1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27

0

Figura 5-9. Calderas en operacion por periodo para las dos estrategias.



Capitulo 5. Integracion de RTO y scheduling ptimo en sistemas de energia

169

40

36 4

Potencia TG (MW)

24 -

32 A

28 A

20 ~+

=

e * A B Ll ol

3 5 7 9 11 13 15
7

i 18 2zl

23

25

B SO+RTO [Scheduling fuera de linea =—Potencia maxima

Figura 5-10. Produccion de electricidad en la turbina de gas y potencia maxima.

OScheduling

fuera de linea

B SO+RTO

27

Figura 5-11. Uso de la postcombustion por periodo para cada estrategia.




170 Capitulo 5. Integracion de RTO y scheduling 6ptimo en sistemas de energia

CONCLUSIONES PARCIALES

En este capitulo se ha presentado un marco metodoldgico para la
integracion del scheduling éptimo y la optimizacién en tiempo real de procesos
continuos (SO+RTO). Es particularmente aplicable y util para la mejora continua
de la operacién de sistemas de calor y potencia, aunque puede extenderse a otros

procesos o sistemas.

Las metodologias propuestas aprovechan el mayor numero de grados de
libertad de una formulacion de scheduling 6ptimo, haciendo uso al mismo tiempo
de las propiedades de feedback y el menor costo computacional de la RTO. Las
variables de decision con tiempos de transiciéon mas largos se fijan en la etapa de
scheduling, mientras que el resto de los grados de libertad se fijan con una
frecuencia mayor a través de un sistema de RTO multiperiodo. Excepto por la
adaptacion del modelo a través de las mediciones disponibles en RTO, los
modelos MINLP utilizados en los dos niveles de la estrategia de solucion son los

mismos.

El caso de estudio presentado optimiza la operacion de 7 dias de un
sistema de generacion de calor y potencia. La estrategia SO+RTO implementada
utiliza un horizonte fijo para los dos niveles; para la RTO, el horizonte est4 al final
de cada dia, y se renueva al comenzar el dia siguiente. Los resultados muestran
una mejora significativa en el costo operativo y el cumplimiento de las
restricciones, en comparacion con la aplicacion directa del schedule Optimo

completo, obtenido fuera de linea (sin correccion por las mediciones de la planta).

Como los problemas a resolver en el nivel de RTO pueden presentar una
complejidad importante, es necesario generar estrategias para reaccionar ante la
ocurrencia de una solucion no factible o a la ausencia de solucion en los plazos
requeridos para la implementacion en tiempo real. Se ha propuesto una
metodologia para obtener una solucion cuando el problema no converge o es
infactible. La problematica del aprovechamiento del tiempo y la reaccién a las

soluciones no factibles se aborda con mayor detalle en el capitulo 6 de esta tesis.



6. USO EFICIENTE DEL TIEMPO EN RTO

RESUMEN

El capitulo 6 presenta estrategias para el aprovechamiento del tiempo y los
recursos computacionales disponibles en un sistema de RTO. La seccién 6.1
introduce la problematica. Las limitaciones presentes al resolver en tiempo real los
problemas de optimizacion se enumeran en la seccion 6.2. La seccion 6.3.1 presenta
estrategias para utilizar el tiempo disponible para generar una soluciéon. En la
seccion 6.3.2 se propone el uso del tiempo ocioso que transcurre entre el fin de la

optimizacion y el comienzo de un nuevo ciclo.

6.1. INTRODUCCION

La optimizacion en tiempo real requiere que las entradas 6ptimas a aplicar
en la planta se obtengan en un plazo relativamente rapido, para que el modelo
adaptado y las restricciones incorporadas al modelo sean validos, y el sistema
pueda responder en forma eficaz a las disturbancias (en precios, condiciones

ambientales y variables operativas no medidas) que afectan al proceso.

Las limitaciones en el tiempo de solucion dependen del tamafio del modelo
y de la frecuencia de ejecucion de los ciclos de RTO. Darby et al. (2011) mencionan
tiempos aceptables de solucion de hasta 40 minutos para un problema de 3x10°
variables y 40 grados de libertad, incluyendo la actualizacion de los parametros

del modelo y la resolucién del modelo; en muchos casos el tiempo debe ser menor.

En un ciclo de RTO, el paso que consume mas tiempo de calculo es la
optimizacidn del costo con el modelo adaptado. La inclusion de variables discretas
y la formulacion multiperiodo propuestas en los capitulos 4 y 5 aumentan la
complejidad de los problemas de optimizacion con respecto a la formulacion usual,
(continua y de un solo periodo). En estos casos, dependiendo del tiempo aceptable
para alcanzar una solucion, podria ser necesario reducir el grado de detalle en el
modelo para permitir la inclusiéon de variables discretas y multiples periodos. El
numero de periodos a incluir en la RTO también estard influenciada por el tiempo

maximo aceptable.

Sin embargo, el tiempo, que generalmente es visto como una limitacion en
el contexto de la RTO, también puede representar una oportunidad. El tiempo
mdximo admisible para obtener una solucion también puede ser visto como tiempo
disponible para obtener uno o mas resultados (Ruiz et al., 2005) o para generar

nueva informacion. Los algoritmos de procesamiento en paralelo (que han
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evolucionado notablemente en los ultimos afios) pueden ser de utilidad para
obtener distintas soluciones factibles. Algunas estrategias para este

aprovechamiento del tiempo disponible se proponen en la seccién 6.3.1.

Por otra parte, el tiempo para alcanzar la solucion es generalmente una
pequena parte de la duracion de un ciclo de RTO. El resto del tiempo consiste en la
implementacion de la solucion a través del sistema de control de la planta, y en la
espera del comienzo de un nuevo ciclo. Si los recursos computacionales asignados
a la RTO permanecen ociosos en todo este tiempo entre ejecuciones, pueden
utilizarse para obtener nuevas soluciones de optimizacion, o informaciéon para
adaptar el modelo. La seccion 6.3.2 incluye algunas propuestas para el uso del

tiempo ocioso entre ejecuciones de RTO.

La siguiente seccion (6.2) enumera algunos problemas frecuentes en la
optimizacidn en tiempo real, que pueden abordarse total o parcialmente mediante

las estrategias de la seccion 6.3.

6.2. PROBLEMAS FRECUENTES EN LA OPTIMIZACION EN SISTEMAS DE
RTO

6.2.1. Soluciones no factibles

La resolucién de un problema de optimizacion puede finalizar con una
solucion no factible, por dos motivos: o bien el problema es efectivamente no factible,
o bien el algoritmo utilizado no ha conseguido encontrar una solucién que cumpla
con todas las restricciones impuestas por el modelo. En ambos casos, la ausencia
de solucién supone un problema para un sistema de RTO. La reaccién mas sencilla
a esta inconveniente es mantener las entradas dptimas del ciclo anterior; para la
estrategia SO+RTO, en la seccion 5.4.3 de esta tesis se ha propuesto una
metodologia para obtener una solucion a través de una reduccion del tamafio del

problema.

En muchos casos, la convergencia de los algoritmos de optimizacion a una
solucion factible depende de los valores iniciales de las variables. Al resolver un
problema de optimizacion fuera de linea, es posible calcular valores iniciales para el
modelo a optimizar, y resolver el problema con distintos conjuntos de valores
iniciales si la solucién no es factible. En la optimizacion en linea (RTO), los valores
iniciales apropiados en un momento pueden no serlo en otro, ya que cada ciclo de
RTO corresponde a un problema diferente (con un modelo distinto y condiciones
de operacion que cambian). Una posible inicializacion podria utilizar el punto de
operacion actual; dependiendo de las restricciones del modelo, incluso este punto

podria ser infactible y hacer que la convergencia sea complicada.
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En otros casos puede ocurrir que no exista una solucion factible para las
restricciones del modelo. Las estrategias de adaptacion del modelo modifican la
region factible del problema de optimizacion. Las restricciones adicionales
impuestas por las estrategias de RTO dual (Marchetti et al., 2010) pueden excluir a
la region factible original del problema; cuando esto ocurre, es posible reformular
estas restricciones aceptando un error mayor en la estimacion del gradiente, pero
esto implica la resolucion de un nuevo problema de optimizacion, lo que podria

ser impracticable en el tiempo disponible.

6.2.2. Limite de tiempo

Es posible que, en algunos ciclos de RTO, el algoritmo de optimizacion no
finalice en el tiempo mdximo aceptable (aunque probablemente llegaria al 6ptimo en
un tiempo mayor). Para lograr menores tiempos de convergencia, también pueden

ser importantes los valores iniciales de las variables.

Si se alcanza el tiempo maéaximo aceptable (o el nimero maximo de
iteraciones del algoritmo), el algoritmo puede presentar la mejor solucién factible
encontrada durante el cdlculo. Sin embargo, en algunos casos podria no haber una
solucion factible intermedia. Esto puede deberse a que el problema se inicié en un
punto infactible y no se consigui6 resolver la violacion de las restricciones. En los
casos con variables discretas, algunos resolvedores como SBB (GAMS
Development Corporation, 2008) se inician con una relajacion de las variables
enteras, y gran parte del tiempo de soluciéon podria transcurrir sin que se
encuentre una solucién factible (es decir, una solucion en la que las variables

discretas tomen valores enteros y se cumplan las restricciones del modelo).

De cualquier manera, las soluciones factibles intermedias encontradas
serdn muy probablemente subdptimas, por lo que no se consigue todo el beneficio
posible de la RTO. En algunos casos, es posible comparar el valor de la funcion
objetivo en la solucion intermedia propuesta con el valor actual (evaluado en las
condiciones de la planta al iniciar la optimmizacion) (Ruiz et al., 2005). Si la

solucién intermedia mejora la situacion actual, puede aplicarse en la planta.

6.2.3. Optimos locales

Con frecuencia, los modelos rigurosos de los procesos industriales
abordados por la RTO son no convexos (debido, por ejemplo, a los balances de
energia y de materia). Aun cuando el modelo nominal (original) sea convexo, si se
utiliza la estrategia de adaptacion de dos pasos, los parametros ajustados del
modelo podrian generar no convexidades (esto no sucede en la adaptaciéon por

modificadores tradicional, ya que sdlo agrega términos constantes y lineales).
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Si bien el objetivo de la RTO es mejorar la operacién de la planta, y en este
sentido la convergencia a un Optimo local puede ser suficiente, es siempre
deseable encontrar el éptimo global, que corresponde a la mejor forma posible de
operar. Aunque la optimizacién global es un drea que aun esta en desarrollo,
actualmente existen algoritmos capaces de resolver problemas no convexos a
optimalidad global (Floudas et al., 2005). Sin embargo, los tiempos de solucién
requeridos pueden ser prohibitivos para una implementacion de RTO. De todos
modos, existen aplicaciones industriales de optimizacién en tiempo real que
resuelven modelos MINLP no convexos con un resolvedor global (Puranik et al.,
2013).

6.2.4. Algoritmos de optimizacion

En los capitulos anteriores de esta tesis se han utilizado en todo momento
resolvedores que aplican métodos de programacién matematica (LP, NLP, MINLP
y GDP). Para cada tipo de problemas, existe una gran variedad de solvers
disponibles (GAMS Development Corporation, 2008).

Para un problema particular, cada solver puede comportarse de manera
diferente en cuanto al tiempo de convergencia, el punto dptimo alcanzado y la
factibilidad o no de la solucién. Ademds, cada algoritmo contiene pardmetros
ajustables para el escalado de las variables, los criterios de convergencia, las
estrategias de exploracion de nodos, y otras variantes; los valores 6ptimos de estos
parametros deben encontrarse por prueba y error. En una aplicacion fuera de linea,
el problema puede resolverse con diferentes conjuntos de parametros y con
distintos solvers hasta encontrar la mejor solucion; en la optimizacion en tiempo
real, por el contrario, la seleccion del solver suele realizarse al disefiar el sistema, y
los parametros del algoritmo se ajustan rara vez, si se observa que aumenta la

ocurrencia de soluciones no factibles.

Por otra parte, ademas de las técnicas de programacion matematica, hoy en
dia pueden utilizarse otros algoritmos de optimizacidén metaheuristicos tales como
algoritmos genéticos, simulated annealing, optimizacién de enjambre de particulas
(particle swarm optimization) y busqueda tabu (Floudas y Pardalos, 2008). Si bien
estas técnicas pueden no ser rigurosas y no garantizar la optimalidad (local o
global), para algunos problemas pueden alcanzar un mejor resultado que las

técnicas de programacion matematica.

Ademas, en la planta industrial donde se aplica la RTO puede haber reglas
heuristicas de operacidn, que permiten estimar rdpidamente una soluciéon que
frecuentemente estard cerca de la optima. Estas reglas pueden obtenerse de la

experiencia de los operadores o desarrollarse algoritmicamente a través de
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aprendizaje por refuerzos (Palombarini y Martinez, 2012). Si bien estas reglas no
garantizan la operacidon optima, pueden utilizarse para inicializar el problema de
optimizacion, o para contrastarlas con el dptimo alcanzado al resolver el problema
(evaluando el valor de la funciéon objetivo alcanzado al aplicar las reglas,
utilizando el modelo de RTO adaptado).

6.3. ESTRATEGIAS PARA EL APROVECHAMIENTO DEL TIEMPO Y LOS
RECURSOS DISPONIBLES

6.3.1. Uso del tiempo maximo disponible para obtener la solucion

6.3.1.1. Generacion de soluciones candidatas

Si el tiempo mdximo disponible para generar la solucion de RTO se utiliza en
su totalidad, es posible resolver mas de un problema de optimizacion, de manera
de generar un conjunto de soluciones factibles candidatas a ser aplicadas en la

planta. Estas soluciones pueden obtenerse a través de:

e [nicializacion desde diferentes puntos operativos: al usar diferentes valores
iniciales para la optimizacion, aumenta la probabilidad de encontrar
una solucién factible y que encuentre el 6ptimo en el tiempo dado.
Ademas, si el problema presenta Optimos locales, las soluciones

obtenidas pueden ser diferentes y se selecciona la mejor.

e Contracciones de la region factible: el problema original puede modificarse
fijando los valores de algunas variables o agregando restricciones
(contraccion). Un ejemplo es la primera reaccidon a las infactibilidades
propuesta en la seccidon 5.4.3: ante una solucion no factible, se fijan los
valores de las variables discretas, transformando un problema MINLP
en NLP. Si bien se espera que el costo alcanzado a través de una
contraccion sea mayor o igual al obtenido con el problema original, si
hay optimos locales puede ocurrir que el algoritmo converja a un
mejor valor de la funcién objetivo. Como la region factible contraida
estd incluida en la region factible original, el resultado alcanzado puede

aplicarse en la planta si es conveniente.

e Relajaciones de la region factible: si se tolera, al menos temporalmente, la
violacion de ciertas restricciones, éstas pueden eliminarse o
flexibilizarse =~ temporalmente  (relgjacion). ~ También  pueden
transformarse en un término de penalidad en la funcién objetivo. La
segunda reaccion a las infactibilidades discutida en la seccion 5.4.3es un

ejemplo, aunque no directo, de una relajacion: se transforma el
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problema multiperiodo en uno de periodo unico, eliminando las
restricciones relativas a los periodos futuros y las que relacionan el
periodo actual con los futuros. Como la relajaciéon puede generar
puntos fuera de la region factible inicial, es de esperar que el costo
alcanzado sea menor o igual al del problema original, pero
probablemente la solucion sea no factible para las restricciones
originales. Los resultados del problema relajado pueden implementarse
si el Optimo esta dentro de la region factible inicial, o si hay una mejora
significativa en la funcion objetivo y la violacion a las restricciones del
problema original puede considerarse aceptable para la operacion del
proceso. En caso contrario, el resultado no puede considerarse una

solucion candidata.

e Cambios en los pardmetros del algoritmo de optimizacion: el mismo
problema puede resolverse con distintos conjuntos de pardmetros del
algoritmo de optimizacion (criterios de convergencia, estrategias de
exploracion de nodos, escalado, entre otros). Las soluciones factibles

alcanzadas son candidatas a implementarse en la planta.

e Uso de wvarios algoritmos de resolucion: diferentes algoritmos (de
programacion matematica o metaheuristicos) pueden utilizarse para

resolver el problema de RTO y generar soluciones candidatas.

e Empleo de reglas de operacion: las reglas de operacion de la planta,
obtenidas de la experiencia o con técnicas de aprendizaje de
inteligencia artificial, también pueden ser fuente de soluciones
candidatas a ser aplicadas en la planta. El valor de la funcién objetivo y
la factibilidad de las soluciones candidatas se evaltian a través del
modelo de RTO adaptado.

e Uso de diferentes modelos: ademas del modelo original (adaptado con las
mediciones de la planta), es posible resolver modelos simplificados
para buscar el dptimo y generar soluciones candidatas. Una vez mas, el
modelo de RTO adaptado se utiliza para evaluar la funcion objetivo y

la factibilidad de las soluciones propuestas por el modelo simplificado.

kel se obtienen a

En el ciclo de RTO &, las entradas dptimas calculadas u™®
artir del conjunto de soluciones candidatas S* = k,u*’k +1’1,...,u #k+1ns 8 (donde
p ]

ns es el numero de soluciones candidatas) como:
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k+1

u*"" =argminQ(u)

ues” (6'1)
sa. gu=<0

donde Q y g son el costo y las restricciones del modelo original de RTO

(adaptados con las mediciones del ciclo k). En el conjunto § F se incluye también

el valor actual de las entradas uk .

Alternativamente, si se pueden tolerar violaciones a las restricciones (por
ejemplo, para relajaciones de la region factible, las restricciones blandas pueden

considerarse como una penalizacion en el costo de la siguiente manera:

ekl argminQ(u)+ > 44 - maX(O,(gi (ll))z)
ues’ ieGp
sa. gj(w)=<0,jeGp “

gi(w)<g; ,ieGp

donde y; es la penalidad asignada a la violaciéon de la restriccion g;(u). Gp, es el
conjunto de restricciones duras, que no toleran violaciones, y Gp el de
restricciones blandas. Cuanto mayor es la penalidad y;, menor sera la violacion
tolerada. Ademas, se puede fijar un valor maximo a la violacién a través de la
constante (positiva) ¢&;, de manera tal de no aceptar soluciones candidatas que no
cumplan este valor maximo. La ecuacién (6-2) muestra una penalidad cuadratica;
en realidad, puede seleccionarse otra forma (por ejemplo, lineal), que puede ser

diferente para cada restricciéon g;, ie Gg.

., . k+1
La solucion seleccionada u®

puede estar sujeta a la validacion de
resultados o al filtrado de las entradas Optimas (presentados en capitulos

anteriores de esta tesis) antes de ser implementada en la planta.

6.3.1.2. Resolucion en serie

Las soluciones candidatas pueden generarse en serie: una vez que finaliza
un algoritmo, se da comienzo a la resolucion del siguiente. De esta manera, si la
computadora utilizada y los algoritmos tienen posibilidades de procesamiento en
paralelo, esta capacidad se aprovecha en su totalidad. Al alcanzarse el tiempo
maximo disponible, si alguno de los algoritmos esta en ejecucion, se interrumpe, y

devolvera como resultado la mejor solucion factible que tenga disponible.

La resolucion en serie puede utilizarse para inicializar el problema de RTO,
y a su vez generar soluciones intermedias. Por ejemplo, pueden utilizarse las
entradas actuales para inicializar las reglas de operacidn; estas reglas pueden

inicializar un modelo simplificado, y el modelo simplificado inicializar el modelo
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completo (riguroso). Todas las soluciones intermedias son candidatas. Este

ejemplo se muestra en la Figura 6-1.

También puede utilizarse como una reaccion a las soluciones no factibles,
como se ha presentado en la seccion 5.4.4: se resuelve el modelo original, y si esta
solucién no es factible, se incluyen contracciones o relajaciones de la region factible,
o simplificaciones del modelo. En este caso, el tiempo maximo de solucién para el
modelo original debe ser menor al tiempo maximo disponible, con el fin de
permitir la resolucion de los siguientes problemas (que, al ser menos complejos, es
de esperar que converjan en un tiempo menor). La estructura propuesta se ilustra

en la Figura 6-2.

Si hay tiempo disponible, el esquema anterior puede implementarse
incluso cuando la solucién del problema original es factible, sobre todo si el
algoritmo no garantiza convergencia al 6ptimo global. Las soluciones candidatas
generadas por los problemas menos complejos podrian alcanzar un mejor valor de

la funcion objetivo que la solucion candidata original.
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u REGLAS .| M™oODELO .| MODELO u* N
OPERATIVAS 'l SIMPLIFICADO 'l COMPLETO i
k+1
*,k+1,2 A u*”
u | min Q(u) ,
v uESk
wekrL
_
Figura 6-1. Resolucion en serie — Inicializacion.
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Figura 6-2. Resolucion en serie — Reaccion a las infactibilidades (ejemplo).

Finalmente, si los modelos de inicializacién consumen poco tiempo de

CPU, es posible implementar en serie las dos estructuras anteriores, comenzando
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por la inicializacion, siguiendo por el modelo completo y terminando con la

reaccion a las infactibilidades.

6.3.1.3. Resolucion en paralelo

Si el procesador utilizado admite el procesamiento en paralelo, es posible
generar soluciones candidatas resolviendo simultdneamente el mismo problema
con diferentes algoritmos de optimizaciéon (de programacion matemadtica o
metaheuristicos); o bien, resolviendo diferentes problemas (contracciones,
relajaciones o simplificaciones del problema original). Una posible estructura se

muestra en la Figura 6-3.
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Figura 6-3. Resolucion en paralelo.

Ademas, es posible ejecutar un algoritmo de optimizacion global entre los
procesos en paralelo. Es posible que no alcance a converger en el tiempo
disponible; sin embargo, si el algoritmo obtiene soluciones factibles intermedias,
seran soluciones candidatas que podrian alcanzar un menor costo que aquellas de

un optimizador local o un metaheuristico.

Esta estrategia no excluye el uso de algoritmos con capacidad de
procesamiento en paralelo; si se cuenta con un servidor de gran capacidad, con
una cantidad suficiente de nticleos de procesamiento, es posible resolver al mismo
tiempo un cierto nimero de problemas, con cada algoritmo ejecutando a su vez

procesos en paralelo.

6.3.1.4. Combinacion serie-paralelo

Las estrategias de las secciones 6.3.1.2 y 6.3.1.3 pueden combinarse,
resolviendo problemas en serie y en paralelo, y estableciendo un orden de
prioridades en la ejecucion de cada algoritmo. Al finalizar el tiempo maximo

disponible, se contara con todas las soluciones candidatas que se hayan generado.
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Si un algoritmo o un modelo no se ha llegado a ejecutar, simplemente no aportara

una solucion candidata al conjunto § K

La Figura 6-4 ilustra la estructura serie-paralelo. En la figura, las soluciones
5y 6 dependen de la solucion 4, por lo que comienzan una vez que la solucién 4 ha
convergido. Los procesos encargados de proporcionar las soluciones 3, 5 y 6 estan
en ejecucion cuando se alcanza el tiempo maximo 7™, por lo que aportaran la

mejor solucion factible que se haya encontrado durante la ejecucion del algoritmo.

SOLUCION 1 ][ SOLUCION 4 ][ SOLUCION 5

SOLUCION 2 —»[ SOLUCION 6

SOLUCION 3

Figura 6-4. Combinacién serie-paralelo.

6.3.2. Uso del tiempo entre ejecuciones

k+1, y hasta el inicio de un

Si luego de exportar las nuevas entradas u
nuevo proceso de validacion-adaptacion-optimizacion, existe capacidad de
procesamiento ociosa, es posible aprovecharla para ejecutar tareas utiles para la

optimizacion en tiempo real. Estas tareas pueden consistir en:

e Optimizacion global: el problema de optimizaciéon puede resolverse con
un solver global (que podria requerir un tiempo de CPU mucho mayor al
tiempo maximo disponible para RTO). Los resultados alcanzados
pueden utilizarse como inicializacion de la optimizacion en el ciclo
siguiente, o simplemente como soluciones candidatas si las condiciones

de la planta no han cambiado significativamente.
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e Aprendizaje — generacion de reglas: los resultados de la optimizacion del
ciclo anterior, combinados con resultados pasados, pueden usarse para
actualizar las reglas de operaciéon (o generar nuevas reglas), utilizando
técnicas de inteligencia artificial como el aprendizaje por refuerzos
(Palombarini y Martinez, 2012). Estas reglas, como se menciond en
secciones anteriores, pueden utilizarse para generar soluciones

candidatas o para inicializar los algoritmos de optimizacion.

e Finalizacién de soluciones inconclusas: los problemas de optimizacién que
no pudieron finalizarse en el tiempo maximo disponible, pueden
continuarse durante el tiempo entre ciclos. También puede modificarse
el criterio de finalizacion para el algoritmo (por ejemplo, criterio de
optimo de un algoritmo MINLP, nimero méaximo de iteraciones) para
verificar si se genera una nueva solucién que puede utilizarse como

inicializacion del nuevo ciclo.

e Adaptacion del modelo: las mediciones obtenidas durante el tiempo entre
ciclos pueden utilizarse para actualizar los pardmetros o los
modificadores del modelo. Puede ser necesario recurrir a modelos
dindmicos para estimar los parametros del modelo estacionario
(Mansour y Ellis, 2003; Srinivasan et al., 2011).

e Scheduling dptimo: el nivel 1 de la estrategia SO+RTO presentada en el
capitulo 5 requiere la solucion de un problema de scheduling éptimo que
puede ser complejo. Este problema puede resolverse luego de la ultima

ejecucion de RTO en el periodo final N, para fijar los valores de las

variables discretas en el nuevo horizonte, zl%, ieN;,deD,0=1..N.

La Figura 6-5 muestra un diagrama de la estrategia SO+RTO (basado en la
Figura 5-1) que incluye el aprovechamiento del tiempo ocioso entre ciclos. Las
tareas adicionales (adaptacion, optimizacion global, aprendizaje y scheduling
optimo) se realizan mientras se implementan en la planta las entradas dptimas
calculadas por la RTO multiperiodo. La optimizacion global y el desarrollo de
reglas (aprendizaje) se utilizan para inicializar el o los problemas de optimizacion
del siguiente ciclo. El paso de RTO multiperiodo, que se muestra como un solo
bloque, incluye las estrategias de uso del tiempo maximo disponible para

optimizacion presentadas en la seccion 6.3.1.



182 Capitulo 6. Uso eficiente del tiempo en RTO

»[ ADAPTACION MODELO —

NIVEL 2 A
ADAPTACION OPTIMIZACION GLOBAL ~ |—>»
DEL MODELO
S
¥ ={ Sub-proceso 1 " ACTUALIZACION N
: PRONOSTICO 4’[ APRENDIZAJE |
Sub-proceso N »
J a', b’
Yy " e —
_[ RTO u'*, z'* | VALIDACION DE < i Y
'l MULTIPERIODO RESULTADOS 'l d
) <L
NIVEL 1
(SCHEDULING

OPTIMO)
ck=ky+1?

Kok . mk mk
y.u | VALIDACION DE L \
I DATOS

Figura 6-5. Estructura SO+RTO con aprovechamiento del tiempo ocioso entre

ejecuciones de RTO.

CONCLUSIONES PARCIALES

El capitulo 6 presenta estrategias para aprovechar el tiempo y la capacidad
de procesamiento disponibles en un sistema de RTO. El tiempo mdximo admisible
para obtener una solucion se toma como tiempo disponible para generar una serie de
soluciones candidatas, a través del uso de diferentes modelos, algoritmos de
resolucion y puntos iniciales. De estas soluciones, se escoge aquella con mejor

valor de la funcion objetivo y se aplica en la planta.

Ademas, el tiempo entre ejecuciones de RTO puede utilizarse para resolver
algoritmos de optimizacion global, generar reglas heuristicas de operacion o
resolver problemas de scheduling Sptimo, tareas que por su complejidad no
pueden abordarse en el tiempo disponible para la optimizacién en tiempo real.
Ademas, pueden utilizarse las mediciones intermedias para adaptar el modelo

utilizando modelos dindmicos.

Estas estrategias se han presentado desde un enfoque conceptual y
metodoldgico, y de manera simplificada. Para avanzar en el aprovechamiento del

tiempo y los recursos de CPU, es necesario implementar estas estrategias en forma
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experimental, de manera de evaluar su factibilidad préctica en la industria y sus

potenciales beneficios.
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7. CONCLUSIONES Y LINEAS DE TRABAJO A FUTURO

7.1. CONCLUSIONES

Este trabajo de tesis ha explorado los potenciales usos de la optimizacion
en tiempo real basada en modelos de estado estacionario, con énfasis en la
estrategia de adaptacion por modificadores. Si bien las estrategias y las técnicas
propuestas estan orientadas a la optimizaciéon de sistemas de energia, la
formulacion y las metodologia son lo suficientemente generales para su aplicacion

a otros procesos industriales.

A lo largo de la tesis se ha propuesto una evolucién partiendo de la
formulacion tradicional con un modelo no lineal, continuo y de un solo periodo, a
través de la incorporacidon progresiva de decisiones discretas (con modelos de
programacion disyuntiva) y de formulaciones multiperiodo que facilitan la

integracion de las técnicas de RTO con el scheduling 6ptimo.

Cada una de las formulaciones se ha aplicado a modelos de sistemas de
generacion de calor y potencia, con el fin de mostrar la utilidad de la RTO en estos
sistemas de energia. Estos sistemas son apropiados para la optimizacion en tiempo
real con modelos estacionarios por su (frecuente) disponibilidad grados de
libertad, su dindmica rdpida, y la necesidad de responder a cambios en la
demanda de potencia y calor, precios y condiciones ambientales, teniendo en

cuenta restricciones de capacidad, operativas y ambientales.

La estructura particular de ciertos procesos (como muchos sistemas de
energia o, en general, sistemas con redes de equipos o unidades interconectados)
permitio generar formulaciones alternativas para la estrategia de adaptacion por
modificadores, a las que se dio el nombre de adaptacion por modificadores basada
en ecuaciones de eficiencia. Estas formulaciones, en las que la correccion del
gradiente se realiza en funcion de variables auxiliares (en lugar de las variables de
entrada) permiten reducir la cantidad de datos necesarios para la estimacion del
gradiente. Ademas, al utilizar el conocimiento del sistema para determinar las
direcciones del espacio de las entradas en las que el gradiente es nulo, permiten
eliminar algunos de los errores ocasionados por el ruido en las mediciones. Por
este motivo, las estrategias propuestas aumentan la posibilidad de implementar la
adaptacion por modificadores (con correccion del gradiente) en sistemas con un

gran numero de variables de entrada.

Se presentaron dos variantes para la implementacion de la adaptacion

basada en ecuaciones de eficiencia: en la primera, la estimacién numérica del
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gradiente se combina con un filtro exponencial (como las estrategias de RTO dual
con adaptacion por modificadores tradicionales). En la segunda, los modificadores
del gradiente se estiman por regresion lineal, y se incluye una correccion

cuadratica.

Las dos variantes se ilustraron a través de casos de estudio, que muestran
la convergencia al éptimo real de la planta en ausencia de error en las mediciones,
y el buen desemperio de las alternativas propuestas en comparaciéon con otras
estrategias cuando las mediciones estan afectadas por ruido. De cualquier manera,
la presencia de ruido y perturbaciones no medidas en el proceso contintia

afectando significativamente el desempefio de los sistemas de RTO.

Si bien existen implementaciones industriales de RTO que involucran
variables binarias, en este trabajo se ha abordado formalmente la inclusion de
decisiones discretas en la optimizacion en tiempo real, a través de una formulacion
basada en programacion disyuntiva. Este enfoque incluy6 la reformulacién de las
estrategias de adaptacion (incluyendo la adaptacion por modificadores basada en
ecuaciones de eficiencia) para obtener una técnica apropiada para la RTO con

disyunciones.

Por otra parte, se ha mostrado que, ademas de las decisiones de puesta en
marcha/parada de equipos, existen otros aspectos o fendmenos relacionados con
los procesos, con las técnicas de modelado y con los sistemas de control que
requieren una formulacién con disyunciones. Estos fendémenos pueden incluirse
en una implementacion de RTO en lazo cerrado (implementada directamente en el
proceso a través del sistema de control), mientras que las puestas en marcha y
paradas suelen requerir la accion manual de los operadores de planta. Ademas, los
fendmenos discretos presentados no presentan inconvenientes a la optimizacion
con una formulacion de un solo periodo; la decision de parar o arrancar un equipo,
en cambio, estd sujeta generalmente a restricciones temporales, por lo que se

aborda de una manera mas apropiada a través de una formulacién multiperiodo.

Algunas técnicas usuales en la RTO con modelos continuos (tales como el
uso de términos de convexificacion, el filtrado de las entradas optimas o la
imposicion de cambios maximos permitidos en las variables) pueden presentar
problemas si se aplican directamente a un sistema de RTO con disyunciones. En
esta tesis, estas técnicas se han reformulado para hacer factible su uso cuando hay
decisiones discretas involucradas. Sin embargo, es necesario avanzar en el
desarrollo de estas reformulaciones: por ejemplo, el filtrado de las entradas
Optimas no es de utilidad para equipos que presentan sélo dos puntos de

operacion posibles (como una bomba que puede estar parada u operar a una
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potencia determinada), ya que no existen puntos factibles intermedios para aplicar

el filtro cuando el sistema propone cambiar de punto de operacién.

A través de casos de estudio, se ha mostrado el comportamiento de
sistemas de RTO con disyunciones, y se ha comprobado la utilidad y la

factibilidad de los métodos con correccion del gradiente.

La integracion de la RTO con los demads sistemas de toma de decisiones
(scheduling, control) es clave para la operacion eficiente de los procesos. Otros
autores ya han desarrollado variadas estrategias de integracion de RTO con
control, por lo que este trabajo ha abordado la integracién con el scheduling optimo,
a través de una formulacion de RTO multiperiodo, y una resolucién en dos niveles
(SO+RTO) que establece una jerarquia de variables discretas: algunas se fijan en un
problema de scheduling 6ptimo inicial (resuelto para un horizonte dado), y el resto,
junto con las variables continuas, en subproblemas de RTO (resueltos en tiempo

real).

Para fijar el numero de periodos considerados por cada subproblema de
RTO, se debe buscar un compromiso entre la complejidad del problema y la
necesidad de resolverlo en un tiempo rdpido. Al no optimizar la totalidad del
horizonte, la descomposicidon en subproblemas podria no ser éptima; sin embargo,
permite responder a las perturbaciones de la planta y utilizar las estrategias de
adaptacion propias de la RTO para corregir el modelo, sin exceder el tiempo
requerido para la operacion en tiempo real. Ademas, al trabajar con horizontes
mas cortos, la incertidumbre en las demandas, precios y condiciones ambientales

es menor que en el scheduling del horizonte completo.

Dependiendo del proceso, los subproblemas de RTO pueden plantearse
con un horizonte fijo o movil,. Probablemente una formulaciéon con horizonte
movil se adapte a mayor cantidad de casos; en esta tesis se ha planteado una

estrategia con horizonte fijo, apropiada para sistemas de energia.

La integracion de RTO con scheduling (SO+RTO) presenta desafios no
resueltos, y para evolucionar requiere de una investigaciéon mas profunda y de la
aplicacion a una mayor variedad de procesos. La mejor forma de integracion
dependera del proceso a optimizar. El tamafio de los problemas a abordar en la
etapa de tiempo real (RTO) estard ligada a la evolucion en la capacidad de
procesamiento y los algoritmos de optimizacién: en algiin momento y para ciertos
procesos sera factible resolver, a la frecuencia de la RTO, el problema de
scheduling completo, con un horizonte moévil (SO) y adaptando el modelo con las

mediciones del proceso.



188 Capitulo 7. Conclusiones y lineas de trabajo futuras

En su capitulo final esta tesis ha abordado la problematica del tiempo en la
RTO. En la optimizacién fuera de linea, para obtener una solucién es posible
inicializar un problema con distintos conjuntos de valores, recurrir a distintos
algoritmos de optimizacion y realizar pruebas agregando restricciones o relajando
las restricciones existentes; ademads, no existen en principio limitaciones al tiempo
maximo de calculo. Por el contrario, en la RTO el resultado debe obtenerse en

segundos o pocos minutos, dependiendo de la duracion de los ciclos.

Se ha propuesto una metodologia para aprovechar el tiempo maximo
disponible para obtener una soluciéon. Durante este tiempo, es posible resolver el
problema de optimizacion con distintos algoritmos: programacién matematica,
metaheuristicos (por ejemplo, algoritmos genéticos) y reglas heuristicas. Ademas,
se puede recurrir a simplificaciones del modelo, y relajaciones y contracciones de
la regidn factible. De esta manera, se genera un conjunto de soluciones candidatas a

ser implementadas en el siguiente ciclo de RTO.

Los problemas pueden resolverse en serie, con un objetivo de inicializacién
(resolviendo problemas de complejidad creciente hasta llegar al modelo completo)
o de reaccién a las soluciones no factibles (partiendo del problema completo y
recurriendo a relajaciones, contracciones y simplificaciones hasta obtener una
solucién factible). También pueden resolverse en paralelo, o en combinaciones
serie-paralelo, estableciendo prioridades y dependencias para la ejecucion de los
algoritmos, hasta que finaliza el tiempo disponible. La cantidad de problemas a
resolver y de procesos en paralelo a ejecutar dependera de la capacidad de calculo

del sistema en el que estd implementada la RTO.

Ademads, se propusieron alternativas para aprovechar el tiempo y los
recursos computacionales en el lapso en que se aplican las soluciones 6ptimas en
la planta y se espera al proximo ciclo de optimizacion (lapso que puede ser mucho
mayor al tiempo efectivamente usado para la adaptacion del modelo y la
optimizacién). Durante este tiempo es posible resolver el problema de
optimizacién con algoritmos de optimizacion global; procesar los resultados de
ciclos anteriores para generar reglas heuristicas de operacion; resolver el schedule
completo de la estrategia SO+RTO; y utilizar las mediciones para continuar la

adaptacion del modelo.

Las estrategias de aprovechamiento del tiempo se han planteado en forma
conceptual y para generar lineas de trabajo futuras. Para desarrollarlas
completamente es necesario implementarlas en sistemas de RTO reales o
simulados, de modo de verificar las ventajas descriptas y la factibilidad de la

propuesta.
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Los avances tecnoldgicos en el control de procesos y el procesamiento de la
informacién, acompanados del desarrollo de estrategias de optimizacion,
tratamiento de datos y desarrollo de modelos, permitiran una operaciéon mas
eficiente de los procesos industriales. Para alcanzar este objetivo, es necesario
avanzar en la integracion de los distintos niveles de toma de decisiones (scheduling,
RTO, control), con el fin de hacer uso de todo el potencial de las herramientas de

optimizacién y de aprovechar al maximo la tecnologia y la informacion disponible.

7.2. LINEAS DE TRABAJO FUTURAS
7.2.1. Estrategias de adaptacion

7.2.1.1. Analisis de convergencia

En esta tesis, las estrategias de adaptacion se han formulado para que, si el
sistema converge, lo haga a un punto que cumple las condiciones de dptimo de la
planta. Para completar el planteo de las estrategias, seria deseable establecer las

condiciones que garantizan que la estrategia converja (Marchetti et al., 2009).

7.2.1.2. Formulacion de restricciones de RTO dual

Para la adaptacion por modificadores basada en ecuaciones de eficiencia,
las restricciones que acotan el error del gradiente en la adaptacion por
modificadores tradicional podrian no ser utiles. Por este motivo, es necesario

desarrollar nuevas restricciones para limitar el error de estimacion.

7.2.1.3. Adaptacion en base a variables discretas

Al presentar las estrategias de adaptacion para RTO con disyunciones, los
modificadores del gradiente se incluyeron solo en funcion de las variables de
entrada continuas. Es necesario explorar la necesidad de incluir un modificador
similar para las variables discretas (que, si bien podria no estar relacionado con las
condiciones de 6ptimo local, si podria ser ttil para la resolucion de relajaciones del
problema de optimizacion y para que el modelo represente con mayor fidelidad la

planta real).

7.2.1.4. Adaptacion en base a perturbaciones medidas u observables

Ademas de la adaptacion del modelo con respecto a las variables de
entrada, podria ser util actualizar el modelo teniendo en cuenta la funcionalidad
de las variables de salida con respecto a las perturbaciones directamente medidas

u observables en el proceso. De esta manera, puede mejorarse la respuesta del
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sistema de RTO a las perturbaciones y mantener la validez (para el calculo de los

modificadores) de los datos medidos antes de la ocurrencia de la perturbacion.

7.2.2. Filtrado de las entradas dptimas para RTO con disyunciones

Las técnicas de filtrado propuestas en la seccion 4.5.2 no son de utilidad
para equipos con dos puntos de operacion factibles (por ejemplo, parado y en
marcha a potencia constante), ya que no existen puntos intermedios factibles. Es
necesario avanzar en estas técnicas, evaluando la posibilidad de incluir

proyecciones (Bunin et al., 2013a).
7.2.3. Simulaciones y trabajo experimental

7.2.3.1. Procesos de mayor escala

Si bien se ha trabajado con modelos relativamente complejos (cuyo tamafio
podria ser similar al de modelos aplicables a procesos industriales) es necesario
implementar las estrategias de RTO en modelos mas complejos y con mayor
cantidad de variables de decision. Esto permitira verificar el desempefio de las
estrategias de adaptacion al aumentar la cantidad de variables de entrada, y
analizar el tiempo de célculo requerido por los modelos de mayor tamafio, sobre

todo en RTO con disyunciones y multiperiodo.

7.2.3.2. Modelado dindmico del proceso

Aun cuando el modelo RTO sea de estado estacionario, resulta de interés
desarrollar modelos de la planta real dindmicos y que incluyan el comportamiento
del sistema de control. De esta manera, es posible tener en cuenta los transientes,
implementar estrategias de deteccion de estado estacionario y verificar el

funcionamiento de los sistemas en condiciones mas cercanas a la realidad.

7.2.3.3. Trabajo experimental

El desempenio de los sistemas analizados en esta tesis esta basado en la
comparacion con modelos que simulan la operacion real de la planta. La
implementacion de los sistemas en un laboratorio o en un proceso industrial real
permitird validar los resultados obtenidos y detectar potenciales puntos de mejora

de las propuestas.
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7.2.4. Integracion de sistemas

7.2.4.1. Integracion entre métodos de RTO

Los métodos de adaptaciéon por modificadores propuestos pueden
integrarse con estrategias de adaptacion directa de las entradas ejecutadas a una
frecuencia mayor, como han sugerido Chachuat et al. (2009). De esta manera, la
adaptacién por modificadores permite identificar las restricciones activas, y la
adaptacién directa de las entradas mantiene el sistema en una operacion dptima
asumiendo constante el conjunto de restricciones activas. También puede
implementarse para RTO con disyunciones: las disyunciones se abordan en la RTO
con adaptacion por modificadores, mientras que la adaptacion directa de las

entradas opera a valores constantes de las variables discretas.

7.2.4.2. Integracion SO+RTO+control

Como se ha mencionado al finalizar la seccion 7.1, es necesario avanzar en
la integracién y la coordinacion de los diferentes niveles de decision, mejorando
los detalles de la estrategia SO+RTO e incorporando el modelado y la interaccion

con el sistema de control.

7.2.5. Uso del tiempo disponible

Las metodologias del capitulo 6 se han presentado en forma conceptual y
metodologica. Es necesario implementarlas en un sistema de RTO real o simulado,
para determinar la estructura mas apropiada de aprovechamiento del tiempo

maximo disponible y del tiempo ocioso entre ciclos.
7.2.6. Extension a otros procesos

7.2.6.1. Procesos continuos — modelos de estado estacionario

Ademas de los sistemas de calor y potencia, es posible explorar la utilidad
de las técnicas propuestas en esta tesis para otros sistemas industriales, incluyendo

procesos de separacion y procesos con reaccion quimica.

7.2.6.2. Optimizacion dindmica en tiempo real — DRTO

Las técnicas de optimizacion dindmica en tiempo real (DRTO) evolucionan
rdpidamente y pueden estar sujetas a estrategias de adaptacion similares a las de
la RTO con modelos de estado estacionario (Bonvin y Srinivasan, 2013). Por este
motivo, una forma natural de extender el trabajo de esta tesis es aplicarlo a
modelos dinamicos. Los procesos bioldgicos, por el alto grado de incertidumbre en

el modelado, pueden ser objeto de la DRTO.
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7.2.6.3. Run-to-run optimization

El perfil dindmico de un proceso discontinuo puede optimizarse utilizando
los datos de corridas anteriores (Frangois et al., 2004; Srinivasan y Bonvin, 2002).
Las estrategias utilizadas para la adaptacidn en estas técnicas son muy similares a
las de RTO de procesos continuos; por lo tanto, son un campo hacia el cual es
posible extender las estrategias de esta tesis. En este caso, los procesos bioldgicos
también son candidatos ideales para la aplicacién de la optimizacion en tiempo

real.
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PLANTA DE AZUCAR Y ETANOL

A.1. NOMENCLATURA

Tabla A- 1. Nomenclatura completa del modelo.

APENDICE A: MODELO DEL SISTEMA DE ENERGIAS DE LA

BD

BPE

Bx

ST @ By

>§]

VB

Xmed

Area del evaporador (m2)

Fraccién de agua purgada en caldera

Ascenso ebulloscopico (K)
°Brix

Coeficiente de evaporacion
(kg/m2.°C)

Calor especifico (kJ/kg/K)

Caudal (t/h)

Caudal de jugo (kg/h)

Entalpia (kJ/kg)

Combustible en la caldera (kJ/h)
Presion (Pa)

Entropia (kJ/kg/K)
Temperatura (K)

Vapor del evaporador utilizado en el

siguiente efecto (kg/h)

Extraccion de vapor en evaporador

(kg/h)

Potencia de la turbina (kW)

Fraccién masica de solido

Superindices

cond

sat

w

Subindices

cb
d

dist

tb

tg

vl

condensado

corriente de entrada
corriente de salida

vapor

saturado (agua o vapor) en

el evaporador

agua

caldera

desaireador

destilacién y otros usos
efecto del evaporador
corriente

nodo (mezclador o divisor)

turbina de contrapresion

etapa de turbina de

extraccion-condensacion

valvula
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A.2. LIMITES OPERATIVOS

Tabla A- 2. Limites en las variables operativas (LI: Limite inferior; LS: Limite

superior)

Variable LI LS
FS, (t/h) 70 200
F35 (t/h) 70 200
F iy (t/h) 80 140
Fig (t/h) 50 90
Fg (t/) 30 50

(Tosat Tlsat)(oc) 5 20
(Tlsat Tzsat)(oc) 6 20
(Tzsat B T3sat)(oc) 7 20
(Tsat B T‘ivat) °C) 8 20
(T4$at B Tssat)(oc) 9 20

T5sat (oC) 54 _
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A.3. MODELOS DE LOS EQUIPOS

Nota: Cuando se indican los valores calculados como funciones H(-), S(-),

T(-) y P(-), se utilizan las correlaciones empiricas de Irvine y Liley (1984).

A.3.1. Calderas (cb ={1,2})

Ocp My = Foy - Hop + Fp - BD-Hop' = Flyy - Hyy

cob =(- Bch) : clb
BD,, = 0.02

HY, = HTG.PG) A
tp = H (T}, Ply)

Hf' = HY (T (Rg))

A.3.2. Etapas del turbogenerador (tg ={1,2})

WrG = Fig1 -(Hig _Htigl) + Figo - (Hig) _HtigZ)

Fg1 = Figy + Figg

Figo = Fig
gl = tigZ

Stel = StigZ

Pt?gl = zfgz

Hip =H tigl — g1 - (H tigl -H z’éf) (A-2)

Higy = Htig2 — g2 '(HtigZ - Htlé(z))
lo1 = H(T}y, Py)

Sie’ = Sig1 = S(Tig1. Pig1)
ol = H(Sal» Pr)

Sti;g = StigZ = S(Htig%Ptng)

High = H(S1g8. Fig2)
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A.3.3. Valvulas reductoras de presion (vl ={1,2})

Fv(; = Fvil
o i (A-3)
vi — 4yl
A.3.4. Turbinas de vapor de contrapresion (tb ={1..4})
Wy = Ffy-(HE, — Hip)
Fj = Fiy
o:Hi . -(Hi _ iso)
th th — My " Uy th
i i pi (A-4)
Hyp = H(Tpp, Bp)
Si’ = Sip = STy Fip)
Hiy’ = H(S;3°, P})
A.3.5. Efectos del evaporador (e = {0..5} (el indice 0 se utiliza para el jugo
clarificado a la entrada y el vapor al primer efecto)
x"ed — (Bx, + Bx,,1)/200
BPE, = X" 0.3+ X"?).(0.22+0.0078 T%") /(0.355-(1.036— X"¢%))
Cp, = 4.187-(1-0.006- Bx,)
Fjo = Fjoy1 +Ver1 +VBey
Fjo-Bxg = Fjeyy - BXpyq
FjeCpe- (T8 + BPE) + Ve -(H™™* = HZ"™) = Flosy - Cpov (T2 + BPEey1) (a5

+(Ves1 +VBey1) - H;ﬁ’s
Vil ¥VBoi = Copy - Apyy -(T2% — T34 — BPE, ), e=12734
Vi+VB <-4y -(To - T ~ BPE)
Pe - Psat(Tesat)

Hesat,s _ H(Tesat,Pe)
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A.3.6. Desaireador

FyY +FES = FOY + FO*
FyY-HYY +Fy - HY = FOY-HGY + FOS -HS
HZ,W — HSClt,W(Pd)
H;’S _ Hsat,s(Pd)
i i i,w (A-6)
Fept + Fepo :Fd
ow _ gyl
Hd —Heh
i i iw
Fept + Fepp = £

i = (g s rgnaggn e Fig)- 100k kg
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A.4. BALANCES
A.4.1. Matriz de incidencias

Tabla A- 3. Matriz de incidencias (Elementos aii: fila i: corriente de vapor (segun

Figura 3.9) columna j: nodo; 1: entra al nodo, -1: sale del nodo).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

10 -1

11 -1

12 -1

13 -1

14 1

15 1

16 1

17 1

18 1

19 1

20 -1 1

21 -1 1

22 -1 1

23 -1 1

24 -1 1

25 -1

26 -1

27 1

28 1

29 1
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10 11 12 13 14 15

16

30

31

32

33

34

35

A.4.2. Balances de masa, energia y entropia:

j=1..16, 1={ila;=-1

]:116, l:{i/aij:_l}

(A7)
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A.5. CONEXIONES EQUIPOS-CORRIENTES

Tabla A- 4. Conexiones (fila: corriente de vapor; columna: equipo; 1: corriente de

entrada, -1: corriente de salida)(ver Figura 3.9)

tbl tb2 tb3 tb4 tgl tg2 cbl cb2 vll vI2 e0 el e2 e3 d  dist

11 -1

12 -1

13 -1

14 1

15 |1

16 1

17 1

18 1

19 1

25 -1

26 -1

27 1

28 1

29 1

30 1

34 -1
35 -1




APENDICE B: MODELO DEL SISTEMA DE ENERGIAS (CASO
DE ESTUDIO 2, CAPITULO 4)

B.1. NOMENCLATURA

Tabla B- 1. Nomenclatura completa del modelo.

BD  Purga de caldera Subindices
D Demanda cb caldera
F Caudal (t/h) d desaireador

Agua de alimentacion calderas

FW dem demanda de vapor

(t/h)
H Entalpia (kJ/kg) ee Energia eléctrica
HR  Heat Rate (turbina de gas) GT turbina de gas
Q Combustible en la caldera (kJ/h) i corriente
Presion (Pa) j equipo
S Entropia (kJ/kg/K) max ~ maximo
T Temperatura (K) min minimo
W Potencia (kW) pc postcombustion
y Variable de decision discreta R Caldera de recuperacion
n Eficiencia STG  turbogenerador
Superindices tb turbina de contrapresion
tapa de turbina d
B a carga base (turbina de gas) tg ctapa 'e, aromade ,
extraccién-condensaciéon
cond  condensado vl valvula
i corriente de entrada vt venteo
0 corriente de salida
s vapor
sat saturado (agua o vapor) en el

evaporador

w agua
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B.2. LIMITES OPERATIVOS

Tabla B- 2. Limites en las variables operativas (LI: Limite inferior; LS: Limite

superior)

Variable LI LS
F 5, (t/h) 40 80
F35 (t/h) 40 80
F iy (t/h) 80 140
Fig (t/h) 0 60
Fg (t/) 20 140

War (KW) 20000

W,p1 (kW) 1000 1000

Wipa (kW) 1000 1000

Wipz (kW) 0 0
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B.3. MODELOS DE LOS EQUIPOS

Nota: Cuando se indican los valores calculados como funciones H(-), S(-),

T(-) y P(-), se utilizan las correlaciones empiricas de Irvine y Liley (1984).

B.3.1. Calderas (cb ={1,2})

_ o ) i sat i i
Ocp *Nep _Fcb -ch +Fcb 'BD'ch _Fcb -ch

FS =(1-BDy)-F/,

ch =
BD,;, =0.02 -
Hey =H(TG, Fy)
Héb :H(Tcib’Pcib)
H;‘Zﬁ _ HW(Tsat(Pccz)))
B.3.2. Etapas del turbogenerador (tg ={1,2})
Wsre :Fz; '(Hfgl _H;g1)+Ft22 '(Hti)g2 _HtigZ)
FtZl :Ftig2 Jrthl
FIZZ = thz
Hfgl = HtigZ
Sz(jgl - StigZ
PtZl = Ptng
Higy = Hygy =gt - (Hygy = Hig?) (B-2)
Htogz :HtigZ g2 '(Htigz —Hfgg)
Hig = H(Ty, Fyy)
Stiéio - Stigl = S(Ttigl’Pt;l)
High = HS i P
Sf;? - Szigz - S(H;gZ’})z‘igZ)

iso _ iso 0
Htg2 N H(Stg2 > Pth)
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B.3.3. Valvula reductora de presion (vl)
o _ i
vl — Fvl
o _ gri
vl — Hvl
Fhmin oy, Fl <0
! vl /
Vi 1,max ' (B_3)
Fvl _Fvl Yy <0
imn _
F;70 =4

F5™X =40

B.3.4. Turbinas de vapor de contrapresion (tb = {1..3})

Wy = F-(HS — HLp)

Fj = F},

Hfy=Hyy—ny - (Hpp— Hi)
Hiy, = H(T}y, )

Si0 =Sty = S(T}p. By)

H{3’ = H(S3°.BY)

(B-4)
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B.3.5. Turbina de gas

W,
Ocr = HRE-wg&, . {0.2 +0.8- ﬂ]
wk
GT

(Or ~Wor) g +Qpe - pe =FR -Hi +Fi -BD-H" ~ Fp - Hp

nr =0.7

Mpe=0.98

FS =(1-BDg) Fp

BDg =0.02 (B-5)
Hp =H(TR,Pg)

Hp =H(Th.Pk)

Hi' = 1" (T (PR))

Q]rjnén 'ypc_QpCSO

Qpc_QI;?X 'ypcso

Wer -WEr <0

B.3.6. Desaireador

FyY +FbS =FOY + FO*

i,w i,w i,s i, _ po,w o,w 0,8 0,8
Fd 'Hd +Fd 'Hd —Fd 'Hd +Fd 'Hd
Ho,w _Hsal,w(Pd)

4=

Hs,s — HSLIt,S(Pd)

) . . (B-6)
Fopy + Fepy = Fg™
HY" = He,
Fop + Flpy = Fy"
1y = Fg g pgnt e (med + Fig) 100k kg

B.3.7. Penalidad de compra de electricidad

Deo ~War —Werpg —11000kW

ee GT DSTG ~ Y pen <0

ee

Do —Wear —Wsrg —11000kW -

ee

pen>2-Co -(1000- 3 o + Dy — Wz Wz — 11000k )
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B.4. BALANCES
B.4.1. Matriz de incidencias

Tabla B- 3. Matriz de incidencias (Elementos a;;: fila i: colector de vapor (segun

Figura 4-8), columna j: equipo; 1: entra al colector, -1: sale del colector).

Colector Indice | cb1 cb2 R vl tgl tg2 tbl tb2 th3 dem d ot
5 Mpag 1 1 1 1 1 - 1 -1 A1

0.5 Mpag 2 1 1 1 1 1 -1 -1 -
-0.075 Mpag 3 1

B.4.2. Balances de masa, energia y entropia:
ZF,.a,-j =0, j=12

ZFka /[ Fy Hp o =12, I=filay=-1} 7y
lkl alkl

ZFkSk ) /[

=S, j=12, I={ilay=-1

i Mm

aj =1
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B.5. PERFIL DE TEMPERATURAS, PRECIOS Y DEMANDAS

Tabla B- 4. Temperatura ambiente (T), precio de compra de electricidad (Cee),

demanda de vapor (Dv) y demanda de potencia (De) para cada ciclo de RTO.

Ciclo RTO T Cee Dy Dee

°O) $/kWh) t/h) (kW)
1 15.59 0.1 84 65000
2 16.43 0.1 84 65000
3 16.50 0.1 84 65000
4 17.37 0.1 84 65000
5 17.50 0.09 86 65000
6 18.28 0.09 88 65000
7 18.41 009 90 64000
8 18.70 0.1 90 64000
9 19.26 0.1 90 64000
10 19.47 0.1 92 64000
11 19.93 0.1 95 64000
12 19.96 0.11 95 64000
13 20.09 0.11 95 64000
14 20.42 0.11 94 64000
15 20.15 0.11 94 64000
16 20.47 0.1 92 64000
17 20.40 0.1 92 64000
18 20.15 0.11 92 64000
19 20.01 0.11 92 64000
20 19.56 0.1 92 64000
21 19.57 0.1 89 64000
22 19.33 0.1 87 63000
23 18.77 0.09 85 63000
24 18.54 0.09 83 63000
25 18.43 0.09 81 63000
26 18.43 0.09 81 63000
27 18.43 0.09 81 63000
28 18.43 0.09 81 63000
29 18.43 0.09 81 63000
30 18.43 0.09 81 63000
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APENDICE C: MODELO DEL SISTEMA DE ENERGIAS (CASO
DE ESTUDIO, CAPITULO 5)

C.1. MODELO BASE

El modelo resuelto para cada periodo de este caso de estudio estd basado
en el modelo presentado en el Apéndice B. Por este motivo, solo se describen las
diferencias (relativas a la puesta en marcha de equipos), las ecuaciones de

transicion y las que involucran variables acumuladas.

C.2. NOMENCLATURA

Tabla C- 1. Nomenclatura del del modelo.

Término emision NOx

a Superindices
(kg/GJ) P
Ac  Valor acumulado j Diario
Término emision NOx
b off-on Parado a en marcha
(kg/h) 4
Término emision NOx
C off-on  En marcha a parado
(kg/h) U P
o Factor de emision NOx 0 Periodo
(kg/GJ) (modelo RTO)
Subindices
NOx  Produccion de NOx (kg/h) e emision
z Variable de transicién NOx  éxidos de nitrogeno

A Periodo de tiempo (h) T de transiciéon
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C.3. MODELOS DE LOS EQUIPOS

Nota: Cuando se indican los valores calculados como funciones H(-), S(-),
T() y P(-), se utilizan las correlaciones empiricas de Irvine y Liley (1984). Se

describen sdlo las diferencias con respecto al Apéndice B.

C.3.1. Calderas (cb ={1,2})

0,0 o,max _ 6

Fcb _Fcb beSO-
omin _ 0 0,0

Fcb 'ycb_Fcb <0

FS™X =801/ h
o,min __

F5™M =401/ h

off-on,0 _ _on—off,0 _ 0 _ _6-1
Zr,cb Zr,cb =Veb " Veb

> 521
cb

(C-1)

i (Zoff—onﬂ " Zon—offﬂ )S 1

T,ch T,ch
0-7

C.3.2. Valvula reductora de presion (vl)

FE™ =1t/ h (C-2)

C.3.3. Turbinas de vapor de contrapresion (b ={1..3})

Wy, =1000kW
Ft’ge =fw -yfb Modelo RTO
i,0 i o |_ 0
s '(th_sz)—Wtb'ytb
0,0 11,0 i,0 iso,0
th _th b '(th _th )
Mep = 0.5
00 0 —i0 PlantaReal
Hy' =H(T, Fp) (C-3)

iso0 _ «i,0 _ i,0 pi0d
Stb - Stb - S(Ttb ’Ptb )

iso,0 _ iso,0 po,0
th _H(Stb ’Ptb )
off—-on,0 _ _on—off,0 _ 6 _ 0-1
Zrth Zr b =Vib Vb

0
off—-on,0 on—off.,0 )
Z (Zr,tb + ZT,tb <1
0-3
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C.3.4. Produccion de NOx

NOxb =08 ey cb=12

NOxY. =08, e, Modelo RTO
NOXZT = QgT "eGr

NOxG, =a Q%) +becy - v5y »cb=12

NOxzc =ae,pc-Qf,c +be pe -yzc +Ce pc 0 Plantareal
NOxp =aeGr-QGr +begr -

AC{\IIOX = Z{ ZNO)C? 'A}

Oe j\ k=cb,pc,TG

(C-4)

EXj{0x 2 Aclio, — AChE Y 0/0mod4=0

j
EX{o, 20
max
AcT® =1000kg

A=6h
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C.4. PERFIL DE TEMPERATURAS, PRECIOS Y DEMANDAS

Tabla C- 2. Temperatura ambiente (°C). Prondstico y valor real para cada periodo

9 .

Periodo Prondstico ~ Valor real
1 15 15.2
2 20 19
3 25 24.2
4 20 22
5 15 13.7
6 20 19.6
7 25 21.9
8 20 19
9 15 16.5

10 20 22.3
11 25 26.4
12 20 21.6
13 15 17.1
14 20 24.6
15 25 27.9
16 20 24.2
17 15 11

18 20 15.4
19 25 21.5
20 20 17.9
21 15 18.9
22 20 20.9
23 25 27.7
24 20 21.6
25 15 19.5
26 20 27.4
27 25 32.1

N
0]

20 27.7
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Tabla C- 3. Precio de compra de electricidad ($/kW). Pronostico y valor real para

cada periodo 6.

Periodo Prondstico  Valor real
1 0.08 0.087
2 0.1 0.117
3 0.12 0.137
4 0.1 0.107
5 0.08 0.087
6 0.1 0.107
7 0.12 0.137
8 0.1 0.107
9 0.08 0.089

10 0.1 0.119
11 0.12 0.119
12 0.1 0.099
13 0.08 0.122
14 0.1 0.142
15 0.12 0.162
16 0.1 0.122
17 0.08 0.053
18 0.1 0.073
19 0.12 0.113
20 0.1 0.083
21 0.08 0.112
22 0.1 0.142
23 0.12 0.142
24 0.1 0.122
25 0.08 0.134
26 0.1 0.154
27 0.12 0.184
28 0.1 0.164
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Tabla C- 4. Demanda de vapor (t/h). Pronostico y valor real para cada periodo 6.

Periodo Prondstico  Valor real
1 60 59.5
2 70 715
3 80 81.5
4 80 80.5
5 60 57
6 70 67
7 80 74
8 80 75
9 60 53.5

10 70 64.5
11 80 76.5
12 80 76.5
13 60 57.25
14 70 63.25
15 80 76.25
16 80 74.25
17 60 74.25
18 70 83.25
19 80 90.25
20 80 94.25
21 60 62.25
22 70 69.25
23 80 81.25
24 80 80.25
25 60 70
26 70 79
27 80 88

N
o

80 90
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Tabla C- 5. Demanda de potencia eléctrica (kW). Prondstico y valor real para cada

periodo 4.

Periodo Prondstico Valor real
1 55000 56027
2 60000 60320
3 65000 64324
4 65000 67731
5 55000 52961
6 60000 58846
7 65000 62672
8 65000 62337
9 55000 52099
10 60000 59380
11 65000 63626
12 65000 62352
13 55000 53814
14 60000 56754
15 65000 64263
16 65000 61592
17 55000 60531
18 60000 66966
19 65000 70823
20 65000 70743
21 55000 56542
22 60000 60158
23 65000 64114
24 65000 64448
25 55000 60415
26 60000 63406
27 65000 68734

N
0]

65000 70861




