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RESUMEN

A nivel mundial, la cantidad de Azufre contenida en los combustibles liquidos esta
limitada a través de legislaciones de tipo ambiental ademas de las limitaciones
técnicas que se presentan en el proceso de refinacién del crudo por los elevados
niveles de estos indeseables compuestos.

Debido a la cantidad de variables en el proceso de Hidrodesulfurizacion (HDS) que
afectan el contenido de Azufre en el combustible liquido, es necesario realizar una
serie de pruebas experimentales que permitan obtener la mayor cantidad de
informaciéon acerca de la cinética del proceso, determinando las condiciones de
operacion mas adecuadas y conlleve a establecer correlaciones matematicas entre las
variables involucradas. Es por esto que se requiere de una técnica para el disefio
experimental que utilice la menor cantidad de experimentacion posible, debido a las
implicaciones econdmicas que tienen los largos procesos experimentales, en un
marco de incertidumbre estadistica aceptable.

Aplicando el Disefio Secuencial de Experimentos (DSE), se usaron diferentes
modelos matematicos planteados por diversos investigadores de la HDS que
representan el proceso para escoger las condiciones de operacién que brindan
informacioén suficiente para discriminar entre modelos rivales y para la estimacion
precisa de los parametros del modelo escogido.

De esta forma se implementé un modelo computacional en MatLab 6.5° contenido en
una interfase grafica amigable, que simulé el proceso representado por sistemas de
ecuaciones diferenciales de primer y segundo orden cuya resolucion por métodos de
Colocacion Ortogonal y de Runge — Kutta se llevé a cabo con la implementacion de
diferentes aplicaciones de los Toolboxes. Asi el software discriminé entre 9 diferentes
modelos propuestos aprovechando la divergencia existente entre ellos y eficazmente
minimizé el volumen de la regidon de confianza de los parametros estimados,
obteniéndose datos coherentes con los reportados en la literatura.

*Trabajo De Grado

** Centro de Investigaciones en Simulacion y Control de Procesos (CISYC), Escuela de
Ingenieria Quimica, Universidad Industrial de Santander. E-mail: pequiska@gmail.com,
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ABSTRACT

At world level, the quantity of Sulfur contained in the liquid fuels is limited one through
environmental legislations besides the technical limitations that are presented in the
process of refinement of the oil by the compound high levels of these undesirable
ones.

Due to the quantity of variables in the process of Hidrodesulfurization (HDS) that affect
the content of Sulfur in the liquid fuel, it's necessary to carry out a series of
experimental tests that you allow to obtain the biggest quantity in information about the
kinetics of the process, determining the most appropriate operation conditions and
bear to establish mathematical correlations among the involved variables. For this
reason, it's required of a technique for the experimental design that uses the smallest
quantity in possible experimentation, due to the economic implications that have the
long experimental processes, in a mark of acceptable statistical uncertainty.

Applying the Design of Sequential Experiments (DSE), different mathematical models
were used outlined by diverse investigators of the HDS that represent the process to
choose the operation conditions that offer enough information to discriminate against
among model rivals and for the precise estimate of the parameters of the chosen
pattern.

A computational model was implemented in Matlab 6.5® content in a friendly graphic
interface that it simulated the process represented by systems of differential equations
of first and second order whose resolution for methods of Orthogonal Collocation and
Runge - Kutta was carried out with the implementation of different applications of the
Toolboxes. The software discriminated against this way among 9 different proposed
models taking advantage of the existent divergence among them and efficiently it
minimized the volume of the region of confidence of the estimated parameters, being
obtained coherent data with those reported in the literature.

* Grade work
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INTRODUCCION

En la Industria de la refinacion del petréleo, los procesos de hidrotratamiento
son aquellos en los cuales es sustituido un elemento o grupo funcional de la
cadena carbonada para ser reemplazado por uno o varios atomos de
hidrégeno. Estos tratamientos se han fortalecido en los ultimos afios, ya que
se han implementado legislaciones que regulan los niveles en los cuales se
encuentran presentes elementos que disminuyen la calidad de los
combustibles 'y causan serios problemas ambientales. La
hidrodesulfurizacién hace parte de estos procesos y es el tratamiento
mediante el cual se remueve el azufre de las fracciones del petrdleo, al
tiempo que se hidrogenan los hidrocarburos de los cuales ha sido removido.
Los Ministerios de Ambiente, Vivienda y Desarrollo Territorial y el Ministerio
de Minas y Energia expidieron la Resolucion No. 0447 de 2003, la cual exige
una calidad para ACPM de 500 PPM y para la gasolina de 300 PPM de
azufre, entrando en vigencia el 1 de enero de 2005. Para cumplir con la
legislacion vigente y al mismo tiempo mejorar la calidad de los combustibles
liquidos (lo que reduciria la expectativa de importacion de la gasolina),
ECOPETROL adelanta un proyecto de adquisicion y montaje de varias
Plantas de Hidrotratamiento en sus refinerias de Cartagena (CAR) y
Barrancabermeja (CIB). Surge asi, la necesidad de modelar el proceso de
hidrodesulfurizacion de fracciones de petréleo a diferentes condiciones de
operacion (Temperatura, presion, tipos y calidades de carga, caracteristicas
fisicoquimicas del catalizador, entre otras.), con la intencién de comprender e

interpretar adecuadamente el proceso.



Para estudiar y caracterizar dicho proceso, es necesario realizar una serie de
pruebas experimentales que determinen las mejores condiciones de
operacion y permitan establecer correlaciones matematicas entre las
variables involucradas. Debido a las implicaciones econdmicas que tienen los
largos procesos experimentales y el gran numero de variables resultantes del
estudio cinético, se requiere entonces una metodologia de Disefio de
Experimentos que reduzca los costos y el tiempo invertido mediante una

apropiada seleccion de las mejores condiciones de experimentacion.

Mediante este estudio se propone un software de Disefio Secuencial de
Experimentos (DSE) aplicado a procesos de Hidrodesulfurizacion de
fracciones de petréleo (HYDRO-DSE 001).

Esta clase de disefio de experimentos tiene la ventaja, con respecto a los
disefios de experimentos tradicionales, de incluir el modelo matematico del
proceso  (hidrodesulfurizacion de fracciones de petrdleo), y utilizar
adecuadamente los resultados de la experimentacién previa para la

prediccion de las condiciones dOptimas de la nueva experimentacion.

El disefio secuencial de experimentos es una técnica compleja que requiere
el manejo de matrices n-dimensionales de ecuaciones diferenciales para
seleccionar un arreglo éptimo de las variables para el proximo experimento

con la incertidumbre estadistica mas baja.

Mediante el disefio secuencial de experimentos se tiene la posibilidad de
utilizar recursos con mayor eficacia, porque este método reduce el numero
de experimentos necesarios y orienta hacia la prediccion de las mejores
condiciones de experimentacion con ayuda del modelo especifico del

proceso.



Los experimentos bien disefdados brindan mayor informacién vy
frecuentemente requieren menos corridas que experimentos no planeados o
casuales. Es muy importante obtener la mayor informacion de cada
experimento que se desarrolle, por los costos y tiempo que esto implica. El
disefo secuencial de experimentos por utilizar menos pruebas representa un

ahorro en el proceso experimental.

Asi se hace posible afrontar de manera satisfactoria el problema propuesto,
aportando a la solucién de problemas practicos en las refinerias nacionales y
contribuyendo al conocimiento de las técnicas de disefio secuencial de

experimentos aplicado a la Ingenieria Quimica.



1. CONCEPTOS TEORICOS

1.1. DISENO DE EXPERIMENTOS

Los estudios experimentales se han consolidado durante los ultimos afios
como la principal fuente para el crecimiento de la ciencia y la tecnologia en
todos los campos de investigacion; realizar estos estudios representa una
serie de dificultades debido a la gran cantidad de factores que afectan los
resultados de un experimento, por esta razén, se hace necesario utilizar una
metodologia que permita llevar a cabo los experimentos de la mejor manera
posible. Surgen entonces los disefos experimentales como un protocolo que
sirve de guia para el desarrollo de la experimentacion.

El propdsito fundamental de un disefio experimental es proporcionar métodos
que permitan obtener la mayor cantidad de informacién valida acerca de una
investigacion, teniendo en cuenta el factor de costo y el uso adecuado del
material disponible, mediante métodos que permitan disminuir el error
experimental; ademas, estos se utilizan para determinar y cuantificar qué
variables tienen mayor influencia en los valores de respuesta y cuales

valores dan la menor variabilidad.
1.1.1. Clases de Disefios Experimentales
Para seleccionar el tipo de disefio experimental a utilizar, existe una gran

variedad de modelos desarrollados con base en el uso de las técnicas

estadisticas.



Para entender los estos diseinos es necesario estar familiarizado con la

terminologia usada en el disefio de experimentos.

Unidad experimental: son los objetos, individuos, intervalos de espacio o
tiempo sobre los que se experimenta.

Variable de interés o respuesta: es la variable que se desea estudiar y
controlar su variabilidad.

Factor: son las variables independientes que pueden influir en la variabilidad
de la variable de interés.

Factor Tratamiento: es un factor del que interesa conocer su influencia en la
respuesta.

Factor Bloque: es un factor en el que no se esta interesado en conocer su
influencia en la respuesta pero se supone que ésta existe y se quiere
controlar para disminuir la variabilidad residual.

Niveles: cada uno de los resultados de un factor. Segun sean elegidos por el
experimentador o elegidos al azar de una amplia poblacion se denominan
factores de efectos fijos o factores de efectos aleatorios.

Tratamiento: es una combinacién especifica de los niveles de los factores
en estudio. Son, por tanto, las condiciones experimentales que se desean
comparar en el experimento. En un disefio con un unico factor son los
distintos niveles del factor y en un disefo con varios factores son las distintas
combinaciones de niveles de los factores.

Tamafio del Experimento: es el numero total de observaciones recogidas
en el disefo

Interaccion de factores: existe interaccion entre dos factores F, y F; si el
efecto de algun nivel de F; cambia al cambiar de nivel en F;. Esta definicion
puede hacerse de forma simétrica y se puede generalizar a interacciones de

orden tres o superior



1.1.1.1. Diseios por Bloques Aleatorizados

Este tipo de disefio es apropiado cuando se esta investigando un solo factor
y el material o el entorno experimental puede ser dividido en bloques o
grupos homogéneos. A través de este disefo se busca estimar y comparar

los efectos de los tratamientos, sin los efectos de los bloques.

1.1.1.2. Cuadrados Latinos

Es favorable cuando se esta investigando un factor primario y los resultados
pueden quedar afectados por otras dos variables experimentales o por dos
fuentes de no homogeneidad. Con la aplicacion de este disefio experimental
se busca estimar y comparar los efectos de los tratamientos, sin los efectos

se las variables.

1.1.1.3. Disefios por Blogues Incompletos

Existen dos tipos de disefios de bloques incompletos; los equilibrados y los
parcialmente equilibrados. EIl primero es apropiado cuando no es posible
acomodar todos los tratamientos en un bloque; mediante este disefo todos
los tratamientos son estimados con la misma precision. Por otra parte, el
disefio de bloque incompleto parcialmente equilibrado es aplicado cuando un
plan de bloques incompletos equilibrados requiere un numero de bloques tan
grande que lo hace irrealizable; aqui los tratamientos no son estimados con

igual precision.

1.1.1.4. Disefo Factorial Fraccional

En el disefio factorial fraccional se investigan varios factores a distintos
niveles, pero solo se ensaya un subconjunto del factorial completo. Este
disefio es apropiado cuando hay muchos factores y niveles y no es posible
ensayar todas las combinaciones. Sirve para estimar y comparar los efectos

de varios factores.



1.1.1.5. Superficie de Respuesta
Este tipo de disefio tiene como objetivo obtener trazados empiricos
(diagramas de contornos) ilustrativos de qué factores bajo control del

investigador influyen en los resultados.

1.1.1.6. Diseio Factorial

Es el mas usado, ya que ofrece una visidn amplia del comportamiento de la
variable de salida debido a las influencias de las variables de entrada en
diferentes niveles; es util cuando no se posee informacion suficiente sobre el
comportamiento de la variable de respuesta frente a las variables de entrada.
Anteriormente los experimentos se realizaban variando un factor a la vez;
este método, en cambio, le ofrece la ventaja al experimentador de observar
las posibles interacciones entre las variables de entrada que afectan el
comportamiento de la variable de respuesta.

Para pocos factores y niveles, este disefio se aplica satisfactoriamente, pero
existen procesos en los cuales el numero de variables de entrada no se
puede reducir aunque las técnicas de control del proceso sean avanzadas.
En estos casos el disefio factorial conduce a una cantidad de experimentos
tan grande que aumentaria notablemente el costo de la experimentacion;
ademas, conlleva a realizar una seleccion (aleatoria) de los experimentos a
realizar impidiendo observar, posiblemente el comportamiento real de las

variables.

Frente a estas dificultades se han desarrollado otros métodos que permiten
obtener mayor informaciéon con un menor numero de experimentos. Este es
el caso del Disefio Secuencial de Experimentos, que por necesitar menos

pruebas representa un ahorro en el proceso experimental.



1.1.1.7. Disefo Secuencial
En el disefio secuencial, los experimentos se realizan sucesivamente
tomando como base los resultados de la experimentacion previa hasta

alcanzar unas condiciones Optimas.

1.2. DISENO SECUENCIAL DE EXPERIMENTOS

En el disefio secuencial, los experimentos se realizan sucesivamente
tomando como base los resultados de la experimentacion previa, hasta
alcanzar unas condiciones Optimas teniendo en cuenta criterios ya
establecidos.

Esta clase de disefio de experimentos tiene ciertas ventajas con respecto a
otros, en cuanto incluye el modelo matematico del proceso, lo que orienta
hacia la prediccion de las mejores condiciones de experimentacion. Asi, se

tiene la posibilidad de utilizar recursos con mayor eficacia.

El disefo secuencial es una técnica compleja que requiere el manejo de
matrices n-dimensionales de ecuaciones diferenciales con el propdsito de
seleccionar un arreglo 6ptimo de las variables para el proximo experimento
con la incertidumbre estadistica mas baja.

La complejidad matematica para desarrollar el disefio puede ser una causa

del uso poco extendido de este método.

El procedimiento para el desarrollo del disefio secuencial esta dividido en dos
partes:
1. La Discriminaciéon de Modelos (Para el caso en que se hayan
planteado dos 0 mas modelos del proceso de estudio).
2. La Estimacion de Parametros (Para un modelo y=ax+b, este
procedimiento permite estimar los valores de a y b que brindan el

mejor ajuste del modelo)



Los criterios usados para su aplicacion durante el disefio secuencial seran

discutidos mas adelante.

1.2.1.

Ventajas del Disefio Secuencial de Experimentos

Dentro de las caracteristicas que favorecen al Disefio Secuencial (DSE)

respecto a otros tipos de disefios se encuentran:

1.2.2.

Utiliza el modelo especifico del proceso aumentando la exactitud en
los resultados.

Disminuye la cantidad de experimentacion.

Ahorra tiempo y dinero.

Se pueden obtener conclusiones durante la aplicacién del método.

No es un método a priori.

Desventajas del Disefio Secuencial de Experimentos*!

Petrov et al. (1991) en su trabajo “Dificultades en la aplicacion del disefo

secuencial de experimentos para la discriminacion de modelos cinéticos y la

estimacion de parametros”, llegaron a la conclusion que el disefio secuencial

de experimentos presenta desventajas como:

Complejidad matematica para desarrollar el diseno.
Requiere un mayor tiempo de computo.
Para discriminacion de muchos modelos puede volverse inestable y

llevar a errores en la seleccién del modelo.

1.2.3. Procedimiento de Desarrollo del Disefio Secuencial

Para el desarrollo del disefio secuencial de experimentos el primer paso es la

identificacion de las variables que afectan notoriamente el proceso y el



modelo con el numero de maximo de parametros (n), entonces se requieren
al menos (n+1) experimentos preliminares para estimar los parametros y

comenzar el procedimiento de discriminacion de modelos.

1.2.3.1. Discriminacion de Modelos

En el caso de ser necesario, para la discriminacion de modelos se aplica un
criterio de disefio segun se tenga el caso de modelos de respuesta simple
(una sola variable de salida) o de multirespuesta (dos 0 mas variables de
salida).

Estos criterios estan basados en la divergencia de las respuestas de los

modelos y se definen como sigue:

1.2.3.1.1. Caso Respuesta Simple %

-1 m

3

D(x, )= 9 (x,)- 99 (x, ) (1.1)

r

I
—_

S=r+l

Donde:

m es el numero de modelos rivales.

Xy €s el valor de la variable en el intervalo u.

D(x.) es la divergencia calculada entre los modelos.

y el valor estimado del modelo

r, s son los modelos comparados
Se calcula la divergencia en cada punto y el arreglo de las variables de

operacion para el siguiente experimento seran los valores que maximicen el

valor D(xy).
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Este criterio fue usado por Hunter & Reiner (1965) 1

, Sin embargo, puede
ocurrir que el intervalo de confianza de las respuestas se sobrepase para
valores de x, grandes, por lo que Box & Hill (1967) % propusieron un criterio
que tiene en cuenta las varianzas de los valores de respuesta predicho los

cuales determinan el ajuste del modelo correcto.

1.2.3.1.2. Caso multirespuesta?

-1

3

) = 9 (1.2)

D(x,)=Y o™

h=1 r

m
s=r+1

Donde:

v es el numero de respuestas

o™ es un factor de peso que depende de la precisidn con la cual son
medidas las respuestas.

m es el numero de modelos rivales.

Xu €s el valor de la variable en el intervalo u.

D(x,) es la divergencia calculada entre los modelos.

y el valor estimado del modelo

r, s son los modelos comparados

Una vez ha concluido el proceso de discriminacion, el siguiente paso es la
estimacion de los parametros del modelo. Los parametros iniciales son
aquellos que resultaron durante el ultimo experimento del proceso de
discriminacion secuencial.

1.2.3.2. Estimacién de Parametros

Para la estimacion de parametros se han desarrollado principalmente tres

criterios de disefno:

11



1.2.3.2.1 Disefio de la formal*®

Hosten (1974)" propuso, en lugar de minimizar el volumen de la regién de
confianza asociada con los estimados, desarrollar una region de forma mas
esférica por la maxima reduccién del mas largo eje principal de la region de
confianza hiper-elipsoidal.

Debido a que este criterio actua especificamente en la forma de la regién de

confianza, se podria llamar Criterio de disefio de la Forma (SD).
1.2.3.2.2 Disefio de correlacion™®

Pritchard & Bacon (1978)° propusieron un criterio de disefio que mide la
magnitud global de las correlaciones presentes entre los parametros
estimados, es decir, una medida del tamano de la matriz de correlacion R.
Debido a que este criterio especificamente actua en las correlaciones entre
los parametros estimados, se llamo el criterio de disefio de la correlacion
(CD).

1.2.3.2.3 Disefio de minimo Volumen!%

Box & Lucas (1958) ¥? mostraron que la escogencia de las variables
experimentales, X, que minimizara el determinante [D'D]” también minimiza
el volumen de la region de confianza del parametro estimado.

Después, Box & Hunter (1965) " establecieron un criterio, generalmente
conocido como el criterio de disefio del "Minimo volumen" (MVD), para un
disefio secuencial, con el cual todo resultado experimental disponible se
analiza, y la informacion actual se usa entonces para el disefio del proximo

experimento. Box & Hunter también indicaron que esta estrategia no sélo
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minimiza el tamafo de la region de confianza del parametro estimado sino

también la correlacion entre ellos.

Para la estimacion de parametros el método mas utilizado es el criterio de

“Minimo Volumen”.
1.2.3.2.3.1 Modelos de respuesta simplel”

La region de confianza esta dada por:

(B-b)' XTX(B-b)=05 (1.3)

Donde & depende del nivel de probabilidad y del numero de grados de
libertad. Esta formula representa una superficie cerrada hiper-elipsoidal con
centro en b.

El volumen en la hiper-elipsoide esta dado por

(5)
“Texcx

Volumen =

Donde:

C es una constante que depende de las dimensiones p del parametro
espacio.

p son las dimensiones del elipsoide.

X es una matriz de derivadas parciales respecto los parametros.

B son las estimaciones de los parametros

Para minimizar este volumen, el det X'X debe maximizarse.

El siguiente experimento se disefa en la zona donde el volumen es minimo
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1.2.3.2.3.2 Modelos multirespuestal®

Los modelos considerados son algebraicos y lineales en los parametros.

La funcion objetivo a ser maximizada es:

det( a“kxgxkj (1.5)
h

=1 k=1

Donde se usa el criterio de minimo volumen propuesto por Box & Hunter.
X es una matriz de derivadas parciales respecto los parametros

o™ es un factor de peso.

v es el numero de respuestas.

h, k son las respuestas del modelo

Cuando los modelos son no lineales en los parametros, X es reemplazada

} (1.6)

k=1,2,..n  1=1,2,..p i=1,2,...,v

por

06,

b es el vector de parametros estimados.

u es un vector de variables independientes.

© es el vector de vector de los parametros verdaderos.
n es el numero de experimentos.

p es el numero de parametros.

Este proceso se realiza hasta que se logra una estabilidad en el valor del

determinante. Cabe destacar que todos los experimentos disefnados se

14



localizan en el borde del espacio experimental, una caracteristica tipica del
disefio secuencial.
El proceso general de aplicacion del disefio secuencial de experimentos

puede observarse con mayor facilidad en la siguiente figura.

Experimentos Preliminares

Parametros

1
al

Criterio Discriminacién (Div)
I

Experimentos

Actualizacion de Parametros

Discriminacion de Modelos

Parar

&
«

Criterio de Estimacion

Experimentos

Actualizacion de Parametros

Figura 1. Procedimiento Disefio Secuencial de Experimentos

Podemos concluir que el disefio secuencial de experimentos posee ventajas
que se han desperdiciado ante el temor de enfrentar las dificultades que
puede presentar este método, desconociendo las multiples ventajas que se
ofrecen y los diversos mecanismos que se pueden manejar para obtener

resultados satisfactorios durante el proceso de disefio. A pesar de las
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aplicaciones que ha tenido, es muy poco lo que se ha dado a conocer, tal vez
porque debe competir con la facilidad en el uso de los disefios factoriales,

que actualmente son los mas difundidos.

1.3. DESARROLLO MATEMATICO DEL DISENO SECUENCIAL DE
EXPERIMENTOS

El disefio secuencial de experimentos es un procedimiento complejo que
incluye en diferentes partes de su aplicacion, el manejo de matrices n-
dimensionales. Como se menciond anteriormente, consta de dos
procedimientos fundamentales, la discriminacion de modelos y la estimacion
de parametros, estos pueden ser aplicados satisfactoriamente de manera

individual en procesos donde sdlo se requiere uno de ellos.

Pasos del Disefio Secuencial de Experimentos

La secuencia seguida en este disefio es mostrada en la figura 1 y el

desarrollo matematico que éste implica se describe en los siguientes pasos:

Paso 1.

Identificar el numero de parametros (n) presentes en el modelo a discriminar
de mayor cantidad de parametros

Paso 2.

Realizar (n+1) experimentos preliminares que sirven para estimar los
parametros iniciales en el disefio secuencial de experimentos.

Paso 3.

Los parametros pueden ser estimados a través del criterio generalizado de

(2]

minimos cuadrados “ minimizando la funcién objetivo
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Uhki()"h —¥in )(yik - yik) (1.7)

1 i=1

S(6,)=

vV
h=1 k=
Donde:

©, Parametros

o™ Elementos inversa de la matriz de covarianza del error £
v numero de respuestas independientes

n numero de experimentos

y Valor estimado de la h-ésima respuesta en el i-ésimo experimento

y Valor observado de la h-ésima respuesta en el i-ésimo experimento

Un estimado confiable de la matriz de covarianza del error se obtiene a

través de n. experimentos replicados siguiendo la expresion

s=bl-{Eo-shu-n) oe

k=1

y Representa el valor promedio de la respuesta sobre la réplica del
experimento

Paso 4.

Una vez obtenidos los estimados de los parametros, se discriminan los
modelos rivales, para esto se aplica el caso de disefio segun se trabaje un
caso de respuesta simple o multirespuesta como se menciond en el capitulo
1.

Para el caso de respuesta simple, el criterio de disefio esta dado por @

-1 m

3

D(x,)=

r

9" (x,)-9(x, ) (1.9)

I
—_

S=r+l

Donde:
m es el nimero de modelos rivales.

Xy €s el valor de la variable en el intervalo u.
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D(x,) es la divergencia calculada entre los modelos.

y el valor estimado del modelo

r, s son los modelos comparados

El arreglo de las variables para el siguiente experimento es aquel que

maximice D(xy).

Para el caso multirespuesta la funcion a maximizar es @

D(x,)=Yo"Y 3
s=r+l

h=1 r

-1

3

Jun = 9 (1.10)

Donde:

v es el numero de respuestas

o™ es un factor de peso que depende de la precision con la cual son
medidas las respuestas.

m es el numero de modelos rivales.

Xy €s el valor de la variable en el intervalo u.

D(x,) es la divergencia calculada entre los modelos.

y el valor estimado del modelo

r, s son los modelos comparados

Paso 5.

Con la aplicacion del criterio se obtienen las condiciones del siguiente
experimento. Este se realiza en los puntos obtenidos y los resultados son
utilizados para una actualizaciéon de los parametros. Para este ajuste de
parametros puede ser nuevamente utilizado el criterio de minimos
cuadrados.

Paso 6.

El siguiente paso es realizar la discriminacion entre los modelos utilizando
herramientas estadistica apropiadas. Para el caso de respuesta simple,
cuando se conoce la varianza del error experimental o® se utiliza la

distribucion chi-cuadrado para descartar los modelos.
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n—p.)S?2
zf=%~;ﬁ<n—pr) (1.11)

Donde
N es el numero de experimentos
P: es el numero de parametros del modelo

S/? es un estimado de o2

Se descartan aquellos modelos en los cuales
xx(n=psl-a) (1.12)
Generalmente con a=0.05.

También se pueden aplicar criterios basados en la prueba F o en el test de

Barlett ! de acuerdo a la informacion estadistica que se tenga.

Para el caso de multirespuesta, el criterio generalizado de minimos
cuadrados sirve para descartar entre los modelos a través de comparaciones
de la funcién minimizada con la prueba chi-cuadrado'®.

Paso 7.

Los pasos 4, 5 y 6 se realizan hasta obtener un unico modelo del proceso de
discriminacion y proceder a siguiente paso, la estimacion de parametros.
Paso 8.

La estimacibn de parametros inicia con el modelo seleccionado
anteriormente y la ultima actualizacion de los parametros resultante del
proceso de discriminacion. Para la estimacion de parametros se han
planteado diferentes criterios de disefio mencionados anteriormente en el
capitulo 1 el mas utilizado es el criterio de minimo volumen, con este criterio
se busca minimizar el volumen de la region de confianza del parametro

estimado.

Para modelos de respuesta simple!? |a region de confianza esta dada por:
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(B-b) X"X(B-b)=5 (1.13

Donde & depende del nivel de probabilidad y del numero de grados de
libertad. Esta formula representa una superficie cerrada hiper-elipsoidal con

centro en b.

El volumen en la hiper-elipsoide esta dado por

(s)
cm (1.14)

Volumen =

Donde:

C es una constante que depende de las dimensiones p del parametro
espacio.

p son las dimensiones del elipsoide.

X es una matriz de derivadas parciales respecto los parametros.

Para minimizar este volumen, el det X"X debe maximizarse.

El siguiente experimento se disefia en la zona donde el volumen es minimo;

es decir los valores que maximizan el determinante det X'X.

Para modelos multirespuesta @, los modelos considerados son algebraicos y

lineales en los parametros. La funcidn objetivo a ser maximizada es:

det( a"kx;xkj (1.15)

h=1 k=1

Donde se usa el criterio de minimo volumen propuesto por Box & Hunter.
X es una matriz de derivadas parciales respecto los parametros
o™ es un factor de peso.

v es el numero de respuestas.
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Cuando los modelos son no lineales en los parametros, X es reemplazada

por

J = afi(ukﬂe) (1.16)
00,

6=b

k=1,2,...n  |=12,...p i=12,...,v

b es el vector de parametros estimados.

u es un vector de variables independientes.

© es el vector de vector de los parametros verdaderos.
n es el numero de experimentos.

p es el numero de parametros.

Este proceso se realiza hasta que se logra una estabilidad en el valor del
determinante; o en aquellos momentos donde el disefio de experimentos
indica varias veces realizar experimentaciéon en la misma zona.

Como se puede observar a lo largo del procedimiento descrito anteriormente,
el disefio secuencial de experimentos hace uso constante de técnicas que
permitan obtener los valores que maximizan o minimizan las funciones en los
distintos pasos del disefo.

Asi, la optimizacién entra a formar un importante papel dentro de los
procesos de discriminacion de modelos, al maximizar la divergencia entre los
modelos rivales y en la estimacion de parametros, al ser aplicado tanto en el
criterio de minimos cuadrados como en el criterio de minimo volumen para

minimizar la region de confianza del parametro.
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2. DESARROLLO METODOLOGICO

La realizacion del software comprendio diferentes etapas metodoldgicas, a
través de las cuales se logré recopilar informacién necesaria para el
desarrollo satisfactorio del Disefio Secuencial de Experimentos aplicado al

proceso de Hidrodesulfurizacion.

2.1 REVISION BIBLIOGRAFICA

Inicialmente se llevo a cabo una amplia busqueda de informacién acerca del
Disefio de Experimentos, profundizandose en el Disefio Secuencial y sus
respectivas etapas. Esta revisidn bibliografica permiti6 analizar todos los
factores considerados en estudios previos realizados por diversos autores. A
través de esto logramos identificar las etapas del Disefio y los criterios mas

favorables para su aplicacién.

La investigacion fue complementada con articulos especializados en
Hidrodesulfurizacidén y textos enfocados a la descripcion de reactores tipo
Trickled-Bed (TBR). El modelamiento de estos reactores ha sido descrito de
manera diferencial, o que orientd nuestra busqueda hacia las técnicas
numeéricas apropiadas para la solucibn de sistemas de ecuaciones

diferenciales resultantes del analisis de las tres fases presentes en el reactor.
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2.2 DETERMINACION DE LA METODOLOGIA PARA EL DISENO
SECUENCIAL

La revision bibliografica permitié definir los pasos a seguir para alcanzar los
objetivos del proyecto. Fue necesario comprobar la eficacia del Disefio
Secuencial de Experimentos mediante la realizacion de un software
denominado DSE 001 en el cual se comparaban cuatro modelos (Lineal,
Polinomial, Exponencial y Ecuacién Diferencial) y se determinaba cual de
ellos brindaba el mejor ajuste a una serie de datos. Los modelos utilizados
fueron tomados de textos especializados en métodos numéricos %,

A través de este software se verifico la eficacia del DSE ya que al llevar a
cabo los diferentes pasos del Disefio, se obtuvo un unico modelo y sus
correspondientes parametros que ademas estuvieron muy préximos a los
resultados reportados en los textos.

Los resultados obtenidos generaron una base solida para la aplicacion del

DSE al proceso de Hidrodesulfurizacion.

2.3 BUSQUEDA Y SELECCION DE MODELOS CINETICOS

Los modelos cinéticos que describen el proceso de Hidrodesulfurizaciéon
fueron seleccionados de estudios realizados por investigadores del tema
junto con los parametros reportados por los mismos en los respectivos
articulos. Estos parametros sirvieron como aproximaciones iniciales durante
la aplicacién del software HYDRO-DSE 001.

La utilizacién de los modelos especificos genera una mayor confiabilidad en
los resultados obtenidos por el software al representar de una manera mas
adecuada el proceso de Hidrodesulfurizacién. Se seleccionaron entonces,
expresiones cinéticas que al ser incluidas dentro del modelamiento realizado

para el proceso requirieron de una amplia aplicaciéon de técnicas numericas
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para la solucion de ecuaciones diferenciales de primero y segundo orden,
incluyendo un constante manejo matricial para la utilizacion de los criterios

del Disefio Secuencial de Experimentos.

Para representar la cinética del proceso de Hidrodesulfurizacion se han
incorporado nueve modelos cinéticos planteados por diferentes autores:
Avraam-Vasalos (2003), Chen et.al (2001), Girgis-Gates (1991), Hasselt et al
(1999), Tasamatsoulis-Papayannakos (1998), Froment et. al (1994), Cotta-
Filho (2000), Broderick (1981); algunos de estos modelos han sido
desarrollados en base a los mecanismos de reaccidon presentes durante el
proceso: la Hidrogendlisis y la Hidrogenacion del Dibenzotiofeno.

Estos modelos fueron:

Modelo Avraam - VYasalos

B F ¥
Ky CH2 “Cpgr

FHDS:(

HOS —0f HOS 2
1+ Ko Cast Ky 'C;BI')

Modelo Chen et.al.

— 112 025
Fz"‘l — K-' CA b CH:E

(2.2)
Modelo Girgis — Gates
Hidrogendlisis
e ke Kmr’ Ka 'Cﬂm‘ CI:E
4+ Coprt Ko Cos - [14K - C) 03)
Hidrogenacion
- kl'Klmr'Klm'Cmr ' CH2
(1+ &' pzr Coar ) (2 4]
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Modelo Hasselt et.al.

2
. K;-'Cmr'cm
14Ky

Modelo Tsamatsoulis — Papayannakos

N1

KHD,S"P.%S'CE

Fang =

N°2

(1+ KHIS'PHIS)

Koy o, - Cﬁj

Frng = (

1+KH25-PHIF+KHI -PH;EJ

Modelo Froment et.al.

Hidrogendlisis

ki Kpare Ko o Coar Cr

Fnerpea=

Hidrogenacion

'rDBJ" - CHE

kX S C ey - C

DET .r Dar

H,

:)

i

(1"' E ppr ,r'cﬂﬁ‘f‘ )3

Modelo Cotta —Filho

12
DR

15
r Fu;

(26)

(2.9)

(2.10)
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Modelo Broderick — Gates

Hidrogendlisis
"?C ' CDBJ" ' CHQ
=
(1+KﬂBTCDRT+KH;S'CHz5)2'(1+K32'CH?) (2,11}
Hidrogenacion
.= k- C per " Cm .
(1 + K par - C par ) {212

r, = Velocidad de Reaccién del componente i (mol/(m>*s)))

Ci = Concentracién del componente i (mol/m?)

P; = Presion del componente i (Pa)

ki = Coeficientes de velocidad de reaccion (mol/(kg cat*s))

Ki = Constantes de equilibrio de absorcién (m*/mol)

S, L = Superindices para fase sélida y liquida respectivamente.

o, T = Sitios activos sigma y tau.
2.4 SELECCION DEL LENGUAJE DE PROGRAMACION.

MATLAB es un entorno de computacion técnica que posibilita la ejecucidn
del célculo numérico y simbdlico de forma rapida y precisa, acompafado de
caracteristicas graficas y de visualizacidon avanzadas aptas para el trabajo
cientifico y la ingenieria. Presenta un lenguaje de programacién de muy alto

nivel basado en vectores y matrices.

Ademas, el entorno basico de MATLAB se complementa con una amplia
coleccion de toolboxes que contiene funciones especificas para
determinadas aplicaciones en diferentes ramas de las ciencias y la

ingenieria.
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Debido a que en diferentes partes del proyecto se hacia necesario la
optimizacion de diversas funciones, ya sea minimizacion de la sumatoria del
cuadrado del error, la minimizacion del volumen de la region de confianza
en la estimacion de parametros, o la maximizacion de la divergencia entre
modelos, encontramos de gran utilidad la aplicacion del toolbox de
optimizacién, estadistica y link con Excel de MATLAB; esto facilitd varios
aspectos del disefio que con otros lenguajes de programacion habria sido

un verdadero problema.

Su simplicidad al no requerir de ningun tipo de comando para la declaracion
de variables numéricas, vectoriales o matriciales ademas de todas sus
operaciones matriciales pre-establecidas, hace de esta plataforma una
herramienta muy poderosa para el tratamiento del sistema de ecuaciones

resultantes del modelamiento del proceso.

2.5 DESARROLLO DEL SOFTWARE HYDRO-DSE 001

El desarrollo del software de Disefio Secuencial de Experimentos comenzo
con una identificacion de las variables que afectan el proceso; de esta
manera se dio inicio al modelamiento del reactor (TBR), esquematizado en
la figura 2.
Se tuvieron en cuenta las siguientes consideraciones:
1. Las velocidades de gas y liquido son constantes a lo largo del reactor.
2. No hay gradientes de concentracion radiales
3. La transferencia de masa puede se descrita por correlaciones
matematicas lineales
La actividad del catalizador no cambia con el tiempo
No ocurren evaporaciones ni condensaciones
El reactor es operado en condiciones de estado estable (Isotérmico,

Isobarico)
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7. Las reacciones quimicas se llevan a cabo solo sobre el catalizador y no

en las fases gaseosas o liquidas

En la figura 3 se muestran los mecanismos de reaccién considerados.

Liquid Gas

TBR

Figura 2. Reactor TBR

Mecanismos de Reaccion

s

Figura 3. Mecanismos de Reaccion.
DBT: Dibenzotiofeno. BPH: Bifenilo. CHB: Ciclohexilbenceno.

+ HS

%
@

CHB
+ H,S

d

El modelo desarrollado para describir el proceso de hidrotratamiento, fue
basado en el modelamiento realizado por Froment et.al. (1994)* Se
obtuvieron asi, las ecuaciones correspondientes para el componente i en

cada una de las fases.
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Fase Gaseosa

H,:
dP® k- a pe
= o CL - (2.13)
dz v, © H
HZS:
dPS, Kk, .a PS
d;ﬁ - “\2/5 - (ngs - Hst j (2.14)
g H,S
Fase Liguida
DBT:
dC; k> .a
o= e (O —Clir) (2.15)
L
H,:
dC' kta [ PS
@ v [H —Cﬁzj—kizas(c; —cy) @
L H,
H,S:
dC;S kI:SaL(PI—?S J
== = —-C, |-k a(CL -C; ) (2.17)
dz v, Hst H,S H,s%s H,S H,S
Fase Solida
H,:
De, dCB dc?
§2H2 ) d§HZ [52 dngzpcatza.rl (218)
H,S:
De dc? dc?®
5228 ) dgzs [52 dgzs \] = pcatza. ri (219)
DBT:
De_. dC; dcs
52” : d§ (52 d?}pra-n (2.20)

v, = Flujo volumétrico de Liquido (m?/s)

v = Flujo volumétrico de Gas (m°/s)
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a = Area especifica de catalizador por m® de reactor (m,?/m,’)
Peat = Densidad de Catalizador (kg/m?®)

De = Difusividad Efectiva (m?%s)

r, = Velocidad de Reaccion del componente i (mol/(m®*s)))

Ci = Concentracién del componente i (mol/m?)

P; = Presion del componente i (Pa)

ki = Coeficientes de velocidad de reaccion (mol/(kg cat*s))
K= Constantes de equilibrio de absorcién (m*mol)

S, L = Superindices para fase sélida y liquida respectivamente.
o, T = Sitios activos sigma y tau.

Z = Longitud del reactor (m)

¢ = Coordenada radial en las particulas del catalizador (m)

Para el calculo de las propiedades fisicas necesarias para la solucion de las
ecuaciones diferenciales, se utilizaron las correlaciones descritas en el

anexo V.

Luego de identificar las etapas del Disefio Secuencial de Experimentos, y
caracterizar el proceso de Hidrodesulfurizacion, se determiné la manera de
resolver satisfactoriamente las etapas necesarias de optimizacion,
incluyendo la solucion del sistema de ecuaciones resultantes del

modelamiento.

Siguiendo los algoritmos planteados (Figuras 4-7), y mediante el uso de
técnicas complejas como la Programacién Cuadréatica Secuencial (SQP)
para cada uno del los procesos de optimizacion restringida necesarios para
la aplicacion de los criterios del Diseio Secuencial de Experimentos; la
utilizacion del Método de Colocacion Ortogonal para la solucién de las
ecuaciones diferenciales de segundo orden y el Método de Runge-Kutta

de 4°-5° orden para la solucién del sistema de ecuaciones diferenciales de

30



primer orden, se logré obtener un software que selecciona dentro de un
grupo de expresiones cinéticas propuestas, aquella que mejor representa el
proceso de hidrodesulfurizacién en las condiciones de operacidon sugeridas,
al tiempo que brinda informacion sobre los puntos de experimentacion que
permiten recopilar la informacion suficiente para determinar los parametros

del modelo.
El procedimiento de célculo fue acompafiado, ademas, de herramientas
estadisticas que permitieran brindar un mayor grado de confiabilidad a los

datos obtenidos.

Los algoritmos planteados para el desarrollo del software se describen a

continuacion.
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ESTIMACION INICIAL DE PARAMETROS

T, P, QG, QL, I’h0|_, I'hOCAT,
rhoguLkcat, Dy, Ly,

av, Pen2®, Peras®, Cepat!,

Cet2t, Cenast, Cspart, TOL

&
<

) A—
N

Kh2o, KH2so, Kpgo

v

1i(Kh2o, KHzso, Koeto)*, D
L S
ai, k is k is Hi.
P
\ 2
S
C i(pcatariaDei)
Método de Colocacion
Ortogonal. Fase Sdélida

L L S S
g i(ai,Lk i,Sk i» Hi,SC i,);k
P"(a;, k7, k7, H; C, CH)*
Método de Runge-Kutta 4-5to orden.
Fases Liquida y Gaseosa

e = Cpgr, caLsai® - Cpgr, expSaida

NO
e<=TOL

T: Temperatura

S| P: Presion

Qc,Qu: Flujo de gas y liquido
rhoc: Densidad del liquido
Knz, Krzs, Kot rhocar, rhoguikcar: Densidad real
y aparente del catalizador

Dr,: Diametro del reactor

Lr: Longitud del reactor

PiC: Presiones componente i
Cit: Concentraciones

Khz, Knzs, Kost: Constantes
0,e: Subind. iniciales o entrada

Figura 4. Procedimiento Estimacion Inicial de Parametros
* Ver nomenclatura en la seccidon de modelamiento y modelos utilizados.
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DISCRIMINACION DE MODELOS

T, P, QG, QL, I'h0|_, I’hOCAT,
rhoguLkcat, Dr, Ly,
av, Per2C®, Peras®, Cepatt, Cenot,
Cetizst, Cspart, Kz, Khzs, Kper

Seleccion de
condiciones variables

(Ei: T.P.Q)
v
To,Po,Qo
4
D(u, )= ZW Esg\yﬂ)(w)— y(u,)

T: Temperatura

P: Presion

Qc,Qc: Flujo de gas y liquido
Tn,Pn,Qn rhov: Densidad del liquido
rhocar, rhosukcar: Densidad real
y aparente del catalizador

Dr,: Didmetro del reactor

Lr: Longitud del reactor

PiC: Presiones componente i
D2 Ci: Concentraciones
Knz, Krzs, Koer: Constantes

0,e,n: Subind. Iniciales, entrada,
nuevo

Figura 5. Procedimiento Discriminacion de Modelos |
* Ver nomenclatura en capitulo |. Discriminacién de modelos.



DISCRIMINACION 1

T, P, Qg, Qu, rhoy, rhocar, rhoguikcar,
D, L,
ay, PeHze, PestG, CeDBTL: CeHZL:
Cehzs» Cspat
Datos Experimentales, Kuz, Knes, Kpsr

v
S, %.1*,
s>
¥

e Lwﬁzmu—zmwfs

1 1
oy T 261

No hay suficiente
informacioén. Realice
otro experimento

Descarte el modelo n

) 4

T: Temperatura

P: Presion

Qc,Qc: Flujo de gas y liquido
rhoc: Densidad del liquido
rhocar, rhosukcar: Densidad real
y aparente del catalizador

Dr,: Didmetro del reactor

Lr: Longitud del reactor

PiC¢: Presiones componente i
Ci: Concentraciones

Khz, Kizs, Kpsr: Constantes
0,e,n: Subind. Iniciales, entrada,
nuevo

Determine otro
punto experimental

.

El modelo final es
el mas adecuado

Figura 6. Procedimiento Discriminacion de Modelos |
* Ver nomenclatura en capitulo |. Pasos del Disefio Secuencial.
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ESTIMACION FINAL

@

<
4

A
T, P, Qg, Qu, rho, rhocar,

rhOBULKCAeﬂ D, LrL, )

ay, Perz s PeHZLS ) CeD?T » Cerz s

CeHZS ) CsDBT
Datos Experimentales, Kz, Khzs, Kpsr

Seleccion de condiciones
variables (Ej: T,P,Q)

*

¢
3 of

e

4

Det(J"J)

T: Temperatura

P: Presion

Qc,QL: Flujo de gas y liquido
rhoc: Densidad del liquido
rhocar, rhosukcar: Densidad real
y aparente del catalizador

Dr,: Diametro del reactor

Lr: Longitud del reactor

Pi¢: Presiones componente i
Ci: Concentraciones

Khz, Kizs, Kpsr: Constantes
0,e,n: Subind. Iniciales, entrada,
nuevo

Realice el
experimento en el
punto indicado

(Tn,Pn,Qn)=
(Tn,Pn,Qn);

Figura 7. Procedimiento Estimacion Final de Parametros
* Ver nomenclatura en capitulo I. Estimacion final de parametros.
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2.6 VALIDACION DEL SOFTWARE

La validacion del software se dividi6 en dos pasos fundamentales: la
validacion del Disefio Secuencial de Experimentos DSE 001 y la validacion
del software de Hidrodesulfurizacion HYDRO-DSE 001.

El Disefio Secuencial de Experimentos fue validado mediante la
comparacién de cuatro modelos generales, lo cual permitié seleccionar
entre ellos, aquel que mejor se ajustaba a una serie de datos, al tiempo que

se obtuvieron sus respectivos parametros.

El software HYDRO-DSE 001, fue validado mediante los datos reportados
en articulos de investigaciones realizadas por otros autores, en los cuales
se modela el proceso de Hidrodesulfurizaciéon y se toman consideraciones

similares a las nuestras.

Esta validacion sera descrita posteriormente.
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3. DESCRIPCION Y VALIDACION DEL SOFTWARE

3.1. REQUISITOS MINIMOS

El software HYDRO-DSE 001 requiere la plataforma MATLAB vy la
aplicaciéon de Microsoft Office Excel. Por su parte, MATLAB exige para el
correcto funcionamiento unas caracteristicas minimas muy basicas. Basta
con disponer de un PC-Compatible con microprocesador Pentium o MD
para trabajar sobre Windows 95, 98, Me, NT, XP o Windows 2000, con
tarjeta grafica VGA y monitor color (opcional para graficos en alta
resolucién). También son imprescindibles 64 megabytes de memoria RAM
(recomendables 128 megabytes), disco duro con un espacio libre de un
gigabyte si se va a utilizar todo el sistema (si se utilizan solamente modulos
aislados, el propio programa de instalacion indica el espacio en disco

necesario como minimo), un ratén y unidad de CD-ROOM.

3.2. OPTIMIZATION TOOLBOX

La Optimization Toolbox proporciona algoritmos para resolucién de
problemas de optimizacién, tales como programacion lineal, programacion
cuadratica, minimos cuadrados no lineales, y resolucion de ecuaciones no-
lineales. Contiene rutinas que ponen en practica los métodos mas utilizados
para realizar minimizacion y maximizacion de funciones.

El Toolbox incluye algoritmos para resolver muchos tipos de problemas de
optimizacién, minimizacion no lineal sin restricciones, minimizacion no lineal
restringida, incluyendo minimax, logro de objetivos y problemas de

minimizacién semi-infinitos, programacion cuadratica y lineal, minimos
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cuadrados no lineales y ajuste de curvas con limites, sistema no lineal de
resolucion de ecuaciones y minimos cuadrados lineales restringidos.

Asi mismo, este Toolbox contiene también algoritmos a gran escala
especializados para resolver problemas dispersos, ajuste de datos usando
ajuste de curvas, minimos cuadrados no lineales, busqueda no lineal de
cero y resolucidon de sistemas no lineales de ecuaciones. El entorno

funciona con entradas escalares, vectoriales o matriciales.

3.3. HERRAMIENTAS MATEMATICAS

Durante el desarrollo del modelamiento matematico del proceso de
hidrodesulfurizacién, se enfrento en muchas ocasiones la dificultad de
resolver los sistemas de ecuaciones diferenciales resultantes del analisis de
las fases presentes durante el proceso, siguiendo las restricciones
consideradas. Para la fase solida, fue necesario resolver un sistema de
ecuaciones diferenciales de segundo orden mediante la aplicacion del
método de Colocacion Ortogonal, transformando estas ecuaciones en
sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias de primer orden sujetas a
condiciones de frontera. Para las fases liquida y gaseosa, se obtuvo un
sistema de ecuaciones diferenciales de primer orden que fue resuelto por
medio del Método de Runge-Kutta de 4°5° orden. Esta solucién permitio
generar datos de concentraciones de cada componente a lo largo del reactor

para cada uno de los modelos utilizados.

La aplicacion del Disefio Secuencial de Experimentos, utiliza para sus pasos
fundamentales una serie de criterios ampliamente estudiados!' y que
facilitan la solucién de las etapas del disefio. Estos Criterios de Disefio son
aplicados para la obtencion de la zona de maxima divergencia entre los
modelos a discriminar, y para la estimacion adecuada de los parametros del

modelo (capitulo 1. Procedimiento del DSE). Como el correcto manejo de
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esta técnica necesita la maximizacidn o minimizacién de funciones, fue
primordial la utilizacién de un método que permitiera realizar la optimizacion
de funciones objetivos de manera restringida. Por esto, se escogi¢ la
Programacion Cuadréatica Secuencial. Este método hace una
aproximacion del Hessiano en cada iteracién importante, usando un método
cuasi-Newton. Se genera, asi, un subproblema de programacién cuadratica
que se utiliza para establecer la direccién del procedimiento de busqueda.
La solucién del subproblema QP (Programacion cuadratica) se utiliza para

formar una nueva iteracion (Anexo ).

También se realizé un constante manejo de matrices en todos los puntos del
célculo, junto a una variedad de técnicas estadisticas necesarias para dar
veracidad a los resultados; para esto se utilizé la plataforma MATLAB que
cuenta dentro de sus funciones lo contemplado anteriormente para los
procesos de optimizacion y soluciéon de EDO’s junto con una amplia gama

de funciones matriciales ya definidas.

3.4. DESCRIPCION DE LAS INTERFASES DEL SOFTWARE

En la primera imagen del software se describen de manera general los
procedimientos del disefio secuencial de experimentos (DSE) y desde alli se

conecta al primer paso de estimacidon de parametros o a cualquier otro

punto del programa.
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Archivo  Programa  Ayuda

HYDRO-DSE 001

Inicialmente se reali i tir de datos

se ha ohtenid

s

Figura 8. Inicio del Software

El Disefio Secuencial de Experimentos comienza con una estimacioén inicial
de parametros, realizada a partir de experimentos previos; asi, mediante la
minimizacién del error generado al comparar los experimentos realizados
con las respuestas de los modelos propuestos, se puede estimar el valor de

los parametros que mejor se ajustan.

Para el proceso de Hidrodesulfurizacion se han incorporado nueve modelos
cinéticos planteados por diferentes autores: Avraam-Vasalos (2003), Chen
et.al (2001), Girgis-Gates (1991), Hasselt et al (1999), Tasamatsoulis-
Papayannakos (1998), Froment et. al (1994), Cotta-Filho (2000), Broderick
(1981); algunos de estos modelos han sido desarrollados en base a los
mecanismos de reaccion presentes durante el proceso: la Hidrogendlisis y

la Hidrogenacién del Dibenzotiofeno.
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3.4.1. Estimacién inicial de Pardmetros

La interfase presentada por el software para realizar esta estimacion inicial,
brinda al usuario las opciones de ingresar datos experimentales realizados
mediante replicas o no.

Para cubrir adecuadamente los diferentes aspectos del proceso de
Hidrodesulfurizacién, se han considerado como variables de entrada para
los diferentes pasos del disefio las caracteristicas mas significativas de la
carga, del reactor, del catalizador y del proceso. El usuario debe registrar
los procedimientos experimentales y posteriormente ingresar los datos en

las unidades correspondientes de las siguientes caracteristicas:
Densidad Aparente (kg/m®)

Condiciones de Operacion Diametro de Particula (m)

Temperatura (K) Area especifica (m*/m?®)

Presion (Pa)

Flujo de Gas (m®/s)

Flujo de Liquido (m?/s)
Condiciones de Entrada

Caracteristicas de la Carga Presion H; (Pa)
Densidad del Liquido (kg/m®) Presion H,S (Pa)

Concentracion en el liquido DBT (mol/m°)
Caracteristicas del Reactor Concentracion en el liquido H, (mol/m?®)
Diametro (m) Concentracion en el liquido H,S (mol/m®)

Longitud (m)
Composicion de Salida

Caracteristicas del Catalizador Concentracion en el liquido DBT (mol/m3)

Densidad Real (kg/m°)
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El procedimiento general de estimacion se realiza mediante la solucion de
un sistema de ecuaciones diferenciales de segundo orden para la fase
sélida, utilizando el METODO DE COLOCACION ORTOGONAL, y la
solucion de un sistema de ecuaciones diferenciales de primer orden para la
fase liquida, resuelto por el METODO DE RUNGE-KUTTA.

Untitled =]

Archivo  Programa  Ayuda

[ Experimentos Replicados Estimacion inicial de parametros CBrrﬁirl

" Experimentos sin Replicas

Condiciones de Operacion Caracteristicaz del Reactor Condiciones de Entrada
Temperatura [K] ,7 DT ) Presion H2 [Pa]
el | e EoncF::tSri:zoizesn[:Iaﬂiq
Flujo de Gas [m"3/¢] [ C isticas del Catalizad DET [m_ole’m"31 : I
Flip deliquido[m*3/s] | Rmmiimatbami S
Caracteristicas de la Carga Densidad fparente kg/m™a] | Concentracionenellig [

! : 8 H25 [mal/m™3]
Desidad Lig [ka/m™3] Diametro de Particula [m]

Composicion de Salida T o
pecifica —Y
Concentracion en el Lig [ [ 24 "3]
DEBT [mal/m™3]

Linolticas FPropeestas pare HDS
A continuacion se muestra el listado de modelos

IModelos I Modelo Avraam-asalos (2003)

I Modela Chen et.al (2001]
™ Modelo Girgis-Gates [1991)
I Modelo Hasselt et al [1939]

Obszerve en la opcion "Modelos" las

;i Slete : I Modelo T asamatsouils-Papayannakos [1398] N2
expresiones cineticas existentes, v

zeleccione loz modelos para log I Modelo Tasamatsouils-Papayannakos [1998) N2
cuales desea E_stim_ar loz Parametros [ Modelo Froment et.al [1994]
ineticos :
I Modelo Cota-Fitho (2000) Aproximaciones Iniciales

[ Modelo Broderick [1981]

Figura 9. Estimacion inicial

Para los modelos seleccionados se activan las casillas correspondientes en
las cuales se pueden introducir las aproximaciones iniciales de los
parametros cinéticos; si el usuario no posee la informacion suficiente para
suministrar una aproximacion adecuada, el programa utiliza los valores de
los parametros calculados por los autores de los modelos correspondientes.
Una vez obtenidos los valores para los parametros, en la opcion “Graficar”,

se selecciona el modelo para el cual se desea realizar la grafica. Al finalizar
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el calculo, el usuario puede elegir la grafica de presion o concentracion a lo
largo del reactor del compuesto que desee.

3.4.2 Discriminacion de Modelos

El siguiente paso del disefio de experimentos secuenciales es la
discriminacion de los modelos seleccionados. El programa maneja los
datos obtenidos durante el procedimiento de estimacién inicial, muestra los
modelos que han sido previamente seleccionados y almacena los valores

obtenidos para cada uno de los parametros.

Untitled -

Archivo  Programa  Ayuda

DISCRIMINACION DE MODELOS
Programacion Cuadratica Secuencial (SQF)

For favor seleccione las variables para las cuales desea estimar un nuevo punto
de experimentacion. Recuerde. . las casillas zin sefialar mantendran el valor
uzado en el paso anterior.

Inicio

ety e anactati guas o

Py ol alid @ iy,

Sk Sniaa Sofvaee 1
SR HRYNGS 3 R Ao copes
s e Oabesacie 3

o

ORR

Condiciones de Operacion

I Temperatura [K]

C. ishi del Catalizad
[~ Densidad Real [ka/m™3]

I Densidad Aparente [kg/m™3

I Presion [Pa]
I Diametro de Particula [m]

-

[ Flujo de Gaz [m”34s]
[ Flujo de Liquido [m™3+5]

[ Area especifica [m”2/mr"3]

Condiciones de Entrada

n m

Caracteristicas de la Carga
[~ Presion H2 [Pa]

[~ Desidad Lig [kg/m~3]

[ Presion H25 [Pa]
Caracteristicas del Reactor

I Conc Lig DBT [mal/m™3]

[ Diametra [m]
[ Conc Lig H2 [mal/m™3]

[ Longitud [m]
[~ Cone Lig H2S [moldm™3]

Para realizar la discriminaciorn
realice un nuevo experimento en
&l punto sugernido, e ingrese los
resultados aqui

Discriminar

Pulse aqui para determinar
el siguiente punto expetimental

Calcular

Cerrar |

Figura 10. Discriminacion de modelos

El procedimiento de discriminacién, brinda al usuario la posibilidad de hallar
el modelo mas adecuado entre los previamente seleccionados. Mediante un
procedimiento de PROGRAMACION CUADRATICA SECUENCIAL (SQP),

se encuentra el punto experimental donde los modelos tienen la maxima
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divergencia en sus respuestas. Al llevar a cabo dicho experimento se
obtendra mas informacién para la estimacion de parametros y la
discriminacion.

Las variables a las que se desee cambiar el valor durante el proceso
experimental son seleccionadas por el usuario; asi, en la opcion “Calcular”,
el nuevo punto experimental solo mostrara variacion en las condiciones

escogidas.

Una vez realizado un nuevo experimento, el disefio secuencial de
experimentos utiliza la totalidad de la informacién recolectada para
discriminar entre los modelos. En la opcion “Discriminar’ se ingresan los
datos obtenidos en las casillas correspondientes o en el archivo
discriminaciéon de Excel, ya sean experimentos replicados o no. Es
importante seleccionar los mismos modelos para las cuales fue calculado el

nuevo punto experimental.

Una vez realizado el célculo, el usuario recibira informacién sobre cual de
los modelos seleccionados se debe discriminar. Este procedimiento se
realiza hasta obtener un unico modelo, y en cada paso se debe determinar

un nuevo punto experimental.

3.4.3 Estimacion final de Parametros

El ultimo procedimiento de estimacién busca determinar los parametros mas
adecuados para el modelo finalmente seleccionado. Nuevamente, el
software utiliza toda la informacion previa sobre los experimentos
realizados, y una vez que el usuario seleccione las variables a las cuales
desea cambiarles el valor, el programa le indica un nuevo punto
experimental que permite obtener la informacién suficiente para actualizar

los parametros.
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El procedimiento de estimacion final se realiza mediante la minimizacién del
volumen de la region de confianza (Criterio del Minimo Volumen), utilizando
como herramienta principal la PROGRAMACION CUADRATICA
SECUENCIAL (SQP).

Untitled -

Archivo  Programa  Ayuda

Estimacion Final de Parametros
E zte ultima procedimiento de estimacion ze realiza cuando ze ha
zeleccionado un unico modelo como - adecuado.
Seleccione laz propiedades que desea variar

" Experimentos Replicados

" Experimentos sin Replicas

" Condiciones de Operacion Caracteristicas del Catalizador
Selecciane el modelo mas
apropiada I~ Densidad Real [ka/m™3]
[~ Temperatura [K]
" Modelo Avraam-V azalos . I Densidad Aparente [kg/m™3
I Presion [Pa]
" Modelo Chen et al I Diametra de Particula [m]

I Flujo de Gas [m™3/5]

" Modelo Girgiz-Gates i 7 2
[ Flujo de Liquido [mi*3/s] [~ Area ezpecifica [m”™2/mr3]

o S
HodcOileselichal . Condiciones de Entrada
Caracteristicas de la Carga

" Modelo T samatsoulis-Papayannakos N2 . . [~ Presion HZ2 [Pa]
" Modelo T zamatsoulis-Papayannakos M2 I Desidad Lig [kg/m"3]
I Presion H25 [Pa]

" Modelo Froment et.al Caracteristicas del Reactor

" Modelo CotaFiho ~ Diamatia 1] I Cone Lig DET [mol/m™3]
" Modelo Broderick-Gates : I Cone Liq H2 [molm™3]
[~ Longitud [m]

|~ Conc Lig H2S [mal/m™3]

Ealcular expen}nenfa‘

Una vez realizado el experimento, ingrese los valores
obtenidos. [Mo ze requisre el vector de datoz expenimentales) Ingresar datos
Recuerde seleccionar nuevamente el modelo.
Cerrar

Figura 11. Estimacion final

Luego de realizar el nuevo experimento en el punto sugerido, se ingresan
los datos en las casillas correspondientes y se actualizan los parametros.
Este paso finaliza cuando el usuario ha obtenido el mismo punto

experimental en repetidas oportunidades.
Cuadros de Dialogo. Para hacer mas agradable el manejo del programa, se

han incluido cuadros de dialogo que orientan al usuario y facilitan el manejo

de las herramientas del software. En cada una de las interfases se
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encontraran ayudas que brindan una breve explicacion del paso a realizar y

orientan hacia los aspectos de mayor importancia en el procedimiento.

B Warning Dialog =] <

Ezta wenta permite concluir el procedimiento de Discriminacion de Modelos,
IIha vez realizado un nuevo expenmento en el punto sugendo; se
zeleccionan nuevamente loz modelos en comparacion » ze determing cual de
elloz ez &l maz adecuado. Sino 22 logra conzeguir un uhico modelo, se

debe regresar al primer paso de la dizcriminacion para determinar un nuevo
punta de expermentacion. Loz parametros de los modelos en competencia son
actualizados en cada iteracion

=

Figura 12. Ayuda

También hay conectores hacia los pasos del disefio secuencial de
experimentos en cada interfase, asi como las funciones necesarias para
abrir, cerrar e imprimir los documentos del software.

Y finalmente, cuadros de despedida, error e informacion sobre el calculo,

para generar una interaccion agradable entre el programa y el usuario.

Despedida ™mh

e Buena Suerte.. |
]

Figura 13. Despedida
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3.5. VALIDACION DEL SOFTWARE

3.5.1 Validacion del Disefio Secuencial de Experimentos

Para comprobar la validez del método aplicado mediante el DSE, se
desarrollé una interfase a la medida para este fin.

La interfase da la posibilidad de ajustar un grupo de datos experimentales a
diversos tipos de modelos, entre ellos, lineal, polinomial, exponencial y
ecuaciones diferenciales.

Este software estima los parametros de cada uno de los modelos
disponibles, presentando su respectivo coeficiente de correlacién, asi como
el intervalo de confianza de cada uno de los parametros a un nivel de
incertidumbre pre-establecido.

Se encontrdé que el software DSE 001 ajustd los parametros de la mejor
manera, ya que se comparo los resultados obtenidos con los reportados en
la literatura para los mismos datos y el mismo modelo.

Para la parte de discriminacién de modelos el software se baso en el criterio
de divergencia caracteristico del DSE. De acuerdo a la informacién que
arrojo el software para los préoximos puntos experimentales mas adecuados
para la discriminacion entre modelos, se observa la marcada tendencia de
escoger siempre la region experimental factible donde hay mayor
discrepancia entre los modelos rivales.

Para la validaciéon del DSE se usaron modelos encontrados en textos de

métodos numeéricos % utilizandose como modelos de comparacion los

siguientes:
Modelo Polinomial
Modelo Exponencial: y= 8.4X2 +a.X+a, (33
y=a, (1 - e‘alx) (3.1) Modelo en Ecuaciones Diferenciales
Modelo Lineal: ;Iy _ kl(126.2 _ y). (91_9 _ y)z —K,y?
X

y=a,X+a, (3.2) (3.4)
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Obteniéndose valores cercanos a los reportados por el texto y dentro de un
intervalo de confianza adecuado.
B Untitled ==

INICIO  Ayuda

Estimacion inicial de parametros
General

A continuacion se muestra el listado de modelos Estimacion para modelos individuales
Lista IR

La estimacion se realiza
| o utilizando_datos expernmentales
ngrese el vector | (25075125175 2.25] y determinando el tatal de los
de datos de x parametroz de log modelos

Se realiza una estimacion de parametros

g elivzatay | [0.28 0.57 0.68 0.74 0.79] no-lineales 'Metodo Gauss - Mewton™

de respuestas para el modela F1=a0"1-exp[x-a1]]).
i ) una estimacion lineal utilizando

Ingrese las aproximaciones I Hio0 Urinimos cuadrados”
de los parametras [al a1 k1 k2] para el modeln F2=52%4+53
¥ una regresion polinomial para el

modelo F3=a4"4"2 +a5"s+ab

Frafie3 Ademas se utiliza Runge-Kutta de 4% » 5% orden

Lalewiar para el modelo [dy/dt]=k 15126, 2y (31.9-y) "2k 252

Los parametras estimados son

all al a2 a3 ad ah a6 k1 K2

| 0791257 | 187523 I | o | 0151423 | DE1ESTT | 0153607 0.4525 0.23e3

Intervalos de confianza para cada parametro [95% de confianza)

0746431 1.36025 0.061 4387 0.06107193 -0.329745 0158468 -0.0883803 -0.2e-5 J10 H=C- B
0837282 1.93021 0.414501 0.567981 0.0268873 1.07467 0336195 0.72e-5 0.5e-3
Sl

Figura 14. Estimacion Inicial de Parametros DSE 001.

Se determinaron los puntos experimentales utilizando la maxima divergencia

entre los modelos que se estaban discriminando.

Figure No. 1 g@
File Edit Wew Insert Tools ‘Window Help
D& YA A/ R0
Divergencia entre modelos rivales
a0 T T T T T I
0
& 50+ 4
=
=
=
=
T
2 At 1
i
=
o
= st .
— Modelo F1=al™(1-explx. a1
—— Modelo F2=a2*x+a3
sl | — Modslo Fa=ad*x?+a5™i+ak |
E o Maodelo [dy/dtiEk1*(126.2-y 191 9y k22
250 1 1 | L 1 L |
0 L 10 15 20 25 30 55 40
“ariable Independiente

Figura 15. Divergencia entre modelos
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De igual manera se discrimind entre los modelos mencionados,
obteniéndose el modelo exponencial como el mas adecuado.

IUnawez realizado el experimenta, ingrese la totalidad de
datos experimentales para realizar una actualizacion de parametros
y la respectiva discriminacion entre los modelos seleccionados.

Fecuerde seleccionar los mismos modelos usados
en el paso antetior

Ingrese el vector de datos de x [250751.251.752255]
Ingrese Ayuda [:_J |
Se descarta el tercer modelo. Realice un nuevo experimento y continue la
S eral diseriminacion hasta obtener un unico modelo

v Fl=al*{1-exp

V¥ F2=a2*+al 0K

[V Fi=ad"2+ak
I [yfatl=kd (1 25.24/731 Boy) 2k 2 ‘ |

Ingrese los parametros correspandientes | [0.79 1.6 0.238 0.3145 0.15 0.62
[a0 a1 a2 a3 a4 a5 ab k1 k2]

Calcular Los parametros Ton|
actualizados son
Graficar izl - Cerrar

Figura 16. Discriminacion de Modelos DSE 001
Asi comprobamos que el DSE puede ser programado, que es valido y que

es una técnica bastante eficaz en situaciones en las cuales se dispone de

diferentes modelos para el ajuste de los datos experimentales.

3.5.2 Validacién del software HYDRO-DSE 001

Una vez comprobada la validez del DSE para la estimacion precisa de
parametros y para la discriminacion de modelos, se prosiguid a la
programacion del software incluyendo 9 modelos en ecuaciones
diferenciales propuestos por reconocidos investigadores del tema.

Para estimar los parametros de cada uno de los modelos, se ingres6 a
HYDRO-DSE 001 la concentracion de Azufre obtenida a la salida del

reactor.
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Teniendo

los estimados de los parametros se aplico el criterio de

divergencia entre los modelos rivales y mediante criterios estadisticos el

software sefal6 la posible discriminacion de uno o varios modelos. Este

proceso se repitido hasta que se obtuvo un solo modelo.

El modelo desarrollado para describir el proceso de hidrotratamiento, fue

basado en el modelamiento realizado por Froment et.al. (1994)* y Ia

validacién se realizd mediante la comparacion con los resultados publicados

en dicho articulo.

Con los resultados obtenidos en HYDRO-DSE 001 se comparé tanto la

parte numérica y la grafica con la informacién suministrada por el articulo en

mencion.

En cuanto a la estimacion de parametros se obtuvieron resultados siempre

del mismo orden de magnitud y muy cercanos entre si.

Para la parte grafica, se observa la misma tendencia en los graficos

obtenidos por HYDRO-DSE 001 que los que se encuentran en la referencia

antes citada.

A continuacion se presenta los valores numeéricos de los parametros

reportados por los autores para los 9 modelos tratados

Tabla 1. Parametros de los modelos

AUTORES PARAMETROS
Avraam — Vasalos kitm=11.75 Kipos =245 kA oo =1.8e-3
Chen et. al. k=1.15e-7
Lo K=17.67e-4 KDBT =11e-3 KH2 =1.8e-3 Kst = 87e-3 kz' =
Girgis - Gates
2.78e-6  kppr = 7.5e-3
Hasselt et. al. Ki=1.87e-8 K=1.09e-2
. khps® = 1.2e8  Kis = 0.21e-5
Tsamatsoulis — Papayannakos
kHDSO = 2.25e8 KH =1.3e-7 kH23=0.44e-5
k1 = 8.05e-6 KDBT,o =5.31e-3 kHz o= 4.02e-3
Froment
Khzs, 0 = 1.72e-3  kp=7.02e-6  Kkpgr:=2.24
X k = 215e-6 KDBT= 8.2 KH2 =29 Kst =58
Broderick-Gates
kz = 20.9e-6 KDBT2 =6.61
Cotta ks = 4.72e-7
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Para la validacion de HYDRO-DSE 001 por medio de la informacién
reportada en la literatura, se utilizd como base para el modelamiento y la

puesta en marcha del software el estudio realizado por Froment et. al. (1994)

431 sobre el modelamiento cinético en la Hidrodesulfurizacion en fracciones

del petréleo. Se tuvieron en cuenta las siguientes consideraciones:

Las velocidades de gas y liquido son constantes a lo largo del reactor.

No hay gradientes de concentracion radiales

La transferencia de masa puede se descrita por correlaciones matematicas lineales
La actividad del catalizador no cambia con el tiempo

No ocurren evaporaciones ni condensaciones

El reactor es operado en condiciones de estado estable (Isotérmico, Isobarico)

N o ok~ 0D~

Las reacciones quimicas se llevan a cabo solo sobre el catalizador y no en las fases
gaseosas o liquidas

Ademas, se manejaron datos similares a los utilizados en dicho estudio en
lo referente a la geometria del reactor, propiedades fisicas del catalizador y

condiciones de proceso.

Es importante destacar que en el articulo de estudio, las corrientes de
alimento contenian una gran variedad de compuestos Azufrados vy
Nitrogenados; por el contrario, en esta oportunidad se considero
principalmente la presencia de azufre en la forma de Dibenzotiofeno.

De esta manera, los resultados obtenidos no se ven afectados por la
presencia de otros compuestos como ocurre en dicho articulo (Froment et.
al. (1994)).
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La geometria del reactor, propiedades fisicas de catalizador y condiciones

de proceso utilizadas se presenta a continuacion:

Tabla 2. Condiciones de corrida.

Propiedad

Valor

Propiedad

Valor

Propiedad

Valor

Propiedad

Valor

Condiciones de

Caracteristicas d la

Caracteristicas del

Condiciones de Entrada

Operacion Carga Catalizador
* Densidad * Densidad * *
Temperatura 590 968.12 1420 Presion H, 3.1e6
) del Liquido Real (Pa)
sk sk *k a ok
603.15 (kg/m®) 863 (kg/m®) 337.8 9e6
* Densidad * *
N €6 Caracteristicas del 710 Presién H,S 0
Presion (Pa) - aparente (Pa)
*% eactlor % a *%
9e6 (kg/m®) 327.3 0
* * Diametro * *
Flujo de 3.63 Diametro 2.82 . 1.3e-3 Concentracion | 9294
3 de particula 3
Gas (m°/s) 2 De.5** (m) 19e-3** ) 1 ge-3*+ | DBT (mol/m") 66**
Flujo de . . Area N N
: 2.09e-2 Longitud 7.62 8.9e7" | Concentracion | 296
Liquido m) especifica Hy (mol/ 3)
* %k m *% *% mO m *%
(m3/s) 1.1e-7 0.73 (m2/m3r) 3.6e8 2 0
*Datos de tomados de Froment et.al (1994)*% Concentracion 0*
**Datos experimentales de Planta Piloto H,S (mol/m®) 0**

Al observar los graficos obtenidos para los modelos, se aprecian fuertes

diferencias entre los valores predichos de concentracion a lo largo del

reactor ya que los parametros calculados para estos modelos dependen de

las condiciones de experimentacién en las cuales se realizaron las corridas.

Puesto que las condiciones de operacion que se estan simulando son

diferentes para la mayoria de los modelos, la fluctuacion en los resultados

obtenidos parece ser una consecuencia natural.

Al comparar los resultados obtenidos con HYDRO-DSE 001 y los reportados

en el articulo de Froment et. al. (1994) 3 es notoria la similitud en las

tendencias de los graficos. De esta forma, el software predice que la

cantidad de Dibenzotiofeno en la fase liquida disminuye con una tendencia

casi lineal, resultado similar al publicado por Froment.
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La cantidad de Hidrégeno en la fase liquida disminuye rapidamente en los
primeros metros del reactor, posteriormente presenta una conversion menor
de Hidrégeno con el tiempo.

La cantidad de acido sulfhidrico en el liquido aumenta rapidamente en los
primeros metros del reactor, comportamiento que también es publicado en
el articulo.

Con estos resultados observamos que la informacion arrojada por el
software capta la tendencia del comportamiento del sistema fisico estudiado
por Froment et.al. (1994) 3.

Al seleccionar los 6 modelos para la discriminacién, se encuentra que
HYDRO-DSE 001, luego de encontrar diferentes puntos para llevar a cabo
los experimentos selecciona como el modelo mas adecuado el de Froment
et. al. (1994) ! ya que las condiciones de operacion bajo las cuales se
trabajé en el articulo son las mismas que se tomaron para correr el

software.

El software también fue trabajado utilizando los datos de operacion de la
planta piloto con algunos puntos experimentales diferentes en algunas
caracteristicas de las especificadas en la tabla 2. Algunos puntos

experimentales son reportados en la tabla 3.

Tabla 3. Datos experimentales

Temperatura(K) 603.15 613.15 633.15 613.15 593.15
Presion (Pa) 9e6 9e6 9e6 9eb6 9eb
Velocidad
) 4 2 2 2 2 1
espacial (h™)
C. DBT salida
440 320 80 25 260
(Ppm)

A continuaciéon se presentan los perfiles de Concentracion obtenidos por el
software HYDRO-DSE 001 utilizando como entrada los datos especificados

en la tabla 2.
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Froment et. al
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Figura 21. Modelo Hasselt et.al. Datos
Froment et. al
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Figura 22. Modelo Froment et.al. Datos
Froment et. al
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Figura 26. Modelo Froment et.al. Resultado
Planta piloto

Las corridas del software utilizando los datos de la planta piloto, muestran
un comportamiento similar para los modelos mostrados en las figuras 23-26.
El software descarté los modelos de Hasselt et.al y Broderick-Gates, pero
los datos experimentales con que se cuenta hasta el momento no son
suficientes para realizar el Disefio Secuencial de Experimentos
completamente y hallar un Unico modelo que represente la cinética del
informacion

proceso de Hidrodesulfurizacion. Un incremento en la

experimental recolectada permitira obtener dicho modelo satisfactoriamente.
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Se puede observar que el Dibenzotiofeno que ingresa en la carga se
consume con mucha rapidez en las primeras etapas de reaccidn

alcanzando un valor casi constante durante el proceso.

Es importante destacar que la cantidad de experimentos necesarios para
estimar los n parametros de un modelo, generalmente suelen ser mas de
los que inicialmente se suponen. De esta forma lo mas comun es que se
necesiten mas de (n+1) experimentos para estimar los n parametros, ya que
a mayor informacibn se generaran datos mas precisos sobre el
comportamiento de los modelos en la zona experimental. Los experimentos
preliminares necesarios para la estimacion inicial de parametros, pueden
ser determinados con ayuda de otros disefios experimentales como el
factorial, o seleccionando puntos experimentales aleatorios que permitan
recolectar la informacion necesaria para el primer paso del disefio

secuencial de experimentos.

Por ultimo, se debe tener en cuenta que asumir que la actividad del
catalizador no varia con el tiempo ni con el uso, se entiende que la etapa
dominante en la HDS son los fenomenos difusionales, entonces al final de
los analisis lo que se obtiene es un modelo cinético del proceso de HDS y

no un modelo hidrodinamico.
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CONCLUSIONES

El DSE es una técnica muy funcional cuando se dispone de diferentes
modelos propuestos que pueden representar el proceso de estudio, ya que
selecciona el modelo mas adecuado y estima sus parametros. Ademas, su
utilizacién permite obtener informacion a medida que se determinan nuevos
puntos experimentales. Esto representa dentro de un proceso experimental,
un ahorro considerable de tiempo y dinero, lo que hace del Disefo
Secuencial de Experimentos una gran alternativa dentro de la prediccién de

puntos experimentales.

El software propuesto mediante este proyecto, posee algunas limitaciones
por utilizar modelos cinéticos experimentales ya sujetos a ciertas
restricciones propias de su determinacion y no considerar su modelamiento
respecto al caracter hidrodinamico del proceso; ademas, debido a que sélo
se puede registrar la concentracion de Azufre a la salida del reactor, se
dispone de un solo punto para el ajuste de los parametros. Esto es un
inconveniente ya que de esta forma varios modelos se pueden ajustar
adecuadamente a los datos y presentar fuertes diferencias entre ellos en la
prediccidon de concentracion de las sustancias a lo largo del reactor, dejando
incertidumbre para el proceso de la investigacion. En la medida que se
puedan obtener concentraciones de la corriente a lo largo del reactor, se

restara notablemente la incertidumbre en los modelos obtenidos.
Es importante resaltar que el Disefio Secuencial de Experimentos es una

gran alternativa dentro del conjunto de disefios experimentales existentes;

su utilizacion ha sido limitada por la complejidad de su manejo, pero la
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inclusion de los modelos especificos del proceso a tratar genera una gran
confiabilidad en los resultados del disefio, brindando puntos experimentales

guiados por las tendencias dadas en los modelos manejados.

Se pudo comprobar que el software funciona en las condiciones de
operacion de la planta piloto, ya que los diferentes modelos corrieron
satisfactoriamente arrojando resultados muy parecidos entre si.

Debido a la similitud en el comportamiento predicho por diferentes modelos,
se espera que la cantidad de experimentos a realizar se extienda un poco
mas, hasta que mediante la discriminacion de un modelo a la vez, se
seleccione el modelo que mejor represente la cinética del proceso de

Hidrodesulfurizacién junto con sus respectivos parametros.
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RECOMENDACIONES

El desarrollo del DSE implica un amplio uso de técnicas numéricas para la
optimizaciéon y la solucion de ecuaciones diferenciales, por eso es
recomendable dentro de su manejo utilizar herramientas computacionales
que permitan una simplicidad en el calculo y un disminucion en el tiempo de

computo del problema.

Es importante recordar al usuario del software HYDRO-DSE 001, que el
Disefio Secuencial de Experimentos, es un procedimiento especifico; el
programa esta disefiado unicamente para la utilizacion dentro de un proceso
de Hidrodesulfurizacion; ademas, la ayuda brindada por el software, esta
orientada hacia la determinacién de una expresion cinética del proceso
limitada por las consideraciones realizadas durante su modelamiento. Es
decir, es importante analizar los resultados a partir de las restricciones

consideradas y de las limitaciones propias del proceso experimental.

El usuario encontrara dentro de la utilizaciéon de HYDRO-DSE 001 ayudas
visuales que le guiaran dentro de su trabajo para la aplicacion del software;
recomendamos seguir las instrucciones dadas por HYDRO-DSE 001 para
facilitar su manejo y minimizar los errores que se puedan generar. Ademas,
es importante reconocer las alternativas de ingreso de datos presentadas
para incluir, siempre que sea posible, la mayor cantidad de informacién
recolectada experimentalmente; esto brindara una mayor confiabilidad en
las respuestas del software, y agilizard la seleccidon del modelo mas

adecuado.
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ANEXO |
APLICACIONES DEL DISENO SECUENCIAL DE EXPERIMENTOS

Mediante este tipo de disefio se han desarrollado diversas aplicaciones en el
area de la Ingenieria Quimica; especificamente en el estudio de la cinética de
las reacciones quimicas. Durante décadas, muchos autores han enfocado
sus estudios hacia el disefio secuencial buscando técnicas que faciliten el
desarrollo del método y a la vez permita orientar su investigacién con mayor
precision. [Box y Hill (1967); Box y Henson (1969); Hosten y Froment (1976),
Box y Lucas (1959); Froment y Mezaki (1970), Reilly (1970); Podolski y Kim
(1974); Pritchard y Bacon (1974); Froment, (1975);Dumez et al. (1977);
Hosten (1978); Mandler et al. (1983)]

Aunque la discriminacion de modelos y la estimacion de parametros estan
enlazados durante el disefio secuencial, estos métodos pueden ser
aplicados independientemente en estudios donde no se requiere de ambos

procedimientos.

La discriminaciéon de modelos, ha sido estudiada por muchos investigadores
y aplicadas a diferentes procesos, uno de estos fue desarrollado por Annette
Burke (1997)! quien aplic6 métodos de discriminacion estadisticos de
modelos para el modelamiento de la copolimerizacion cinética para mejorar

la habilidad de escoger correctamente entre modelos en competencia.
Por otra parte, la estimaciéon de parametros ha cobrado vital importancia en

muchos estudios cinéticos; Ancheyta et al (1997)*! propusieron una

estrategia para estimar las constantes cinéticas agrupadas en las reacciones
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de cracking catalitico fluidizado (FCC). Rutzler (1987)* propuso métodos no
lineales y adaptativos para la estimacion de parametros en reactores
tubulares. Espie et al. (1988)°! consideraron trasformaciones para la
estimacion de parametros no lineales. Tatirajus et al. (1998)° disefiaron un
estimador de parametros con aplicacion a un reactor quimico. Oliveira &
Biscaia (1989)" propusieron cuatro modelos cinéticos para la estimacion de
parametros y la evaluaciéon de los modelos en el proceso del cracking
catalitico de gasolina, basados en los modelos de desactivacion de
catalizadores presentes en la literatura.

Ademas de la utilizacion de muchos autores de métodos numéricos para la
estimacion de los parametros de los modelos, en su mayoria aplicados a
estudios cinéticos, algunos autores han enfocado sus estudios hacia la
determinaciéon de un criterio de disefio 6ptimo para la estimacién de
parametros.

Box et al. (1959, 1965) abrieron camino a la investigacion de un criterio de
disefio secuencial de experimentos por medio del cual se seleccionan
experimentos y sus condiciones para brindar las estimaciones mas precisas
de los parametros. Esto se logré minimizando el volumen de la region de
confianza de las estimaciones del parametro.

Han sido reportados en la literatura dos criterios de disefio desarrollados con
objetivos especificos. Pritchard & Bacon (1978)?% optaron por reducir la

N7 buscéd

correlaciéon entre las estimaciones del parametro. Hosten (1974)
hacer la region de confianza de las estimaciones tan esférico como fuera
posible.

Agarwal & Brisk (1985)["% compararon los criterios de disefio, enfocandose a
su desempefio en la precision de parametros estimados para un modelo de

velocidad.

Luego de realizar la comparacion entre los diferentes criterios de disefio

Agarwal & Brisk obtuvieron un mejor comportamiento en casi todos los
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aspectos al utilizar el criterio de minimo volumen. De esta manera, éste se ha
convertido en el criterio comunmente mas aplicado en el desarrollo del
disefio secuencial.

Por otra parte, las aplicaciones del disefio secuencial como una estrategia de
optimizacién de los procesos, ha sido cada vez mas comun en los desarrollos

experimentales.

En su articulo “Cinética de Hidrodesulfurizacion sobre un catalizador de
CoMo \ y-Al,O3. Cinética de Hidrogendlisis del Benzotiofeno”, Van Parijs et
al. (1986) usaron un programa de disefio secuencial de experimentos para
la discriminacién de modelos y la estimacion de parametros. En este estudio
el procedimiento de discriminacion secuencial junto con un analisis
estadistico de los datos permitid una seleccion del modelo cinético entre 16
modelos rivales con un maximo de 10 experimentos, 5 de los cuales fueron
disefiados. La estimacion de parametros, se realizO con no mas de 4

experimentos adicionales.

Por su parte, los autores Graham & Stevenson (1972)"® estudiaron la
influencia del error experimental en la precision y la convergencia de la
estimacion de parametros dentro del proceso de Clorinacion del oxicloruro de
Niobio con Fosgeno. Analizaron qué tanto influia el error introducido a drede
en la estimacion de los parametros. En sus resultados obtuvieron la mejor
estimacion para los valores mas pequefos del error experimental impuesto.
Ademas, en un estudio posterior al mismo proceso, aplicaron el disefio
secuencial de experimentos y encontraron que aproximadamente tres
experimentos adicionales (a los realizados preliminarmente segun el numero
de parametros) escogidos adecuadamente fueron suficiente para obtener los

parametros estimados precisos.
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Aqui se ven claramente las ventajas que puede ofrecer un disefio de
experimentos secuencial con buenos resultados mediante un pequeno

numero de experimentos.

Pero la precision en la estimacién de parametros es reducida si existe una
alta correlacion entre ellos, ademas de la presencia de ruido en los datos
experimentales . Para disminuir esta dificultad, se han propuesto dos
técnicas que facilitan la estimacibn cuando estan presentes estas

caracteristicas.

La primera de ellas fue estudiada por Agarwal & Brisk (1985)°! quienes
enfocaron su trabajo en reducir estos problemas acoplando un modelo
reparametrizado, originalmente  sugerido  por Box (1960)% vy
subsecuentemente recomendada por otros (Draper & Smith (1966)2;
Mezaki & Kittrell (1967)%?°!; Pritchard & Bacon (1975)%™)

En el trabajo de Agarwal & Brisk, se compararon dos modelos cinéticos para
examinar el efecto de la reparametrizacion sobre la precision de la
estimacion de parametros cuando se utiliza el criterio de disefio de minimo
volumen en el disefio secuencial de experimentos. Ellos observaron una
mejor estimacion de parametros usando el modelo de reparametrizacion (RP)
Surgieron comentarios al respecto, pues Agarwal & Brisk (1985)"
describian como la reparametrizacion puede usarse para mejorar la
precision de la estimacion de parametros y la efectividad de un
procedimiento de disefio secuencial de experimentos. Sin embargo, es
conocido que el volumen de la region de confianza de los parametros es
invariante a pesar de las transformaciones del parametro (Federov (1972)).
Entonces se podia notar que el valor “verdadero” del parametro reportado
por Agarwal y Brisk para el modelo no-RP y los modelos RP no son
exactamente consistentes con el procedimiento de la transformacion

reportado.
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Finalmente se llegd a la conclusién de que el uso de la reparametrizacion,
debido a que da una buena oportunidad de éxito en las etapas de la
estimacion del parametro, lleva finalmente a un disefio secuencial mas
eficaz. En los casos de ruido experimental alto, o convergencia inadecuada
de las etapas de ajuste del parametro, la reparametrizacion ayuda. No hace
y no puede afectar las etapas del diseno como tal, pero proporciona un
acercamiento mas robusto al problema de disefio combinado de estimacion
de parametro cuando no se tiene el éxito total con las rutinas de

optimizacion.

La segunda técnica es la separacion de parametros propuesta por Dovi et al.
(1994)' como una herramienta conveniente para la optimizacién del
disefio de experimentos, principalmente en la estimacion de los parametros
cinéticos.

Esta técnica posee la ventaja adicional de reducir el numero de parametros

independientes.

El método de separaciéon de parametros conduce, a la localizacion del

minimo global con un numero modesto de evaluaciones de la funcion

objetivo. Asi el beneficio que se obtiene de parte de los modelos separables
son dos.

(a) Después de cada experimento la informacién disponible se usa
eficazmente para la estimacion de los parametros. Esto puede evitar
experimentos adicionales innecesarios.

(b) Los arreglos globales 6ptimos son determinados después de cada paso
de la regresion, para que cada nuevo experimento proporcione la

cantidad mas grande de informacion.

A diferencia de lo presentado por los diferentes autores; Petrov et al.

(1991)"" encontraron y dieron a conocer las dificultades que presenta el uso
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de métodos de disefio secuencial de experimentos. Ellos aplicaron la
discriminacion de modelos cinéticos y la estimacion de parametros, basados
en los datos de la oxidacion desinhibida de C,H40 sobre un catalizador de
Ag. Usaron el algoritmo de Box & Hill (1967)®® vy el criterio generalizado de
Box, Hill, y Wichern.

En su estudio observaron que la aplicacion de los métodos de disefio
secuencial de experimentos no lleva a una disminucion esencial en el trabajo
experimental. Se requiere un mayor tiempo de computo y mayor precision en
los parametros. En contraste con estas desventajas la confiabilidad del
modelo cinético seleccionado y su correspondiente mecanismo del proceso
es notablemente superior. Estos métodos operan eficaz y confiablemente
sbélo en la discriminacion de un numero pequefio de modelos. En la
discriminacion de un gran numero de posibles modelos, el funcionamiento
del programa llega a ser inestable y a menudo esto lleva a una seleccion
accidental de un modelo erréneo.

Por estas y otras desventajas se considera que el disefio secuencial de
experimentos se ha convertido en una herramienta complicada de manejar

en muchos procesos cinéticos.

Como se mencioné anteriormente se han publicado un gran numero de
estudios en el que se han propuesto diferentes variaciones al método de
disefio secuencial de experimentos para la discriminacion entre los modelos
cinéticos y para la estimacion de parametros [Agarwal & Brisk, (1985), Box &
Hill, (1967); Box & Hunter, (1965);Box & Lucas, (1959); Froment & Hosten,
(1981); Hosten & Froment, (1976); Hsiang & Reilly, (1971); Box & Hunter,
(1963); Hunter et al, (1969); Hunter & Reiner, (1965), Kafarov et al. (1974);
Reilly, (1970); Reilly & Blau, (1974)].

Sin embargo, estos métodos se han aplicado a datos experimentales reales

solo en pequenos estudios [Bibin, (1987); Rozycki, (1987); Dumez &
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Froment, (1976); Dumez et al. (1977); Eckert et al. (1973); Kamenski et al.
(1987); Pirard & Kalitventzeff, (1978); Wong et al. (1974)] a pesar de las
grandes ventajas que ellos ofrecen. Las razones principales para esto son
las dificultades experimentales y los requerimientos para la alta precisién

de los datos experimentales.
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ANEXO I
TIPOS DE OPTIMIZACION APLICADAS AL DISENO SECUENCIAL DE
EXPERIMENTOS

Un problema de programacién matematica u optimizacion generalmente se
puede estableces como:

Determine x, que minimiza o maximiza f(x) sujeto a 1>

d(x)<a, _con_i=1.m

- (A2.1)

e;(X)=b, con _i=1..p

Donde x es un vector de disefo n-dimensional, f(x) es la funcién obijetivo;
di(x) son las restricciones de desigualdad; ej(x) son las restricciones de

igualdad, y a; b; son constantes.

Los problemas de optimizacion se clasifican considerando la forma de f(x):

e Si f(x) y las restricciones son lineales, tenemos un problema de
programacion lineal.
e Si f(x) es cuadratica y las restricciones son lineales, tenemos un
problema de programacion cuadratica.
e Si f(x) no es lineal ni cuadratica y/o las restricciones no son lineales
tenemos un problema de programacién no lineal.
Se dice también que, cuando las ecuaciones (A2.1) se incluyen, se tiene un
problema de optimizacion restringido, de otra forma, se trata de un problema

de optimizacién no restringido.
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Optimizacion No-Restringida

Ya que las técnicas de optimizacion utilizadas para la estimacion dependen
de la relacion existente entre la funcion y los parametros, se debe tener
claridad en cuanto al concepto de modelo lineal y no-lineal con respecto a los
parametros. La linealidad o no-linealidad de un modelo describe la manera
en la cual los parametros desconocidos se presentan en la expresion

algebraica.
Consideremos la siguiente forma como representacion de un modelo.

= F(z.6) (A2.2)

Donde

n Vector de Variables de Salida (Output)
F  Funcién Vectorial

4 Vector de Variables de Entrada (Input)

0 Vector de Parametros Desconocidos

Para determinar si el modelo es Lineal o No-Lineal con respecto a los
parametros se toma la derivada de la funcion i con respecto al parametro i, si
el resultado obtenido depende del parametro, entonces el modelo es no-

lineal con respecto a los parametros.

Es decir,

9 _ g(e) (A2.3)

De acuerdo a la dependencia lineal o no lineal del modelo con respecto a los

parametros se utilizan los métodos descritos a continuacion.
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Método de Minimos Cuadrados Lineales

A través del método de minimos cuadrados lineales se puede ajustar tres
tipos de funciones a los datos obtenidos, a saber: regresion lineal simple,
polinomial y lineal multiple.

y=a,z,+a,z, +a,Z, +...+4a,2, +¢e (A2.4)

Donde zg, z1,..., zn son m+1 funciones diferentes.

La terminologia “Lineal” se refiere s6lo a la dependencia del modelo sobre
sus parametros. Como en el caso de la regresién polinomial, las mismas
funciones llegan a ser altamente no-lineales.

La ecuacion (2.4) se expresa en notacién matricial como:

{Y}=[1Z{A} +{E} (A2.3)

Donde [Z] es una matriz de los valores calculados de las funciones z en los

valores medidos de las variables independientes.

Ly Iy Loy
Ly I Ly
z]=
_ZOn Z, . Zmn_

Donde m es el numero de variables en el modelo y n es el numero de datos.

El vector columna {Y} contiene los valores observados de la variable

dependiente
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{Y}T = [Y1 Yo.. Yn]

El vector columna {A} contiene los parametros desconocidos

{AY" = [a a1.. am]

Y el vector columna {E} contiene los residuos

{EY =[er ez ... e

La suma de los cuadrados de los residuos en este modelo se definen como

S, =Zn:(y‘ —iajzji] (A2.6)

Donde z; son funciones, a; los parametros y y; el valor observado de la
variable.

Esta cantidad se minimiza tomando las derivadas parciales con respecto a
cada uno de los parametros e igualando a cero la ecuacién resultante. El
resultado de este proceso son las ecuaciones normales, que se expresan en
forma matricial como:

[[ZI'[Z11{A}Y = {[2]" {V} } (A2.7)

Método de Marquardt

El método de Marquardt es util para problemas no lineales de minimos
cuadrados. Este usa el método del descenso de maxima inclinacion cuando
el parametro estimado esta lejos del valor 6ptimo, y el método de Newton
cuando el parametro esta cerca de un O6ptimo. Esto se puede lograr

modificando la diagonal del hessiano

H =H, + ¢l (A2.8)
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Donde a; es una constante positiva e | es la matriz identidad. Al inicio del

procedimiento, se supone que q;es grande y

H™'~—1 (A2.9)

La cual reduce la ecuacion al método del ascenso de maxima inclinacion.
Conforme se continuan las iteraciones, a; se aproxima a cero y el método se

convierte en el de Newton.

Asi, el método de Marquardt ofrece lo mejor de los procedimientos; comienza
en forma confiable a partir de valores iniciales pobres y luego acelera en
forma rapida cuando se aproxima al 6ptimo. Tiene como dificultad, que el
método requiere la evaluaciéon del hessiano y la inversién matricial en cada

paso.

Recordemos que la hessiana de f esta definida como

o*f o f
[5G ¢

H=| X 82‘? (A2.10)
oyox  oy*

Lo cual proporciona un medio para discriminar si una funcion ha alcanzado el

optimo.

El método de Levenberg-Marquardt es una alternativa popular al método del
Gauss-Newton de encontrar el minimo de una funciéon F (x) que sea una

suma de los cuadrados de funciones no lineales,

m

S Iff (A2.11)

i=1

F(x) =

N | =
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El Jacobiano de fi(x) es denotado Ji(x), después las busquedas del método
de Levenberg-Marquardt en la direccion dada por la solucion p a las

ecuaciones

ATI+A0p, ==37f,  (A2.12)

donde A son escalares no negativos e | es la matriz de identidad. El método
tiene la caracteristica que, para un cierto escalar A relacionado con Ay, el

vector px es la solucién del subproblema restringido de la minimizacién de

19, p+ fk||§ /2 a|p|, <A (Gilly colaboradores 1981, p. 136).

Optimizacion Restringida

Son aquellas funciones que solo se pueden optimizar teniendo en cuenta
unas restricciones que pueden ser de igualdad, desigualdad o ambas.

Dentro de esta optimizacion se ubican técnicas modernas como los
algoritmos genéticos que describiremos mas adelante y la Programacion
Cuadratica Secuencial.

Programacién Cuadratica Secuencial

La programacién cuadratica se utiliza cuando la funcion objetivo puede incluir
expresiones y productos cuadraticos de las variables independientes. Es
decir, sz y XXk (j diferente de k). Ademas la funcion objetivo esta sujeta a

restricciones de tipo lineal.

La programacion cuadratica puede ser cdncava o convexa o ninguna de las
dos, dependiendo de la forma de la funcién objetivo.

Cualquier forma cuadratica es decir, una funcién con términos de segundo
orden en todas las variables, puede ser escrita como una suma o diferencia

de los cuadrados de las expresiones lineales homogéneas e independientes.
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Es evidente, que si se tiene una forma de n variables, puede ser
transformada en una suma de n cuadrados con coeficientes positivos,
entonces la funcién puede ser cero solamente si todas las x=0.

De lo contrario es positivo. Tal funcién es llamada positiva definida.

Si puede ser transformada en una suma de menos de n cuadrados, todos
con coeficientes positivos, entonces no puede tener valores negativos, pero
puede ser cero aunque no todas las variables sean cero al tiempo. Esta
funcién es llamada positiva semidefinida.

Similarmente, una forma cuadratica es negativa definida o negativa
semidefinida si puede ser transformada en una suma de n, 0 menos,
cuadrados con coeficientes negativos.

Una forma cuadratica positiva semidefinida es convexa, y una positiva

definida es estrictamente convexa.

Herramientas modernas de optimizacion

Desde los afios 60’s, se estuvo trabajando en la aplicacion de la teoria de
Darwin sobre la evolucidon a una técnica que incorporara la idea a un
programa de computadora. Surgieron asi, lo que hoy se conoce como
“Algoritmos Genéticos” como un modelamiento del fendmeno natural de la
herencia genética y la teoria de evolucion.

Algoritmos Genéticos

Son una herramienta matematica que se utiliza para resolver problemas
asociados a la optimizacion y a la busqueda de soluciones 6ptimas. El
objetivo principal de un algoritmo genético, es el de evolucionar a partir de
una poblacion de soluciones para un determinado problema, intentando
producir nuevas generaciones de soluciones mejores que la anterior. A cada
solucion se le llama individuos y son representados por una cadena de bits

de longitud fija L. Pueden estar formados por un unico gen o por varios. Un
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gen es cada parametro que caracteriza a un individuo. Todos los genes
diferentes que caracterizan a todos los individuos de la poblacién se llaman
genoma y los genes de un individuo especifico se llama genotipo.

Clases de Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos generacionales
Es semejante a la reproduccién de los insectos, donde una generacion pone
huevos se aleja o muere y es sustituida. También se conocen como

algoritmos genéticos candnicos.

Algoritmos genéticos de estado fijo
En este esquema coexisten padres y descendientes generando una posterior
competencia entre ellos. En este modelo se seleccionan los individuos que

seran eliminados para dar espacio a nuevos descendientes.

Algoritmos genéticos paralelos
En la naturaleza no solo evoluciona una poblacion, sino varias normalmente
aislada. Esto origina dos modelos que utilizan multiples poblaciones
¢ Modelo de Islas: Se tiene una poblaciéon de individuos y se divide en
sub-poblaciones que evolucionan independientemente. Se producen
migraciones entre ellas permitiendo el intercambio de material
genético.
¢ Modelo celular: Coloca a cada individuo en una matriz, donde cada

uno busca reproducirse con los individuos que tenga a su alrededor.

Descripcién del algoritmo

Pasos previos

a) Seleccion de la estructura de datos
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Se emplea un cromosoma que es una cadena binaria para representar los
valores en el dominio de las variables independientes en la funcion a ser
optimizada. Para asociar un valor en el dominio a cada numero binario de L
bits, se hace una particion de 2" porciones. En el caso de una variable

v elv,,v,] el dominio es

. 1yv, -y
=| J+—=|—— A2.13
v [J 2) o ( )

Donde j es el valor decimal de un numero binario de longitud L.

b) Seleccion de la funcién de desemperio f(v)
La funcion a maximizar debe ser positiva en todos los puntos del dominio. Se
debe tener especia cuidado en esta consideracion, ya que si la funcién no
cumple esto se le debe sumar una constante positiva bastante grande. Si lo
que se desea es minimizar la funcion se maximiza su negativo.
En ocasiones se ha empleado un reescalado lineal o una ley de potencias
para determinar la probabilidad de seleccion y en estos casos se evalua f'(v)
en lugar de f(v).

f(v) =a*f(v).+b (A2.14)

(v) =(f(v))¥ (A2.15)

Donde k puede ser un parametro fijo (>1) o variar segun la generacion.

c) Seleccién de parametros
El numero de cromosomas en cada generacion y las tasas de cruce (0.3-0.6),
mutacion (~0.05) e inversion (~0.05) deben estar establecidos previamente.

El numero de individuos por generacion debe ser par por facilidad.
d) Seleccion de la estrategia de reemplazo

En cada iteracion se seleccionan los cromosomas de la nueva generacion.

Tipicamente es un proceso generacional. Otras técnicas son: Reemplazo en
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estado estable, operaciones en un solo individuo por generacion. El elitismo,

los cromosomas mejores Se conservan.

e) Seleccion de la condicion de finalizacion

Se puede fijar un valor minimo para que la ejecucién se detenga. Puede
también evaluarse el cambio en el desempefo por generacion y detenerse
cuando las variaciones sean pequefias. Puede finalizarse el proceso segun

las limitaciones econdmicas del mismo.

Pasos a seguir

a) Inicializacion

La poblacién inicial es generada aleatoriamente en el dominio o si se
conocen algunas posibles soluciones se incluyen en la poblacién original. Se
escogen tantos puntos como individuos habra en la poblacién y se codifican

los cromosomas.

b) Evaluacién del desempeio

Se realiza la evaluacion de desempefo para seleccionar los individuos mas
aptos para formar una poblacién intermedia que se encargara del cruce y la
reproduccion. Este proceso se realiza iterativamente teniendo en cuenta el
desempeno neto de la poblacion y la probabilidad de seleccién de cada

individuo.

e) Cruce

Se combinan parejas para crear descendientes. Para realizar el cruce de los
individuos es necesario establecer un punto de cruce aleatorio. A partir de
aqui, se combinan los bits que estan a cada lado del punto de cruce de los

individuos generando de esta manera los descendientes.
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f) Mutacion

Actua bit por bit. Por cada bit se produce un numero al azar, si es menor que

la probabilidad de mutacion el valor del bit se invierte. Esto se utiliza para

desestabilizar los individuos estancados en optimos locales y que pueden

seguir evolucionando a soluciones mas optimas.

g) Evaluacion de la condicion de finalizacion

Se evalua el cumplimiento de la condicién de finalizacion seleccionada.

Ventajas de los Algoritmos Genéticos

Algunas ventajas que se obtienen del uso de estos algoritmos son:

.

¢
*
¢

Requiere poca informacion para resolver el problema.

Puede optimizar funciones con una gran cantidad de variables.

Son ampliamente aplicados a una gran variedad de problemas.

Los costos de desarrollo y aplicacion son bajos en relacion con otras
técnicas.

Es facil incorporar otros métodos como las redes neuronales.

Provee muchas soluciones alternativas al mismo problema.

Ofrece una buena alternativa de optimizacion que no requiere de
mucho conocimiento sobre el dominio.

Corre iterativamente y acomoda soluciones hasta encontrar el valor

deseado.

Desventajas de los Algoritmos Genéticos

Podemos encontrar también algunas desventajas

¢

Requiere un tiempo de procesamiento alto cuando los problemas son

muy complejos.
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¢ Se requiere de mucho tiempo para alcanzar un éptimo.
¢ Puede llegarse a un minimo local en lugar de uno global.

¢ Se requiere de un gran numero de evaluaciones de la funcién.
Software de Optimizacion
El desarrollo del disefio secuencial de experimentos propuesto en este
trabajo, es realizado mediante el uso del lenguaje de programacion
‘MATLAB?”, por esto se mencionan a continuacion algunas de la herramientas

mas importantes de optimizacion con que cuenta este lenguaje.

Programacién Cuadratica

En MATLAB se encuentran diversas herramientas para la optimizacion de
funciones. Una de estas utiliza la Programacion Cuadratica para encontrar

los valores 6ptimos de funciones cuadraticas con restricciones lineales.

min%xT Hx+ fTx

Sujeta_a:

A-x<b (A2.16)
Aeq - x = beq

Ib<x<ub

Donde H, A, y Aeq son matrices, y f, b, beq, Ib, ub, y x son vectores.

Sintaxis

x = quadprog(H,f,A,b)

x = quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq)

x = quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,lb,ub)

x = quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,lb,ub,x0)

x = quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,lb,ub,x0,options)
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[x,fval] = quadprog(...)

[x,fval,exitflag] = quadprog(...)
[x,fval,exitflag,output] = quadprog(...)
[x,fval,exitflag,output,lambda] = quadprog(...)

Descripcién
1
x = quadprog(H,f,A,b) devuelve un vector x que minimiza 5 X"Hx+ f "X sujetaa A-x<b

x = quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq) resuelve el problema anterior satisfaciendo adicionalmente la
restriccion de igualdad Aeq- X = beq.

x = quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,Ib,ub) define un conjunto de limites inferior y superior de las
variables de disefio, x, de tal forma que la solucién esta en el rango 1b < x <ub

x = quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,lb,ub,x0) ajusta un punto de inicio para x0

x = quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,lb,ub,x0,0ptions) minimiza con las opciones de optimizacion

especificadas en las opciones de estructura.
1
[x,fval] = quadprog(...) regresa el valor de la funcién objetivo a x: fval =EXT Hx + f Tx

[x,fval,exitflag] = quadprog(...) devuelve el valor exitflag que describe la condicién de salida
de quadprog.

[x,fval,exitflag,output] = quadprog(...) devuelve una estructura de salida que contiene
informacion acerca de la optimizacion.

[x,fval,exitflag,output,lambda] = quadprog(...) devuelve una estructura lambda cuyos campos

contienen los multiplicadores de Lagrange de la solucién x.

Ejemplo
Encuentre los valores de x que minimicen la funcién

flxy = %.1;§+.1;§ —xq%g—2x, - Bxg

Sujeta a
X +x,=2
—xy+2x,22
2xj+x5,23

05_1;1, 05.1;2
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Primero, note que esta function puede ser escrita en notacion matricial
flx) = %.\:THI: +fT.1;

donde

el

Ingrese los coeficientes de esta matriz

H -

H=1[1-1;-12]
f=1[-2; -6]
A=[11;-12;21]
b=1[2;2; 3]

Ib = zeros(2,1)

Luego, llame la rutina de programacion cuadratica.

[x,fval,exitflag,output,lambda] = quadprog(H,f,A,b,[ 1,[ ],Ib)
Esto genera la solucion

X =

0.6667

1.3333
fval =

-8.2222
exitflag =

1
output =

iterations: 3
algorithm: 'medium-scale: active-set'

firstorderopt: [ ]

cqiterations: [ ]
lambda.ineqlin
ans =

3.1111

0.4444

0

lambda.lower
ans =

0
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Programacion Cuadratica Secuencial

Este método hace una aproximacion del Hessiano en cada iteracion
importante, usando un método cuasi-Newton. Se genera, asi, un
subproblema de programacion cuadratica que se utiliza para establecer la
direccion del procedimientote busqueda. La solucion del subproblema QP

(Programacion cuadratica) se utiliza para formar una nueva iteracion.

Las funciones fmincon fminimax fgoalattain y fseminf utilizan SQP. Para
describir la implementacién de las funciones de optimizacion SQP en

MATLAB, describiremos a continuacion la funcién fmicon.

Encuentre un minimo de la funcidon multivariable no lineal restringida:

an fix)
* Sujeta a (A2.17)
clxy=0
ceg(x) =0
A-x=bh
Aegq-x = beg
b=x=ub

Donde x, b, beq, Ib, y ub son vectores, A y Aeq son matrices, c(x) y ceq(x)

son funciones que devuelven vectores, y f(x) es una funciéon que devuelve un

escalar. f(x) , ¢(x) , y ceq(x) pueden ser funciones no lineales.

Sintaxis

x = fmincon(fun,x0,A,b)

x = fmincon(fun,x0,A,b,Aeq,beq)

x = fmincon(fun,x0,A,b,Aeq,beq,lb,ub)

x = fmincon(fun,x0,A,b,Aeq,beq,lb,ub,nonlcon)

x = fmincon(fun,x0,A,b,Aeq,beq,lb,ub,nonlcon,options)

[x,fval] = fmincon(...)
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[x,fval,exitflag] = fmincon(...)
[x,fval,exitflag,output] = fmincon(...)
[x,fval,exitflag,output,lambda] = fmincon(...)
[x,fval,exitflag,output,lambda,grad] = fmincon(...)

[x,fval,exitflag,output,lambda,grad,hessian] = fmincon(...)

Descripcién

Tfmincon intenta hallar el minimo restringido de una funcién escalar de varias variables que
comienzan en una estimacion inicial.

x = fmincon(fun,x0,A,b) Comienza en x0 e intenta encontrar un minimo x a la
funcién descrita en fun sujeta a las desigualdades lineales A*x<=b. x0 puede ser un escalar,
un vector, o una matriz.

x = fmincon (fun,x0,A,b,Aeqg,beg) minimiza fun sujeta a las igualdades lineales
Aeg*x=beq asi como A*x<=b. Ajuste A=[ ] yb=[ ] sino existen desigualdades.

x = fmincon (fun,x0,A,b,Aeq,beq, 1b,ub) define un sistema de limites inferiores y
superiores en las variables de disefio en x de modo que la solucién esté siempre en el
rango lb<=x<=ub. Ajuste Aeg=[ ] ybeg=[ ] sino existen igualdades.

x = fmincon (fun,x0,A,b,RAeq,beqg,1lb,ub,nonlcon) sujeta la minimizacién a las
desigualdades no lineales c (x) o igualdades ceqg(x) definido en nonlcon. fmincon
optimiza tales que c(x) <=0 y ceq(x)=0. Ajuste 1b=[ ] y/o ub=[ 1 si no existen
limites.

X = fmincon (fun,x0,A,b,Aeq,beq, 1lb,ub,nonlcon,options) minimiza con las
opciones de la optimizaciéon especificadas en la estructura options. Use optimset para
fijar estas opciones. Ajuste nonlcon=[ ] si no hay restricciones no lineales de la
desigualdad o de la igualdad.

[x,fval]l =fmincon(...) devuelve el valor de la funcién objetivo fun en la solucion x.
[x,fval,exitflagl=fmincon(...) devuelve un valor exitflag que describe la
condicién de salida de fmincon.

[x,fval,exitflag,output] =fmincon(...) devuelve una estructura output con la
informacion sobre la optimizacion.

[x,fval,exitflag, output, lambda] =fmincon(...) devuelve una estructura
lambda cuyos campos contienen los multiplicadores de Lagrange en la solucion x.
[x,fval,exitflag, output, lambda,grad]l =fmincon(...) devuelve el valor del

gradiente de fun en la solucién x.
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[x,fval,exitflag, output, lambda,grad, hessian] =fmincon(...) devuelve el

valor del Hessiano en la solucion x.

Ejemplo

flx) = =x x5

Encuentre los valores de x que minimizan 8, comenzando en el

punto x = [10; 10; 10] y sujeto a la restriccion
Osxy+ 205+ 2x5<72
Primero, escriba un m-file que regrese un valor escalar de f al evaluar la

funcién en x

function f = myfun(x)
=-x(1) * x(2) * x(3);

Reescriba las restricciones ambas como menores que o iguales a una

costante,
—xq - 21;2 - 21;3 =0
xq+ 21;2 + 21;3 =72

Puesto que ambas restricciones son lineales, formulelos como una

desigualdad de la matriz A - x=5 donde
A = -1-2-2 b= ]
12 2 72
Luego, reemplace el punto inicial y llame una rutina de optimizacion

x0 =[10; 10; 10]; % Starting guess at the solution
[x,fval] = fmincon(@myfun,x0,A,b)
Después de 66 evaluaciones de la funcidn, la solucion es

X =
24.0000

86



12.0000
12.0000

donde el valor de la funcion es:
fval =
-3.4560e+03

Y las restricciones de la desigualdad evaluada son menores o iguales a cero

A*x-b=
-72
0

Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos solucionan problemas de optimizacion utilizando los
principios de la evolucion biolégica, modificando en varias ocasiones una
poblacion de puntos individuales, usando las reglas modeladas en
combinaciones del gen en la reproduccion biolégica. Debido a su naturaleza
al azar, el algoritmo genético mejora la forma de encontrar una solucion

global.

El “Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox” es una herramienta que
permite un acceso mas sencillo a la tecnologia de optimizacion a través de
interfaces graficas de usuario y herramientas estructuradas para la linea de
comandos. Los usuarios pueden aprender rutinas de optimizacién o generar
las propias segun sus necesidades.

El Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox proporciona dos categorias
de funciones:

« Algoritmo genético

e Busqueda directa
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Algoritmo Genético

Funcién Descripcion

ga Encuentra el minimo de una funcidon usando el algoritmo

genético

gaoptimget | Consigue los valores de un algoritmo genético, opciones,

estructura

gaoptimset | Crea un algoritmo genético, opciones, estructura

gatool Abre la herramienta genética del algoritmo

Busqueda directa

Funcion Descripcion

patternsearch | Encuentra el minimo de una funciéon usando una busqueda

del patrén

psoptimget Consigue los valores de una busqueda del patrén, opciones,

estructura

psoptimset Crea una busqueda del patrén, opciones, estructura

psearchtool | Abre la herramienta de la busqueda del patron

Para mostrar un ejemplo del uso de una de las funciones de la herramienta

de algoritmos genéticos utilizaremos la funcién ga

Funcion ga

Encuentra el minimo de una funcién usando el algoritmo genético
Sintaxis

x = ga(fitnessfun, nvars)

x = ga(fitnessfun, nvars, options)
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x = ga(problem)

[x, fval] = ga(...)

[x, fval, reason] = ga(...)

[x, fval, reason, output] = ga(...)

[x, fval, reason, output, population] = ga(...)

[x, fval, reason, output, population, scores] = ga(...)

Descripcién

ga pone el algoritmo genético en ejecucidén en la linea de comando para
reducir al minimo una funcién objetivo.

x = ga(fitnessfun,nvars) aplica el algoritmo genético a un problema
de la optimizacion, donde fitnessfun es la funcién objetivo a reducir al
minimo y nvars es la longitud del vector de la solucion x, el mejor individuo
encontrado.

x = ga(fitnessfun,nvars,opcions) aplica el algoritmo genético a un
problema de la optimizacién, usando los parametros en opciones
estructura.

x = ga(problem)encuentra el minimo para problema, una estructura

que tiene tres campos:

. fitnessfen -- funcion de la aptitud
. nvars -- numero de las variables independientes para la funcion
de la aptitud
. opcions -- estructura de las opciones creada con gaoptimset
[x,fvall=ga(...) vuelve a fval, el valor de la funcién de la aptitud en x.
[x,fval,reason]l=ga(...) vuelve razén una secuencia que contiene la

razon que el algoritmo para.
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ANEXO 1l
DESCRIPCION PLATA PILOTO HDT

La planta piloto de hidrotratamiento opera mediante un flujo continuo y
siguiendo el esquema descrito a continuacion:

El flujo de hidrogeno que ingresa se controla por medio de una valvula
apoyada por un sensor masico y el flujo de carga se regula mediante una
bomba de desplazamiento positivo. La mezcla hidrégeno-carga atraviesa el
reactor que contiene el lecho catalitico, el cual se calienta externamente
mediante un horno de resistencias eléctricas. La mezcla producto se separa
inicialmente en un recipiente caliente de donde se retira la corriente liquida
producida a través de un control de nivel. Los gases pasan a un separador

frio y luego salen a la atmdsfera por medio de un sistema de control de

presion.
r---
r—4F}
1
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Hidrogeno
4
2 @
kel T
1
i 1
|
i 5
arga 3
.1 —
—-EI— 1 Recipiente de carga
2 Reactor
3 Separadoar atta T
4 Separador baja T
5 Colector
5 Bamba

Figura 27. Planta piloto de hidrotratamiento
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Descripcién del Catatest
Es un equipo disefado para evaluar catalizadores bajo las condiciones de

operacion de reactores tipo Trickle Bed.

Tabla 4. Condiciones limites de operacion del Catatest

Presion max. Temperatura max. | Flujo liquido max. Flujorngeoso
(atm) (°C) (cclh) (In/h)
150 550 250 300

Componentes principales del catatest

Reactor (R1)
Equipo tubular con longitud de 73.5 cm y diametro interno de 19 mm. En su
interior se encuentra el catalizador que entra en contacto con la mezcla gas-

liquido.

Separador de alta presion caliente (V2)
Es el encargado de realizar la primera separacion de las fases liquida y

gaseosa a la salida del reactor.

Separador flash (V3)
Es un separador de vidrio al cual llega la fase liquida decantada en el
separador de alta presion caliente mediante control de nivel por la valvula

LCV1. En este separador a baja presion se separan los gases remanentes.

Separador frio de alta presion (V2)

Se encarga de la separacién del liquido arrastrado por los gases, a través de
un serpentin de refrigeracion (E2) que los condensa. Se permite la salida de los
gases a la atmosfera mediante una valvula que actua bajo control de presion
(PCV1).
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Sistema de alimentacion liquida

Consta de dos depdsitos, uno externo para la recepcion del alimento a las
condiciones ambientales (To) y otro interno para la recepcién del alimento a la
temperatura necesaria para bajar la viscosidad del fluido. A este ultimo llega el
fluido por gravedad a través de un tubo caliente con un filtro en su extremo

inferior.

Esta integrado, ademas, por una bomba de engranaje (P1) que trabaja bajo
control de nivel para transportar el liquido a un depdsito transparente utilizado
para calibracion de la bomba dosificadora mediante la medicion visual de la
variacion de nivel. Y una bomba dosificadora de desplazamiento positivo (P2)
de flujo variable hasta 250 cc/h y con una presién de descarga de mas de 1500

psia.

Sistema de alimentacion de gas

Los gases llegan al equipo a una presion superior a la de operacion y son
alimentados a través de una valvula (FCV1) que actua bajo control de flujo.
Antes de llegar a la valvula el fluido pasa por un capilar (Ro) que amortigua el
impacto inicial debido a los cambios de presién y luego pasa por un filtro. La

corriente gaseosa se une a la liquida inmediatamente antes de entrar al reactor.

Sistema de salida de gases

Las corrientes gaseosas se unen y luego salen a través de un sistema toma-
muestras y un medidor humedo (FT1) para luego ser descargados a la

atmosfera.

Sistema de salida de liquidos

Del separador Flash se extraen los productos liquidos por medio de una bomba
(P3).
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Facilidades y Accesorios

Cabina termostatada

El sistema de alimentacion al igual que los separadores caliente y flash se
encuentran dentro de una cabina que se mantiene caliente a una temperatura
sin superar los 90 °C. Esta temperatura permite mantener la fluidez de la carga

liquida y facilita la separacion de las fases del producto

Horno del reactor

El reactor es calentado por medio de un horno eléctrico conformado por cuatro
moddulos de calentamiento a lo largo del reactor y dos médulos de aislamiento
en los extremos. Cada médulo de calentamiento posee su sistema de medicion
y control (TIC 1, 2, 3, 4).

Sistema de calentamiento de la cabina
En la parte inferior de la cabina se encuentran dos resistencias F1y F2 con su

sistema de medicion y control (TIC5).

Sistema de alivio
El equipo posee una valvula de alivio (TSV1) con presion ajustable para evitar

sobrepresionamiento.

Filtros

Para impedir el taponamiento de los instrumentos de control y medicion, se
encuentran instalados filtros que garanticen un buen funcionamiento.
Igualmente en el sistema de alimentacion de la corriente liquida se encuentran
filtros que protegen la bomba de desplazamiento positivo. Los filtros para
liquidos estan identificados con el numero 5 y tienen un tamafo de poro entre
40 y 55 micrones y los filtros para gases con el numero 1 y tamano de poro

entre 2 y 5 micrones.
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ANEXO IV
CORRELACIONES

Ecuacién de Mohunta

1 1 2

kl.a;=o.0025( LZ'avZ'/‘L ]4.(PL'DLJZ.(9'PL T.(P :
Q-9 -p, My a, - p

(A4.1)

Restricciones

Velocidad de Flujo Masico (360 — 151200 kg/(m?*h))
Diametro de Particula [Dp] (0.001 — 0.05 m)
Viscosidad de Liquido [u.] (2.62 — 5.33 kg/(m*h))

L: Flujo de Liquido [m®/s]

a,: Area Especifica [m*/m?]

Q: Seccion Transversal del reactor [m?]
g: Gravedad [m/s?]

p.: Densidad de Liquido [kg/m®]

D: Difusividad [m?/s]

Difusividad

0.267
D" =893e-8- (ng J : LLJ (A4.2)
Vi M




T: Temperatura [K]
ML: Viscosidad Liquido [mPa*s]
D: Difusividad [cm?/s]

v: Volumen Molar [cm®/mol]

Viscosidad
4, =3.141e10- (T - 460)** - [log,, (AP )J

a=10.313-[log,, (T — 460)] - 36.447

T: Temperatura [°R]
ML Viscosidad Liquido [g/(m*s)]

Volumen Molar

v=0.285-v*

V:1 —75214e — 3. ( 0.2896 ) (d —0.7666)

MeABP 15.6

v: Volumen Molar [cm®/mol]

Twmeasp: Temperatura de ebullicidn promedio [°R]

d¢s6: Gravedad especifica a 15.6 °C

ve™: Volumen Especifico Critico [ft/Ib]

(A4.3)

(A4.4)

(A4.5)

(A4.6)
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Coeficiente de Transferencia de Masa Liquido — Sélido

1 1

ks . 2 3
D18 LN LL
Di -4, as',ul_°Q pL'Di

L: Flujo de Liquido [m®/s]

as: Area Especifica [m?/m®]

Q: Seccion Transversal del reactor [m?]
pL: Densidad de Liquido [kg/m3]

D: Difusividad [m?/s]

€: Fraccion de Vacio de Lecho Catalitico
dp: Diametro de particula equivalente [m]

ML Viscosidad de Liquido [ kg/(m*s)]

Coeficiente de Henry

p.: Densidad de Liquido [kg/m®]
v: Volumen Molar [m*mol]
A: Solubilidad [m®/(kg*Pa)]

(A4.7)

(A4.8)

(A4.9)

Las ecuaciones reportadas fueron tomadas de las referencias [45] y [46].
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