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Resumen

RESUMEN

La presente investigacion se realizd en la Refineria de Petréleo de Cienfuegos, con el
objetivo fundamental de obtener un modelo matematico que permita simular el proceso
operacional del sistema del tope de la columna desbutanizadora del Bloque 400 de la
Refineria de Petroleos de Cienfuegos. Entre las técnicas y herramientas empleadas se
encuentran: corridas experimentales, entrevistas, observaciones directas, revision de
documentos. Desde el punto de vista estadistico matematico se identifican valores atipicos,
analisis de tendencias lineales, se utilizan modelos paramétricos lineales, obtenidos por
medio de la regresion lineal. El procesamiento de los datos se realiza a través del paquete
de programas estadisticos IBM SPSS Statistics Version 20.0 y el MATLAB™ R2011b.
Como resultado se obtiene un modelo matematico de estructura lineal que permite simular
el proceso operacional del sistema del tope de la columna desbutanizadora T-401/1
alrededor del punto de operacion para el cual fue estimado, lo cual facilita el desarrollo e
implementacion de un Método de Control Inteligente.

Por ultimo se exponen las conclusiones y recomendaciones que derivan del estudio y
permiten definir una via de seguimiento adecuada para dar continuidad a la tematica

desarrollada en la investigacion.
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Introduccion

INTRODUCCION

El control automatico surge para liberar al hombre de tareas repetitivas, donde la
complejidad del sistema a controlar es elevada o la operacion es riesgosa, en la practica
puede haber una gran cantidad de motivos por los cuales se opta por el control automatico
(Paraskevopoulos., 2002).

El presente trabajo pretende facilitar elementos matematicos necesarios para implementar
una técnica de control avanzado en el proceso de fraccionamiento de gases,
especificamente en la columna desbutanizadora de la Seccion 400, perteneciente a la
Refineria de Petréleos de Cienfuegos. En dicha planta es de vital importancia el control de
la composicion con que sale el producto del tope, denominado Gas Licuado del Petrdleo
(GLP). Este producto estd compuesto, aproximadamente, de un 70% de Propano (C3) y un
30% de butano (C4), con pequefias concentraciones de Pentano (C5) que pueden fluctuar
entre un rango de 0% a 2.5% de la mezcla, considerado como impureza. La concentracion
permitida de estas impurezas depende de las especificaciones de composicion de los
clientes; que pueden variar desde un requerimiento de 0% para las empresas niqueliferas de
Moa, a un requerimiento que oscila entre un 1.4 y 1.8% para las empresas de Cuba
Petroleos (CUPET). Actualmente el control de la composicion de la mezcla de GLP que
sale de la columna se realiza de forma manual, controlando fundamentalmente la
temperatura del tope. La composicion que debe tener el producto al salir por el tope es
inferida segun la experiencia de los propios operadores, en dependencia de los valores de
las demas variables que intervienen en este proceso. Estos, ademds, conocen la
composicion de la mezcla por andlisis que se le realizan en el laboratorio a muestras
puntuales tomadas en el parque industrial, con frecuencia de una vez cada 12 horas; es
decir, una vez por turno. Se cuenta con un potente cromatografo en linea (on-line) capaz de
brindar la composicion del GLP (o sea, de: C3, C4 y CS5, ademas de otras variables
presentes en la composicion), pero ubicado aguas abajo de varios equipos que intervienen
en el proceso después que el producto ha abandonado el tope de la columna.

El control de temperatura implementado en el tope es un lazo de control en cascada, lo cual
se logra manipulando el caudal de la linea de reflujo hacia el tope. De esta forma se

garantiza disminuir la temperatura del tope aumentando el flujo, y aumentar la temperatura
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disminuyendo el reflujo. En dependencia del punto de ajuste deseado (set-point) de
temperatura (inferido y establecido por el operador), el Controlador Indicador de
Temperatura (TIC) genera set-point dinamicos al Controlador Indicador de Flujo (FIC)
para controlar el caudal de la linea de reflujo al tope.

Investigaciones previas realizadas por Alonso Diaz, Herrera Fernandez & Madrazo
Valladares (2012); han evidenciado que el TIC actualmente implementado, el cual
responde a una estrategia clasica de control Proporcional-Integral-Derivativo (PID), no
muestra un buen desempefio ante determinadas variaciones requeridas del punto de
operacion, debido a que se evidencian tiempos de establecimientos altos que son
alcanzados luego de tener oscilaciones relativamente grandes, lo cual no es beneficioso
para el proceso en cuestion. Por estas razones, en repetida ocasiones, cuando se necesitan
determinados cambios en el set-point de temperatura, el operador rompe la cascada de este
lazo de control, dejando solamente al FIC (lazo interno) en automatico, en aras de ganar en
el tiempo de establecimiento y evitar las “dafiinas oscilaciones” alrededor del valor deseado
durante esta etapa. Todo esto es posible gracias a la experiencia de los operadores sobre el
comportamiento de la planta, lo cual les permite trabajar directamente sobre el set-point del
FIC, garantizando un flujo que dé como resultado el valor de temperatura deseado en el
tope de la columna.

Tomando en consideracion los elementos antes expuestos, y el criterio de autores como
Preeti & Singh Beniwal (2012), sobre las ventajas demostradas por las técnicas de control
avanzado con respecto a los controladores clasicos (PID) en aplicaciones como la actual,
donde el uso de una estrategia de control basada en PID no tienen un buen desempefio,
influenciado por las caracteristicas del proceso, el cudl presenta altas no-linealidades y
puede ser modelado matematicamente en un sistema de orden superior, especificamente de
tercer orden, con un tiempo muerto relativamente grande; en la organizacion objeto de
analisis se trabaja en el desarrollo de una estrategia de control avanzado para mejorar el
control de temperatura en el tope de la columna fraccionadora de gases. Dicha estrategia
pertenece al campo de la inteligencia artificial, un controlador con logica difusa, capaz de
sintetizar las experiencias y habilidades operacionales adquiridas y desarrolladas por los

operadores, para ser ejecutadas de forma automatica.
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La implementacion de este control difuso puede ser utilizada para ajustar la temperatura del
tope de la columna de fraccionamiento de gases. El ajuste se logra mediante la generacion
de set-point dindmicos al Controlador Indicador de Flujo. En opinién de Medeiros &
Meneghetti Ugulino (2007); en la industria este problema es usualmente resuelto por
estrategias de control predictivo, sin embargo, una estrategia de control inteligente puede
ser aplicada para este fin. La eficiencia de los controladores difusos ha sido corroborada en
la generacion de set-point y en la emulacion de maniobras operacionales realizadas por
operadores expertos en lazos de control automatizados. Investigaciones anteriores han
dejado evidencia de esto, ver en (Al-Odienat. & Al-Lawama., 2008); (Rao. & Reddy.,
2010); (Aslam. & Kaur., 2011); (Manjunath. & Raman., 2011); (Preeti. & Singh Beniwal.,
2012).

A pesar de que para el método de control difuso que se pretende Fuyin & Weifeng (2009)
plantean que no es indispensable contar con el modelo matematico del sistema, como lo es
en el caso del disefio del control adaptativo o robusto segiin Paraskevopoulos (2002); o en
un control avanzado como el Control Predictivo basado en Modelos, (MPC siglas en
inglés) segiin Lawrynczuk & Tatjewski (2010); la idea de buscar un modelo matematico
que represente y responda similar al sistema a controlar en aras de implementar esta nueva
estrategia de control, es importante, debido a que posibilita el uso de herramientas de
simulacién, para conocer su desempefio y compararlo con los controladores que
actualmente se utilizan en la planta. Ademas, dado el principio de la concepcion del sistema
de control que se propone, basado en la representacion del conocimiento y maniobra de
operadores expertos; dicha simulacion sirve como una demostracion que facilite, desde un
punto de vista técnico-social, todo el proceso de aprobacion de manejo al cambio, asi como
la aceptacion en las plantas de produccion y su posterior implementacion;
fundamentalmente en una industria petrolera como la de Cienfuegos, donde no existe
experiencia de trabajo con este tipo de técnicas de control avanzado.

Basado en los aspectos abordados se plantea el siguiente problema cientifico:

Necesidad de un modelo matematico que permita simular el proceso operacional del
sistema del tope de la columna desbutanizadora T-401/1 del Bloque 400 de la Refineria de
Petroleos de Cienfuegos.
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Hipdtesis:

Si se obtiene un modelo matematico del sistema del tope de la columna desbutanizadora T-
401/1 del Bloque 400 de la Refineria de Petroleos de Cienfuegos, es posible simular su
proceso operacional.

Objeto de investigacion: El sistema del tope de la columna desbutanizadora del Bloque
400 de la Refineria de Petroleos de Cienfuegos.

Campo de accion: Modelacion matematica del sistema del tope de la columna
desbutanizadora del Bloque 400 de la Refineria de Petréleos de Cienfuegos.

El Objetivo General de la investigacion es:

Obtener un modelo matematico que permita simular el proceso operacional del sistema del
tope de la columna desbutanizadora del Bloque 400 de la Refineria de Petroleos de
Cienfuegos.

Para el cumplimiento de este objetivo es necesario llevar a cabo los siguientes Objetivos
Especificos:

1. Analizar modelos y métodos aplicables a la modelacion matematica de sistemas en la
industria de procesos.

2. Disefiar un procedimiento que posibilite modelar matematicamente el proceso
operacional del sistema del tope la columna desbutanizadora del Bloque 400 de la Refineria
de Petrdleos de Cienfuegos.

3. Obtener un modelo matematico para el sistema del tope de la columna desbutanizadora
del Bloque 400, que sea capaz de describir con eficiencia y eficacia el proceso operacional
de dicho sistema.

Tipo de investigacion:

La investigacion que se pretende es de tipo descriptiva - correlacionar, ya que ademas de
medir y recolectar informacion sobre las variables del proceso, pretende saber como se
puede comportar la variable de salida (temperatura del tope de la columna) conociendo el
comportamiento de otras variables relacionadas medidas. La utilidad principal de este
proyecto es proporcionar una herramienta matematica (modelo) para simular, con la mayor
precision posible, el comportamiento del sistema.

Las tareas de la investigacion se pueden resumir como sigue:
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e Valoracion critica sobre las herramientas matematicas aplicables a la modelacion de
sistemas tecnolodgicos de la industria de procesos.

e Excitacion de las variables del proceso en condiciones de operacion.

e C(Creacion de la base de datos de acuerdo al propdsito de la investigacion.

e Seleccion de los métodos de obtencion de modelos.

e Obtencion de modelos matematicos del proceso tecnologico del sistema del tope de

la columna desbutanizadora T-400/1 del Bloque 400.

e Validacion de los modelos obtenidos.
Metodologia aplicada en la investigacion

e Analitico-sintético
Para procesar la informacion relacionada con los aspectos abordados en la investigacion,
asi como arribar a conclusiones parciales y generales.

e Andlisis hipotético-deductivo
A partir de la hipotesis inicial y muestra utilizada, se establecié un modelo para simular el
proceso operacional del tope de la columna desbutanizadora T-401/1 en la Refineria de
Petroleos de Cienfuegos.

e Modelacion matematica
Aplicacion de modelos paramétricos, obtenidos por medio de la regresion lineal, asi como
se identifican valores atipicos y tendencias. El empleo de paquetes de programas como
IBM SPSS Statistics Version 20.0 y el MATLABTM R2011b.
Organizacién del informe
El trabajo quedo6 estructurado de la siguiente forma:
En el Capitulo I se abordan diferentes modelos matematicos, asi como los métodos
utilizados en su obtencidn, teniendo como soporte la literatura cientifica que trata la
problematica desde el punto de vista tedrico-practico.
En el Capitulo II se describe el proceso operacional objeto de estudio y se disefia un
procedimiento para la modelacion matematica de sistemas de procesos industriales a gran
escala que operan en configuracion de lazo cerrado.
En el Capitulo III se presentan los resultados obtenidos en el proceso de modelacion
matematica del sistema en estudio, trabajando sobre la base de un conjunto de variables de

entradas y salidas, y aplicando el procedimiento desarrollado en el Capitulo II.
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CAPITULO 1.  Modelos y métodos aplicables a la modelacion matematica.
Introduccion.
En opinién de algunos autores Paraskevopoulos (2002); Wigren & J. Schoukens (2013); un
concepto fundamental en la ciencia y la tecnologia es el de la modelacion matematica. Un
modelo matematico describe el conocimiento que se tiene sobre los procesos o sistemas,
dichos sistemas pueden ser fisicos, socioldgicos o hasta economicos. Segun Zill (1997) a la
descripcion matematica de un sistema o fenomeno se llama modelo matematico. La
determinacion de un modelo matematico de un proceso o sistema es conocido como
identificacion de sistemas (R. Pintelon. & J. Schoukens., 2001); (Paraskevopoulos., 2002).
Tomando como base tales conceptos, durante el desarrollo de esta investigacion se emplea
el término de modelacion matematica en lugar de identificacion de sistemas para un mismo
fin.

1.1. El proceso de modelacién matematica.
De acuerdo al criterio de Ljung (1999); la modelacion matematica por lo general es una
tarea compleja y requiere de muchos tipos de habilidades; para ello no es suficiente conocer
de un campo de aplicacion especifico como el automovilismo, la electronica y la quimica,
por mencionar algunos; sino que se requiere ademas de dominar técnicas de medicion,
teoria estadistica y métodos numéricos; evidenciando ser un campo multidisciplinario. Para
muchos autores, por ejemplo, Zill (1997); Ljung (1999) y R. Pintelon & J. Schoukens
(2001) y Liu & Gao (2012), la modelacion matematica es un proceso ciclico logico donde
se destacan etapas claves como la planificacion del experimento, la recoleccion y
procesamiento de los datos, la seleccion de un set de modelos, su obtencion mediante el
método seleccionado y la validacion del mismo, la cual puede ser una tltima etapa una vez
que haya sido probado que el modelo realmente es bueno para el fin que ha sido previsto.
De lo contrario, se deben retomar algunas de las etapas previas en busca de mejorar el
proceso de modelacion.

1.2. Tipos de modelos de sistemas.
Ciertamente los modelos de sistemas pueden ser de varias formas y con determinado grado
de formalismo matematico. La intencion del uso determina el grado de sofisticacion que es
requerido para hacer el modelo util Ljung (1999). En la vida diaria muchos sistemas son

tratados con el uso de modelos mentales, los cuales no envuelven ningin formalismo



CAPITULO 1: Modelos y métodos aplicables a la modelacion metematica. 14

matematico, un ejemplo de ellos puede ser conducir un auto, en el cual el conductor como
un reflejo condicionado conoce que girar el volante hacia la izquierda induce un giro del
auto hacia la izquierda. Para otros sistemas es apropiado describirlos usando tablas
numéricas y graficos, estas descripciones son conocidas como modelos graficos y son
aplicables a sistemas lineales. Tales sistemas lineales pueden ser unicamente descritos por
sus respuestas al impulso o al paso o por sus funciones de frecuencia (Ljung., 1999). En
aplicaciones mas avanzadas se hace necesario el uso de modelos que describan las
relaciones entre los sistemas de variables en términos de expresiones matematicas, como
por ejemplo, ecuaciones diferenciales. En este caso son llamados modelos matematicos; los
que pueden ser adicionalmente caracterizados por un nimero de adjetivos tales como: (de
tiempo continuo o discreto, deterministicos o estocésticos, lineales o no-lineales, etc.); en
dependencia del tipo de ecuacion diferencial usado. El uso de modelos matematicos es
inherente en el campo de la ingenieria y la fisica, de hecho, la mayor parte del campo de la
ingenieria trata como hacer buenos disefios basados en modelos matematicos, ya que los
mismos son instrumentos para la simulacion y la prediccion (Ljung., 1999). Por tal motivo,
en las siguientes secciones del capitulo el objetivo principal estd centrado en describir, de
una breve manera, las caracteristicas basicas de modelos matematicos considerados
importantes para el desarrollo del la presente investigacion.
1.3. Modelos de sistemas lineales e invariantes en el tiempo.

Un modelo completo lineal e invariante en el tiempo, de tiempo discreto, como tal es dado

por:

y(®) = G(u(t) + H(ge(t) (1.1)

f.(x) la funcion de densidad probabilistica (PDF siglas en inglés) de e con:

6(@) =) gta™, H@ =1+ ) h()g™ (12)
k=1 k=1

Donde:

y(t) variable de salida en el tiempo t.

u(t) variable de entrada en el tiempo t.

e(t) disturbios o ruidos en el tiempo t (secuencia de variables aleatorias).
G (q) funcion de transferencia de la entrada (u) a la salida (y).

H(q) analoga a G pero para funcion de transferencia de (e) a (y).
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Muy frecuentemente la PDF de f,(x) no esta especificada como una funcion, pero si
descrita en términos de unas pocas caracteristicas numéricas, tipicamente los momentos de
primer y segundo orden (u; y i), que representan: p, la media (u,) y u, la varianza (c2)

del error respectivamente, los mismos son:

Uy = E(e(t)) = ffooo xf,(x)dx Uy = E(ez(t)) = ffooo x2f,(x)dx (1.3)
Es ademds comun asumir que e(t) es Gaussiano, resultando ser completamente
especificado por la PDF (Ljung., 1999) (R. Pintelon. & J. Schoukens., 2001). Luego
E(e(t)) =0y E(e?(t)) = 4, o sea, e(t) estd normalmente distribuida con media cero y
varianza A; e(t)~N (0, A).
En muchos de los casos no es practico hacer las especificaciones expuestas en (1.2) por
enumeracion de las secuencias infinitas {g(k)}, {h(k)} junto con la funcion f,(x). Segin
Ljung (1999), en su lugar se opta por trabajar con estructuras que permitan las
especificaciones de G y H en un nimero finito de valores numéricos, como lo son los casos
tipicos de las funciones de transferencia rotacional y las descripciones en espacio de
estados dimensionales finitas; ddndose lugar a los modelos de funciones de transferencia y
a los modelos en espacio de estados.
Los modelos mas usados de estos tipos son obtenidos de datos de entadas y salidas de los
sistemas que describen, aplicando disefios cuidadosos e implementacion de sefiales de
prueba, resultando entonces modelos obtenidos en base a datos de pruebas. Como
consecuencia los modelos de entradas y salidas tienen algunas desventajas, asi lo
evidencian autores tales como Ljung (1999); R. Pintelon & J. Schoukens (2001); Weiyong
& Dexian (2008); Pitta & Odloak (2012). Primero, es dificil de llevar a cabo la aplicacion
de sefiales de prueba a procesos con altos requerimientos de seguridad, como puede ser la
industria de procesos petroquimicos. Segundo, para procesos no-lineales, no se puede
esperar que el modelo estimado sea capaz de predecir con exactitud la conducta del proceso
mas alla del rango de los datos de prueba.

1.3.1 Modelos de funciones de transferencia.
Para Ljung (1999), quizas la forma mas inmediata de parametrizacion para G y H sea
representarlos como funciones rotacionales, obteniéndose asi los modelos de funciones de
transferencia también conocidos como modelos polinomiales. La estructura general de

dichos modelos de funciones de transferencia para sistemas que se analicen en tiempo
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discreto con una entrada y una salida, se convierte en una ecuacion polinomial de la
siguiente forma (Ljung., 2007b):

A@y® = 2D + % e(t) (14)

Con:

A@=14a;q7" +a,q7 + -+ apaq ™™

B(q) = byq ! + boq 7+ + bppq ™

F() =1+fq7 + 072+ + fapg™ (1.5)
C(@)=1+cq  +cq %+ +cpq ™

D(q) =1+diq7" +dpq? + -+ dpaq ™™

0 =[ay .ang by bup fi oo frf €1 o Ce Ay g T (1.6)
Donde:

A,B,C,D y F: son polinomios que contienen el operador de tiempo g~ 1.

6: vector de parametros del modelo.'

A1, ooy Angs D1y ooy by f1 ooy frps €1y ey Cnes Ay oo, At pardmetros del modelo.

q~!: operador de tiempo de retardo, compactamente representa una ecuacidn en
diferencias, definido por la siguiente operacion:

q tu(t) = u(t - 1). (1.7)
La Tabla 1.1 resume las estructuras comunes de modelos polinomiales lineales,
representando cada uno de ellos casos particulares de la ecuacion polinomial general (1.4).
Estos modelos se diferencian en como algunos de esos polinomios son incluidos en la
estructura y, producto de sus diferencias, proporcionan niveles de variacion en la
flexibilidad para la modelacion de las dindmicas y las caracteristicas del ruido de los

sistemas.

1 . ;. .
Es retomado y explicado en proéximas secciones.
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Tabla 1.1: Estructuras de modelos polinomiales lineales. Fuente: (Ljung., 2007b).

Nombre de la
estructura del

modelo.

Polinomios usados en forma de

tiempo discreto

Modelo de ruido

Auto Regresivo

El modelo de ruido es % y el ruido esta

con entrada acoplado a la dindmica del modelo.

exdgena (ARX). A(@)y(®) = B(@u(t) + e(t) ARX no hace un modelo de ruido y de
la dindmica independientemente. Es
usado para obtener un modelo simple
en verdad.

Media movida Proporcionado mas flexibilidad para la

auto regresiva modelacion del ruido al wusar los

con entrada parametros de C (una Media Movida

exogena de ruido blanco). Usado cuando las

(ARMAX) A@y(®) = Blq)u(t) + C(@e(t) perturbaciones dominantes tienen
lugar en las entradas del sistema. Tales
perturbaciones son llamadas
perturbaciones de carga.

Box - Jenkins Provee una parametrizacion

(B)) completamente independiente de la

dindmica del proceso y el ruido, con

funciones polinomiales rotacionales.

y(t) = @u(t) + @ e(t) | Es usado cuando el ruido no tiene
F(q) D(q)

lugar en las entradas del sistema, pero

es primario a las perturbaciones

medibles. Provee flexibilidad

adicional para la modelacion del ruido.

Error de salida Usado cuando se desea parametrizar la
(OE) y(t) = %u(t) + e(t) dinamica del proceso pero no se desea

obtener el modelo de ruido.
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Caso multivariable.

Hasta ahora, se ha hecho alusion a sistemas caracterizados solo con una entrada y una
salida (SISO: siglas en inglés). Los sistemas de la vida real generalmente son
multivariables, pudiendo contener multiples variables de entrada o multiples variables de
salida, o ambas (MIMO: siglas en inglés).

Considerando el caso donde la entrada u(t) es un vector m-dimensional y la salida y(t)
sea un vector p-dimensional, la mayoria de las ideas que han sido descritas en esta seccion
para los sistemas SISO, segin Ljung (1999), tienen un camino directo hacia el homoélogo
multivariable.

Para los casos multivariable analogo a (1.5), por ejemplo, se introducen los polinomios
A(q) =1+ A1q7" +A,q7% + -+ Apaq ™"

B(q) = B1q7" +B,q 7%+ + Bppq ™

F(@Q=1+Fq ' +Fq %+ +Fyq™ (1.8)
Cl@=T+Cq " +Cq 2+ 4 Ceq ™

D(q) =1+Diq~" +D;q ™% + -+ Dygq ™™

Siendo estos ahora matrices polinomiales que contiene el operador de retardo g1,
significando que A(q), B(q), F(q) C(q), D(q) son matrices cuyas entradas y salidas
respectivamente son polinomios. Por su parte, el modelo completo lineal e invariante en el

tiempo, de tiempo discreto, esta dado por:

2 %ui(t —nk;) + @ e(t) (1.9)

Aly(t) = BIO)
Donde: u;: la i-ésima entrada del sistema.
nu: el nimero total de entradas.
nk;: el retardo de la i-ésima entada que caracteriza el tiempo de retardo de la
respuesta.

También inmediatamente analogo a (1.6) puede ser definida entonces la matriz siguiente:

T
0 = [Ay ... Ang By . Byp Fy .. Fof Cy o..Cye Dy ... Dy (1.10)
Por ejemplo, para un sistema con nu entardas y ny salidas, A(q) es una matriz de
dimension ny x ny y puede ser representada como un polinomio en el operador de retardo

q
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A(Q) = Iy +A1q7 + Ay % + -+ Apgq ™™ (1.11)
Ademas puede ser representada como una matriz:
a11(q) as2(q) e Ayny(q)
az'?'(CI) azzgq.) a2n%z'§CI) (1.12)
any1(@)  Any2(@) - apyny (@)

Donde los elementos de la matriz a;; son polinomiales en el operador de retardo q~*:

nag;

ayj(q) = 8kj + gt + oty g (1.13)
ayj representa la delta Kronecher, la cual es igual a uno (1) para k = j e igual a cero (0)
para k # j. Estos polinomios describen como los valores anteriores de las j-ésima salidas
son afectados por la k-ésima salida. La i-ésima fila de A(q) representa la contribucion de
los valores de las salidas pasadas para predecir el valor presente de la i-ésima salida
(Ljung., 2007b).

Por su parte B(q) es una matriz ny x nu que puede ser representada de forma polinomial

en el operador de retardo g~ 1.

B(q) =By + B1q™ '+ Byq % + -+ Bppq ™ (1.14)
B(q) ademas puede ser representada como una matriz:
b11(q)  byz(@) + binu(q)
baa{@  b2(@) 7 Penu(@) (1.15)
bny1(@)  bny2(q) -+ brynu(a)

Donde los elementos de la matriz by; son polinomiales en el operador de retardo q L

big(@) = alyq "k + -+ + g IR b (1.16)

nky; es el retardo de la j-¢sima entrada en la k-ésima salida. B(q) representa la
contribucion de las entradas para la predeccion de todos los valores de las salidas (Ljung.,
2007b).

1.3.2  Modelos en el espacio de estados.
Los modelos en el espacio de estados son aquellos que usan las variables de estado para
describir un sistema por un set de ecuaciones diferenciales de primer orden, en vez de por
una o mas ecuaciones diferenciales de n-ésimo orden. Las variables de estado pueden ser

reconstruidas a partir de datos medibles de entradas y salidas del sistema, pero no siempre
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se les puede medir a si mismas durante un experimento practico (Paraskevopoulos., 2002);
(Ljung., 2007b).

Ogata (1998) plantea que dependiendo de algunas circunstancias, por ejemplo, en
problemas de control 6ptimo, es provechoso usar representaciones en el espacio de estados.
Segun este mismo autor, el concepto de estado de ningin modo esté4 limitado a los sistemas
fisicos, pues se puede aplicar a diferentes sistemas como los bioldgicos, econdmicos y
sociales.

Segun Ogata (1998), el estado de un sistema dinamico es el conjunto mas pequeiio de
variables (denominadas variables de estado) de modo que el conocimiento de estas
variables en un tiempo t = t,, junto con el conocimiento de la entrada para t > t,,
determina por completo el comportamiento del sistema para cualquier tiempo t = t,. La
cantidad de variables de estado necesarias para definir completamente la dindmica del
sistema es igual a la cantidad de integradores que contiene el sistema. El conjunto de n
variables de estado que se necesitan para describir por completo el comportamiento de un
sistema determinado, se consideran las componentes de un vector, tal vector se denomina
vector de estado; el cual determina de manera unica el estado del sistema x(t) para
cualquier tiempo t > t;y, una vez que se obtiene el estado en t = t; y se especifica la
entrada u(t) para t > t,. El espacio de las n dimensiones cuyos ejes de coordenadas estan
formados por el eje x4, el eje x,, ..., el eje x,; se denomina espacio de estados. Cualquier
estado puede representarse mediante un punto en el espacio de estados (Ogata., 1998).

Para un sistema que contiene n integradores, r entradas u, (t), u,(t), ..., u,.(t) y m salidas
y1(8), ¥, (t), ..., Vi (t); una vez definidas las salidas de los integradores como variables de
estado x, (t), x,(t), ..., x,(t) el sistema se puede describir como:

X1(t) = f1(xq, X2, ooy X3 Uq, Uz« Ups £)

X (t) = fo(x1, Xgy eue) X Ug, U, ey Uy T) (1.17)
Xn(t) = fro(X1, X5, or)y X3 Ug, U, oo, Ups )

Y las salidas y, (t), y,(t), ..., ym (t) del sistema se obtienen mediante:

Y1(t) = 91(x1, X5, o, X3 Ug, Uz, e, Ups T)

Vo (t) = g2(x1, X9, wr ) X Ug, Ug,y oy Uy T) (1.18)

Y (6) = gm (X1, X, o) Xy U, Ug, won, Ups £)
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Luego definiendo:
x1 () y1(t) uy (1)
x(6) = I"z:@l y(6) = lya@] u(e) = | "2
o (8) Y (£) 1 (£)
[f1(X1, X3, o) X3 Uq, Ug, v, Ups )
Floout) = f2(xq, x5, ...,xn;.ul,uz, e Uy t)
| frn (X1, X3, ...,xn;.ul,uz, v, Ups )
[ g1 (X1, X3, ooy X3 Uq, U, e, Ups E)
gl u,t) = g2(x1, x5, e X3 Ug,y Uy ey Uy t)
| Gn (X1, X5, ...,xn; U, Uy, ey Up; t)
Las ecuaciones (1.17) y (1.18) se convierten en:
x(t) = f(x,u,t) (1.19)
y(@©) =gk ut) (1.20)

Donde la ecuacién (1.19) es la ecuacion de estado y la ecuacion (1.20) es la ecuacion de
salida, siendo importante sefialar que las funciones vectoriales f y g no involucren
explicitamente el t para que el sistema sea invariante con el tiempo. Si se linealizan las
ecuaciones (1.19) y (1.20) alrededor del estado de operacion, se obtienen las ecuaciones de
estado y de salida linealizadas:
x(t) = Ax(t) + Bu(t) (1.21)
y(t) = Cx(t) + Du(t) (1.22)
Donde: A: matriz de estado.

B: matriz de entrada.

C: matriz de salida.

D: matriz de transmision directa.
Los modelos en el espacio de estados proveen un espectro de posibilidades de modelacion,
dentro de tal espectro tiene lugar la representacion en tiempo discreto, la cual proporciona
el mismo tipo de relacion en diferencia lineal entre las entradas y salidas del sistema que un
modelo polinomial lineal, pero es cambiado de forma tal que hay un solo retardo en la
expresion (Ljung., 2007b). La estructura del modelo en el espacio de estados, de tiempo

discreto que describe al ruido del sistema, escrita en la forma de innovacion es:
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x(kT +T) = Ax(kT) + Bu(kT) + Ke(kT) (1.23)
y(kT) = Cx(kT) + Du(kT) + e(kT) (1.24)
x(0) = x0 (1.25)

Donde: T es el intervalo de muestreo.

u(kT): es la entrada en el instante de tiempo (kT).

y(kT): es la salida en el instante de tiempo (kT)

x0: es el estado inicial del sistema

K: es la ganancia de Kalman.
Entre las multiples aplicaciones de los modelos en el espacio de estados se pueden citar:
La aplicacion de Weiyong & Dexian (2008) para un Horno de Coquizacion Retardada,
equipo fundamental para el mejoramiento de los productos pesados del petréleo en el
proceso de coquizacion retardada, un importante proceder de las refinerias que mejora los
beneficios econémicos. El objetivo del modelo matematico, es ser utilizado en un Modelo
de Control Predictivo para la temperatura de salida del horno, la cual tiene una influencia
directa en el rendimiento del producto final. Basado en los conocimientos fisicos del
sistema logran un modelo no-lineal simplificado, a partir del cual, una vez que linealizan;
obtienen el requerido modelo en el espacio de estados.

1.3.3  Correlacion entre funciones transferenciales y ecuaciones en el espacio de
estados.

Retomando el modelo descrito por la ecuacion 1.1 donde G convierte las entradas u en
salidas y y captura la dinamica del proceso, H es un operador que describe las propiedades
del modelo de ruido de salida aditivo; tanto G como H son llamadas funciones de
transferencia. También teniendo en cuenta la representacion del modelo en el espacio de
estados de tiempo discreto visto en las ecuaciones de la 1.23 - .25, la relacion entre las

matrices de uno y las funciones de transferencia del otro estan dadas por las siguientes

ecuaciones:
G(q)=C(qly,,—A)™B+D (1.26)
H(q) = C(ql,,, — A)K + Ly (1.27)

Donde: I,,,: es la matriz identidad nx x nx
I, es la matriz identidad nx x nx

ny es la dimension de y en e.
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Se puede observar en 1.26 que |ql — A| es igual al polinomio caracteristico de G(q), lo que
quiere decir que, los valores especificos de A son idénticos a los polos de G(q) (Ogata.,
1998). El hecho poder obtener un modelo de estructura a partir de otro por medio de estas
relaciones es de gran utilidad practica segin el criterio del autor de la presente
investigacion. En determinadas situaciones es mas conveniente un tipo de representacion en
dependencia de la aplicacion y el uso que se pretenda, entonces al disponer de un tipo de
estructura se puede obtener otra sin necesidad de tener que iniciar un nuevo proceso de
modelacion matematica.

1.4. Métodos para obtener modelos de sistemas lineales e invariantes en el tiempo.

De los métodos disponibles en la bibliografia consultada, empleados con el objetivo de

obtener modelos matematicos de sistemas lineales e invariantes en el tiempo, la presente

investigacion se enfoca especificamente en los siguientes, los mismos son clasificados

segin Ljung (2007b) en:

e Algoritmos de modelacion no-paramétrica (Andlisis de correlacion): proveen una
estimacion directa del estado transitorio y solo asume que el sistema es lineal y no
requiere un modelo de estructura especifico. Es una estimacién no paramétrica de la
respuesta al impulso y al paso de sistemas dinamicos.

e Algoritmos no iterativos para modelos en el espacio de estados y polinomiales:
Incluye minimos cuadrados lineales, variables instrumentales y métodos de sub-
espacios.

e Algoritmos de prediccion de error para modelos paramétricos.

1.4.1  Algoritmos de modelacion no-paramétrica (Analisis de correlacion):
En el anélisis de correlacion para obtener la respuesta al impulso y al paso de los sistemas
dinamicos, se calcula un modelo de respuesta al impulso finito (FIR siglas en inglés) de un
conjunto de datos dados.
Para un modelo como el analizado en la ecuacion 1.1 solo con la diferencia de representar
el término que representa el ruido adicionado en una forma mas compacta, siendo la misma
1 (t); como se puede ver a continuacion:
y(&) = G(u(®) +v(t)

La notaciéon G(q)u(t) representa la operacion:
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G(@u(®) = ) gu(t - k) (1.28)
k=1

Ademas G(q) y el operador de retardo g estan definidos como lo visto en las ecuaciones
(1.2) y (1.7) respectivamente.
La respuesta al impulso de un sistema dinamico no es mas que la sefial de salida que resulta
cuando la entrada es una sefial impulso u(t) de la siguiente forma: u(t) = 1 cuando t = 0
y u(t) = 0 cuando t > 0 para datos de tiempo discreto. Por su parte, la respuesta al paso es
la sefial de salida que resulta de una entrada paso con determidada amplitud, segin sea de
interés para el estudio que se realice. Por ejemplo, la respuesta al paso unitario es la sefial
de salida que resulta de una sefal de entrada paso u(t) (con amplitud del paso igual a uno)
de la siguiente forma: u(t < 0) =0y u(t =0) = 1.
Para la respuesta, tanto al impulso como al paso, el algoritmo estima los coeficientes g de
la respuesta segun corresponda, ya sea para datos de salidas inicas o multiples. De esta
forma la respuesta es estimada como un modelo de elevado orden, medelo FIR no causal:
y(t) = g(mut +m) + -+ g(=Du(t + 1) + g(0)u(t) +

+g(Du(t—1) + -+ g)u(t —n) (1.29)
El término no causal en el contexto aplicado a los modelos de sistemas dindmicos significa
que la salida del sistema en cierto instante de tiempo depende no solo de la entrada en ese
instante de tiempo (Ljung., 1999)
El algoritmo de estimacion pre-filtra los datos tal que las entradas son tan blancas como sea
posible, luego calcula las correlaciones de los datos pre-filtrados para obtener los
coeficientes FIR; usando el método de los minimos cuadrados (LSM siglas en inglés)
(Bjorklund., 2003); (Ljung., 2007b). Estos coeficientes g también son estimados para
retrasos negativos, los cuales toman en cuenta cualquier efecto no causal de las entradas en
las salidas. Efectos no causales puede resultar de las retroalimentaciones propias en los
sistemas.
Para sistemas de multiples entradas y multiples salidas, la respuesta g, es una matriz
ny x nu, donde ny es el nimero de salidas y nu el numero de entradas. El ij —ésimo
elemento de la matriz respuesta al impulso describe la conducta de la i —ésima salida

después de un impulso en la j —ésima entrada.
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Segun Ljung (1999), las principales ventajas de este método son que no requiere de un
procesamiento complejo de los datos, ni de ningun tipo de conocimiento previo de la
planta, a excepcion de que la misma tenga un comportamiento lineal. Su principal
inconveniente es que no puede usarse directamente para la simulacion (Lopez Guillén.,
1999).

1.4.2  Algoritmos no iterativos (minimos cuadrados lineales):
Sin contar con informacion a priori exacta sobre la relacion entre y(t) y ¢(t) y en su lugar
tener una coleccion de observaciones previas ZV (datos histéricos) de valores relacionados
de y y ¢ descritos dentro de un marco estocastico, donde es conveniente enumerar estos
valores usando un argumento t:
y(©), ¢(), t=1,..,N (1.28)
Y @(t) vector de regresion en el tiempo t.
Plantedndose el problema de buscar una funcién de los regresores g(¢) tal que la
diferencia y — g(¢@) se convierta tan pequefia como sea posible (por ejemplo: tal que
¥ = g(¢) sea una buena prediccion de y), se puede apostar por minimizar:
Ely — g(p)I? (1.29)
La ecuaciéon 1.29 es conocida como el valor esperado de la varianza implicada en la
estimacion. Con datos historicos, como a los referidos anteriormente, se puede remplazar la

ecuacion 1.29 por la varianza muestral:

N
1
=D (® - glp®O)F (1.30)
t=1
Tratando entonces de ajustar y a una cambinacion lineal de ¢;
9(@) = 0101 + 020, + - + 0494 (1.31)
6

Con el vector 6 = 6:2

2

Entonces 1.31 su puede escribir como:

9(p) =" (1.32)

De esta forma 1.30 representandose por Vy (6) (funcion criterio a ser minimizada) es:
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N
1
W (©0,2) = 3> [y(©) — o7 (06F (133)

t=1
Donde una apropiada seleccion de 8 es la minimizacion del argumento de 1.32. Esto es el
criterio de los minimos cuadrados para una regresion lineal, desarrollado de la
parametrizacion lineal y el criterio cuadratico; con la unica caracteristica de que es una
funcion cuadratica en 6. Sin embargo, segun Ljung (1999), esta puede ser minimizada

analiticamente, la cual da como resultado, proporcionando que la inversa indicada exista:

N

1

5D 9®¢"(®
t=1

La conocida estimacién de minimos cuadrados LSE (siglas en inglés) y 0%, es

~ 1
0% = argminVy(0,ZN) = Nz p®)y(®) (1.34)
t=1

simplemente el valor que toma la mejor conformacion del estimador cuando es aplicado a
datos historicos.

Caso multivariable

En el caso de que se use una parametrizacion similar a 1.10, con 6 como una matriz y:

y(t18)=0"p() (1.35)

El criterio de minimos cuadrados se convierte en:
1 N
V(0,2 = =Y Iy - 67011 (1.36)
t=1
Con el estimador:

N
1
TONLOIAO
t=1

ALS —
Oy =

Lo
= pey®) (137)
t=1

1.4.3  Algoritmos no iterativos (variables intrumentales):
Idealmente el error de prediccion £(t, 6) para un buen modelo debe ser independiente de
datos antiguos Z¢~1, pues esta es una condicion inherente para modelos probabilisticos.
Otra forma y ain mas pragmatica de ver esta condicion es que si €(t, ) esta correlacionado
con Z~! entonces habia mas informacion disponible en Zt~1 sobre y(t) que la explicada
por y(t | 8), por lo que el predictor resulta no ser ideal. Un test para probar si £(t,0) es
independiente de un set de datos completo Z:~! puede ser suficiente probar si todas las

transformaciones no-lineales de €(t,8) fueran no correlacionadas con todas las posibles
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funciones de Zt~1. Seglin Ljung (1999), esto de seguro no es posible en la practica y en su
lugar se puede seleccionar cierta secuencia de un vector finito dimensional {{(t)}, derivado
de Zt~! y demandando una cierta transformacion de £(t, @) que sea no correlacionada con
esta secuencia. Existen varios procedimientos para tal fin, los cuales toman diferentes
formas, dependiendo de cual modelo de estructura haya sido aplicada y la seleccion
particular de . El método de las variables instrumentales (IV siglas en inglés) quizas sea
uno de los mejores conocidos en opinion de Ljung (1999), el mismo se describe a
continuacion.

Considerando un modelo de regresion lineal

y(t10) =" ()0 + u) (1.38)
Modelo que puede contener a su vez varios modelos tipicos de sistemas tanto lineales como
no-lineales, en el que la estimacion de minimos cuadraticos (LSE siglas en inglés) para 6

viene dada por la ecuacion 1.34 y puede ser expresada como (Ljung., 1999):

N
by° = sol {%z pOy) — " ()] =0 (1.39)
t=1

Ahora, suponiendo que los datos pueden ser descritos por:

y(@) = @" ()0 + v, (t) (1.40)
Teniendo en cuenta que en algunos casos tipicos la LSE para 8y no tiende a 8, por razones
de correlacion entre v, (t) v @(t); se selecciona una secuencia de vectores de correlacion,
en el que los elementos { son llamados instrumentos o variables instrumentales, de la
siguiente manera (Ljung., 1999):

{(t,0) =4tz 6) (1.41)

Luego, proporcionando que la inversa que se indicara existe, esto convierte la LSE de 8 en:

N

~ 1

oy = sol {Nz {Oy(E) — 9T (£)8] = 0} (1.42)
t=1

(o)

AV —
0y =

1
NZ OO (1.43)

N
1
OR{GIHG
t=1
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Para que el método de la ecuacion 1.42 sea exitosamente aplicable al sistema descrito por
1.40, se requieren las siguientes propiedades de las variables instrumentales {(t)
(remplazando la media muestral por el valor esperado).

EZ()eT(t) sea no singular (1.44)
EJ(t)vy(t) =0 (1.45)
En realidad lo que se trata de conseguir con estas condiciones es que los instrumentos
deben ser correlacionados con las varibles de regresion, pero no correlacionados con el
ruido. Se evidencia entonces que la seleccion de los instrumentos es clave para que se
puedan suplir las demandas de los requisitos planteados.

Seleccion de los instrumentos.

Loa autores Ljung (2007b) y Gilson, Garnier, Young, & Van den Hof (2009) consideran

que una idea natural es generar los instrumentos similares al modelo que se desea obtener,
pero al mismo tiempo evitar que estén influenciados por el ruido del sistema v (t). Un
ejemplo de ello puede ser, suponiendo que la descripcion real de la ecuacion 1.40
corresponde con un modelo ARX como el explicado en secciones anteriores, representado
como:
y() + a1yt —1) + -+ apay(t — ng)

=bu(t—1) + -+ bpu(t —ny) + v(t) (1.46)
Obtener instrumentos como:
(@O =K@l-xt-1 -x(t-2)..

—x(t—ny) ut—1)..ult—npy]" (1.47)
Donde: K es un filtro lineal.

x(t) es generado de las entradas a través del sistema lineal

N(@)x(t) = M(q)u(t) (1.48)
N@=1+mq '+ +n, g™ (1.49)
M(q) =mog+muq~t + -+ m, q"m (1.50)

En la practica la mayoria de los instrumentos son generados de esta forma, segun Ljung
(1999) y Gilson. et al (2009). Obviamente {(t) es obtenido a partir de entradas antiguas por

filtrado lineal y puede ser escrito de manera conceptual como:

(@ =4t u™h (1.51)
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Si las entradas son generadas en lazo abierto, tal que no dependan del ruido del sistema
1, (t), entonces la condicidén dada en la ecuacion 1.45 claramente se cumple. Como que el
vector ¢ y el vector { son generados de la misma secuencia de entradas (¢ contiene en
adicion el efecto de vy) se puede esperar que la ecuacion 1.44 se cumpla en general.

Una simple y atractiva seleccion de los instrumentos es primero aplicar LSM a la ecuacion
1.46 y luego utilizar el modelo de minimos cuadrados estimados para N y M en la ecuacion
1.48. Los instrumentos entonces son seleccionados en la forma de la ecuacion 1.47 con
K(q) =1

La calidad del LSE del método de variables instrumentales (8Y) depende de la seleccion de
los instrumentos {(t), por esto es recomendable seleccionar el filtro de la ecuacion 1.48
igual a los del sistema real (Ljung., 1999). Para el caso que se ha supuesto, un sistema
representado por un modelo ARX, es:

N(q) = Ao(q) (1.52)
M(q) = Bo(q) (1.53)

Los cuales son ciertamente desconocidos, pero se pueden hacer depender estos

instrumentos en los parametros de la forma obvia:

(t,0) =K(@[-x(t—1,8)..—x(t —ng0) u(t—1)..u(t—n,)]" (1.54)
N(@)x(t) = M(q)u(t) (1.55)
Y de forma general se puede escribir la generacion de {(t, 8) como sigue:

{(t,0) = Ky(q,0)u(t) (1.56)

Siendo K;,(q, 6) un vector columna de dimension d del filtro lineal.

En fin, incluyendo un prefiltro lineal L(q) y haciendo

ep(t,0) = L(q)e(t,0) (1.57)
Y conformando una funcion a(-) para los errores de prediccion, el método de la variables

instrumentales puede ser resumido por:

er(t,0) = L(@y() — " (t)6] (1.58)
6y = sol [fy(6,2") = 0] (1.59)
OeDy,

N
0,29 =+ ¢t 0)a(er (6, 0) (1.60)
t=1
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(t,0) = Ky(q,0)u(t) (1.61)
Con Dy, un set de valores dentro del cual 8 es comprendido en un modelo de estructructura.

Caso multivariable.

Suponiendo que el sistema estd conformado por p-salidas y m-entradas, entonces los
instrumentos {(t) son una matriz de dimension d x p. La generacion lineal de {(t,8)
puede hasta ser dada por la ecuacion 1.56; con la interpretacion que la i-€sima columna de
{(t, 8) esta dada por:
{O(t,0) = K, (q, 0)u(e) (1.62)
Siendo Kﬁi) (q,0) un filtro matricial de dimension d x m. [K,(q, 8) en la ecuacion 1.56 es
como tal un tensor, una "entidad de triple indice"]. Con a(e) siendo una funciéon de R? a
R? y L(q) un filtro matricial de dimension p x p, el método de las variables instrumentales
es todavia dado por la ecuaciones de la 1.58 - 1.61.
En opinion de Ljung (2007b), el método de las variables instrumentales, a diferencia de
otros métodos de estimacion de parametros posee la ventaja de que no es sensible al tipo de
ruido que afecta la respuesta del sistema, o sea, no asume que el ruido es blanco; por lo que
es recomendable su uso cuando se desconocen las particularidades del tipo de ruido.
Ademas para tamafios muestrales lo suficientemente grandes (N — o0), el error cuadratico
medio de los estimados por variables instrumentales tiende a cero, mientras que los LSE
tienden asintéticamente al cuadrado de sus desviaciones; en tal sentido el método de IV se
desarrolla mejor que el LSM para N suficientemente grande (R. Pintelon. & J. Schoukens.,
2001). Segun Gilson. et al (2009), la técnica de las variables instrumentales presenta la
mayor ventaja de ser capaz de identificar consistentemente modelos de plantas en lazo
cerrado y es aplicable ya sea conocida o no la estructura del modelo lineal que describe el
controlador implementado en el proceso.

1.4.4  Algoritmos no iterativos (método de subespacios).
Los modelos en el espacio de estados pueden ser estimados usando varias técnicas, como
son los métodos de caja negra en forma canonica y la estimacion de maxima probabilidad
(Ljung., 1999).
Se puede utilizar, ademds de estas técnicas, el método de los subespacios. Para ello se
asume que no se tiene una percepcion de la estructura particular y que se pueden justamente

obtener cualquiera de las matrices A, B, C, y D, que den una buena descripcion de la
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conducta de entradas y salidas del sistema. Como en realidad existen un niimero infinito de
tales matrices que describen el mismo sistema, el método de los subespacios se ocupa de
encontrar la solucion de las coordenadas de la base para la representacion en el espacio de
estados.

En presencia de un sistema lineal descrito en el espacio de estados, para el cual, segin
Ljung (1999), es mas comun separar el término de ruido compacto 1 (t) en la contribucioén
de ruido medible v(t) y en el ruido de proceso actuando en los estados w(t). También se
asume que v(t) y w(t) son secuencias de variables aleatorias independientes con valores
de las medias y las covarianzas iguales a cero:

x(t+1) =Ax(t) + Bu(t) + w(t) (1.63)
y(t) = Cx(t) + Du(t) + v(t) (1.64)
Si u, x, e y fueran conocidos, el modelo de las ecuaciones 1.63 y 1.64 acabadas de plasmar
se convierte en una regresion lineal, donde los parametros desconocidos son todas las
entradas de las matrices, mezcladas con sefiales medidas en combinaciones lineales. Una

clara representacion de ello es:

ro=[6") o4 ]
vo-[p) SO

Luego, segun Ljung (1999), el modelo de las ecuaciones 1.63 y 1.64 se puede escribir
como:

Y(t) = 0d(t) + E(t) (1.65)
Para lo cual, todos los elementos en © pueden ser estimados por el LSM como fue descrito
en las ecuaciones 1.63 — 1.64. La matriz de covarianza para E(t) es estimada facilmente
como la suma de los cuadrados muestrales de los residuos del modelo (Ljung., 1999).
Plantea este mismo autor que todo este procedimiento antes expusto, sin tener que sufrir

cambios, se ajusta a sistemas multivariables; cuando las salidas y entradas son vectores.
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Como en realidad x no es conocido, el problema esta en como obtener la secuencia x del
vector de estado. Con tal fin se retoma un sistema dado por la representacion de la

respuesta al impulso:
y(©) = ) Tha (et =) + he(De(t = )] (1.66)
j=0

Donde u es la entrada y e las innovaciones. Entonces el predictor formal k-pasos hacia
delante es definido por la justa eliminacion de las constribuciones a y(t) de e(j), u(j);

j=t .., t—k+1:

91t —k) = ) [hGult =) + he(De(t = )] (167)
j=k
Definido:
yElt—1)
Y.(t) = : ] (1.68)
yt+r—11t—1)
Y = [V ...7.(VN)] (1.69)

Segun Ljung (1999), cuando N — o el vector de estado de una realizacion minima en
forma de innovacion puede ser seleccionado como una combinacion lineal de ¥, que forme
una fila base para ¥ , como por ejemplo:
x(t) = LY.(t) (1.70)
Donde: L matriz de dimensién n x pr tal que LY rotaa Y.

p: es la dimension del vector de salida y(t).
De esta manera una representacion canonica en el espacio de estados, de forma particular,
puede corresponder a L matrices que justamente seleccionen ciertas filas de ¥,,. En general
no se esta confinado a tales selecciones, pero se permite escoger L tal que x(t) se convierta
en una base bien acondicionada.
Una vez buscado el vector apropiado de los datos, el unico problema que permanece es
estimar el predictor k-pasos hacia delante. El predictor real es dado por y(t + k —1 |t —
1) como se ve en 1.67 y la innovacion e(t) puede ser escrita como una combinacion lineal
de datos pasados de entadas y salidas, por lo tanto el predictor puede ser expresado como
una combinacion lineal de u(i), y(i), i <t — 1. Sin embargo por razones practicas el

predictor es aproximado tal que solo dependa de una cantidad fijada y finita de datos
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pasados como las s; salidas pasadas y las s, entradas pasadas, lo que quiere decir que toma
la forma:
Jt+k—-11t—-1)=ayt -1+ -+ aqy(t—s)+
+pu(t —1) + -+ B ou(t —s,) (1.71)
Ljung (1999) plantea que este predictor puede ser eficientemente estimado por otro LSM
lineal, proyectado directamente en datos de entradas y salidas del sistema; y como resultado

se obtiene el modelo:

y(t+k—1) = 05ps(t) +yi Up(t) + E(t) (1.72)

O tratando con todos los r predictores simultaneamente:

Y. () = 0p(t) + TU,(¢) + E(¢) (1.73)

Donde: 9o(£) = [y"(t = 1) .y (¢ —51) wT(t = 1) T (£ = 5)]" (1.74)
Up(t) = [uT @) .. uT(t+¢— D] (1.75)
Y,@®)=[yT@)..yTt+r—-1D]" (1.76)
0=1[0;..8,]T, T=[y.n)T (1.77)
E®) =[eT®)..eT(t+r—-D]T (1.78)

£: es un numero, tipicamente igual a r, de valores de entrada, los cuales influencian
en la Y,.(t) que esta siendo considerada.
Ademés @ y T en 1.73 puede ser estimada usando LSM, dando Oy y I}, asi los predictores
k-pasos hacia delante estan dados por:
Y1) = Onos(t) (1.79)
Los cuales, para valores suficiente grandes de s dan una buena aproximacion a los
predictores reales.
Ljung (1999) y R. Pintelon & J. Schoukens (2001) resumen el enfoque del método de los
subespacios para obtener las matrices del modelo en espacio de estados, incluyendo las
bases para la representacion y las matrices de covarianza del ruido; en los siguientes pasos:
1- Seleccionar sy, s,, 7, £, la forma de ¥,.(t) en 1.51 e Y como en 1.68 y 1.69.
2- Estimar el rango n de Y, ya que el sistema de la ecuacion 1.66 tiene una descripcion
minima en el espacio de estados de n-ésimo orden si y solo si el rango de ¥ es igual
an todo r = n; y determinar L en 1.70 tal que x(t) corresponda con una base bien

aconcionada para esto.
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3- Obtener 4, B, C, D, y la matriz de covarianza por aplicacion de LSM a la regresion
lineal 1.65.

Segun Ljung (1999), las ventajas del método de los subespacios (N4SID) son varias, entre
ellas se pueden citar las siguientes: Es particularmente apropiado para sistemas
multivariables. Su algoritmo permite implementaciones confiables numéricamente y
tipicamente produce estimacion de modelos con buena calidad. Sus resultados pueden ser
complementados con otros métodos, como por ejemplo, el método de minimizacion del
error de prediccion (PEM siglas en inglés) en aras de mejorar la calidad de los resultados.
El algoritmo contiene un numero de alternativas y opciones en la forma de desarrollarlo,
proporcionandole flexibilidad, variantes del enfoque pueden verse en Verheagen (1994);
Van Overschee & DeMoor (1996); Borjas & Garcia (2011). En opinién de Ljung (2007b),
es mas rapido que el propio PEM, aunque de aqui una de sus desventajas, es menos preciso
y robusto que el PEM aparte de requerir argumentos adicionales que pueden ser dificiles de
especificar.

1.45  Algoritmos de estimacidon del error de prediccion.
Teniendo en cuenta que un buen modelo es aquel que sea bueno al predecir un set de datos
conocidos ZV, o sea, que produzca errores pequefios de prediccion cuando es aplicado a los
datos observados; surge la incognita de como calificar lo que puede significar pequefio en
este contexto. Como respuesta a tal incognita es conocido el método de minimizacion del
error de prediccion (PEM siglas en inglés).
El error de prediccion dado por un cierto modelo M (6,) se puede calcular a partir de:
e(t, 00 =y() —y(t16.) (1.80)
La secuencia del error de prediccion puede ser vista como un vector en RY. La magnitud de
este vector puede ser medida usando una norma en RY, cuadratica o no (Ljung., 1999);
(Van den Hof., Dankers., Heuberger., & Bombois., 2013). Al ser filtrada, la secuencia del
error de prediccion, a través de un filtro lineal estable L(q):
er(t,0) = L(q)e(t,0) 1<t<N (1.81)

Ademas usando la siguiente norma, se tiene que:

N
1
vy (6,2Y) = Nz 2(ex(t, 6)) (1.82)
t=1

Donde: #(+) es una funcion de valor escalar (tipicamente positiva).
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Vy(8,ZN) es, para un ZV dado, una funcién bien definida de valor escalar de los
parametros del modelo 6.
Luego los parametros estimados del modelo @) estan definidos por minimizacion de la
ecuacion acabada de plasmar 1.82.
Oy = 0y(ZN) = argminy, (0, ZV) (1.83)
OeDyr
Aqui arg min significa la minimizacion del argumento de la funcion.

Seleccion del filtro L:

El efecto del filtro L es permitir libertad extra en el tratamiento con las propiedades no
constantes del error de prediccion. Segin Ljung (1999), si el predictor es lineal, el sistema
de tiempo invariante y las y — u son escalares; entonces el resultado de filtrar ¢, es el
mismo que se obtiene si primero se filtran los datos de entradas y salidas y luego se aplicara
el predictor. Como consecuencia de usar un filtro L pueden ser removidos efectos de
disturbios de alta frecuencia no esenciales para el problema de modelacion o cambios
incontrolados lentos.

En el caso de que sea usado un modelo lineal e invariante en el tiempo, de tiempo discreto,
como el de la ecuacion 1.1; el aspecto particular de filtracion de la ecuacion 1.81 puede ser
empleado, manifestandose de la siguiente manera (Ljung., 1999):

er(t,0) = L(Q)e(t,0) = [L7 ()H (q, )] [y (t) — G(q, 0)u(t)] (1.84)
Aca el efecto de la pre-filtracion es como tal idéntico al cambio del modelo del ruido de
H(q,0) a:

H.(q,0) = L7 (q)H(q,6) (1.85)
Cuando se describen y analizan métodos que emplean modelos de ruido generales en
sistemas lineales, se restringe normalmente a L(q) = 1, debido a que la opcion de pre-
filtrado es tomada con cuidado por la libertad en la seleccion de H(q, 8) (Ljung., 1999).

Seleccion de la norma (£).

Para la seleccion de la norma #(+), el primer candidato debe ser una norma cuadratica:
1
£(e) = Esz (1.86)

Esta es ciertamente una seleccion estandar, conveniente tanto para el célculo como el

analisis (Ljung., 1999). Cuestiones como la robustez contra los datos incorrectos justifican
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el uso de otras normas. Se pueden ademas concebir situaciones donde la mejor norma no se
conoce de antemano y se hace rasonable parametrizar la norma en si misma €(&, 8).
A menudo la parametrizacion de la norma es independiente de la parametrizacion del
modelo resultando:
o= [i] L £(e(t,0),0) = £(£(t,0), @) (1.87)
Retomando la idea de la minimizacion de la ecuacion acabada 1.82, la forma de obtener los
6y comprende procedimientos bien conocidos y muy usados. Métodos particulares y con
nombres especificos, son obtenidos como casos especiales en dependencia de la seleccion
de la norma £(-), el prefiltro L(-), la estructura del modelo y el propio método por el cual es
realizada la minimizacion (Ljung., 1999). En la presente investigacion se presta particular
atencion a dos algoritmos bien conocidos destinados a tal fin: el método de los minimos
cuadrados (visto en la seccion 1.3.2) y el método de la maxima verosimilitud, el cual es
abordado en la préxima seccion.
Los métodos del error de prediccion son un enfoque basico para la modelacion matematica,
gracias a tres importantes ventajas segun criterio de Ljung (1999).

1- Aplicabilidad a estructuras de modelos generales.

2- Optima exactitud asintotica cuando el sistema real puede ser representado dentro del

modelo de estructura analizado.
3- Propiedades de aproximacion razonable cuando el sistema real no puede ser
representado dentro del modelo de estructura analizado.

1.4.5.1-_Algoritmo iterativo de minimizacién del error de predicciéon (método de maxima

verosimilitud).

La modelacion matematica y la estimacion de parametros, tratan con el problema de la

extraccion de informacion de observaciones que por si solas pueden ser no fiables (Ljung.,
1999). Segtn el mismo autor, las observaciones son entonces descritas como muestras de
variables estocdsticas y se puede suponer que son representadas por la variable aleatoria
yN = (y(1),y(2),...,y(N)) que toma valores en RN. Su funcién de densidad de

probabilidad (PDF siglas en inglés) se puede suponer como:
f(0;x1, %3, .0, xy) = f,(6;x") (1.88)

Donde P(y"eA) = [ n_, f,(6;x") dx" (1.89)

X
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El vector de los pardmetros de dimension d de la ecuacion 1.88, que describe las
propiedades de la variable observada, se puede suponer que no es conocido; por lo que el
proposito de las observaciones como tal puede ser obtener dicho vector usando yV. Esto
puede ser logrado mediante el uso de un estimador 8(y") que es funcién de RY a R<.
Suponiendo que el valor de yV es yN, entonces consecuentemente el resultado del
estimador antes definido queda:

0. =00 (1.90)
Existen varios estimadores que se pueden seleccionar, uno en particular que maximiza la
probabilidad del evento observado, ademas de los mas utilizados en opinion de Hair (1999)
y Ljung (1999); es el estimador de méxima verosimilitud, introducido por Fisher (1912).
Segin Ljung (1999), se puede definir este estimador como la funcién de densidad de
probabilidad conjunta del vector aleatorio que es observado, dado en la ecuacion 1.88. La
probabilidad de que una observacion ciertamente deba tomar el valor y¥ es como tal
proporcional a f,(6; yN). Esta es una funcion deterministica de 8 una vez que el valor
numérico de yN es evaluado en la misma y se le conoce como la funcién de verosimilitud;
refleja la probabilidad de que el evento observado deba ciertamente ocurrir. Asi de una
manera razonable, el estimador de méxima verosimilitud de 6 se encarga de que su
seleccion sea tal que el evento observado se convierta tan probable como sea posible, visto

entonces como:

O (7Y) = argmax £, (6; yN) (1.91)
0

La maximizacion es llevada a cabo para un y" prefijado.

Funcion de probabilidad para modelos probabilisticos de sistemas dindmicos:

Dado un modelo probabilistico completo M (6), que incluye tanto una funcion predictora

como una funciéon de densidad de probabilidad; asumida para los errores de prediccion

asociados:

M©): y(16)=gtz""0) (1.92)
e(t,0) =y(t) —y(t|0) seanindependientes (1.93)
Y con PDF f,(x,t; 0)

Las salidas del mismo son generadas por:

y() =g(t, 2" 6) +&(t,0) (1.94)
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Una vez conocida la PDF conjunta para las observaciones yM (dada la secuencia

deterministica u") es posible obtener la funcion de probabilidad:

N N
5Oy = [L0©-g@z750,60) = [feo).60) (1.95)
t=1 t=1

Maximizar esta funcion es lo mismo que maximizar:

N
1 ~ 1
1097, (63 3") = NZ logf(e(t,0),£:6) (1.96)

Si se define €(¢g,t,0) = —logf, (s, t,0).

Caso especial Gaussiano:

Cuando los errores de prediccion son asumidos de tipo Gaussiano, con valores de media
cero y covarianza A se tiene que:

2(g,t,0) = —logf,(e,t,0) = const + %log/l + %% (1.97)
La cual, para un A conocido, se convierte en el criterio cuadratico de la ecuacion 1.86
f(e) = %ez; si A es desconocida se esta en presencia de un ejemplo de criterio de norma
parametrizada £ (¢, 8) pudiendo ser util la ecuacion 1.87.

Los estimadores de méxima verosimilitud poseen una gran ventaja como consecuencia de
sus propiedades asintdticas. Un resultado clasico en el caso de observaciones
independientes, el obtenido por Cramér (1946) y Wald (1949) para las propiedades del
limite cuando el tamafio muestral (en este caso el numero de N) tiende a infinito;
comprende una clara evidencia de ello, en el que se plantea que:

Si las variables aleatorias {y (i)} son independientes e idénticamente distribuidas, tal que:

N
fy(0;x1, %3, ., xy) = ny(i)(e;xi) (1.98)
t=1

Suponiendo que la distribucion de yV esta dada por f;,(8,; x") para algunos valores de 6.
Entonces la variable aleatoria 8,,,(y") tiende a 6, con probabilidad igual a uno cuando
N — oo y la variable aleatoria VN [éML M) - 90] converge en la distribucién a la

distribucion normal con media igual a cero.
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En este sentido, el estimador de maxima verosimilitud, es como tal el mejor estimador
posible. Segun Ljung (1999), este resultado también se cumple cuando el estimador de
maxima verosimilitud es aplicado a sistemas dinamicos.

1.5. Modelos de sistemas no-lineales:
Una relacion no-lineal entre las secuencias de entradas y de salidas da posibilidades mucho
mas ricas para describir sistemas, y al mismo tiempo, la situacion se convierte mucho mas
flexible (Ljung., 1999). La mayoria de los sistemas encontrados en el mundo real son no-
lineales S. Chen, S. Billings & Luo (1989); R. Pintelon, J. Schoukens & Rolain (2003);
Toth, Heuberger & Van den Hof (2009); Sakthivel, Anandhi & Natarajan (2011); de ahi
que a menudo los modelos lineales no pueden capturar la conducta dindmica que
manifiestan. El campo de la modelacion matematica de sistemas no-lineales esta
progresando rapidamente en la actualidad, con varios algoritmos que estan disponibles en
paquetes de software estandar como MATLAB™ System Identification Toolbox (Wigren.
& J. Schoukens., 2013). Segun Ljung & Vicinio (2005), la obtencion de modelos no-
lineales es probablemente el 4rea mas activa en la modelacion de sistemas en el presente. Si
bien una relacién no-lineal convierte la situacion mucho mas flexible segun Ljung (1999);
en el sentido de lograr una representacion mas ajustada a los sistemas reales; la tarea desde
el punto de vista de la obtencion de los modelos no-lineales se torna verdaderamente
compleja. Autores como Van Donkelaar (2000); Lyzell, Glad, Enqvist & Ljung (2009)
plantean que la razon estd en el reto de la estimacion de los parametros, que con frecuencia
cae en la necesidad de dar solucion a problemas de optimizacién no-convexos; y segun T.
Chen, Ohlsson, Goodwin & Ljung (2011), no se puede garantizar de manera segura que el
optimo global de un criterio no-convexo siempre sea logrado; pues en opinion de
Luenberger & Ye (2008), en la teoria bésica asociada con la optimizaciéon en la
programacion no-lineal se requiere del cumplimiento de una serie de condiciones
(necesarias y/o suficientes) para lograr un punto de solucién (6ptimo local y/o global).
Como se ha visto en las secciones anteriores, un modelo es una funcion de datos antiguos
en el espacio de las salidas. En el caso no-lineal, segun Ljung (1999), esta funcion puede
ser descrita por la estructura general:

y16)=gtz"7%0) (1.99)
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Entre las diferentes estructuras de modelos de sistemas no-lineales se encuentran los
modelos polinomiales no-lineales y los modelos Weiner & Hammerstein. De una breve
descripcion de los mismos, asi como de algunas de sus posibles parametrizaciones se
encargan las dos siguientes secciones del presente capitulo.

1.5.1  Modelos polinomiales no-lineales:
Si se omite la dependencia del tiempo de manera explicita la ecuacion (1.99) también puede
ser expresada como:
yE16)=gz%0) (1.100)
En casos de no poseer una percepcion particular de las propiedades del sistema como tal
descrito por la ecuacion 1.100; debe entonces lograrse una parametrizacion de g que sea
flexible y cubra todo tipo de conducta de sistema razonable, dando como resultado una
estructura de modelo polinomial de caja negra no-lineal (Ljung., 1999).
El autor antes mencionado establece que la ecuacion 1.100 describe una familia de
estructura de modelo que es general también y a su vez util para los modelos no-lineales,
donde se escribe g como una concatenacion de dos funciones: una que toma el nimero
incrementado de observaciones pasadas Z*! y las relaciona dentro de un vector dimensional

finito ¢ (t) de dimension fijada; la otra transporta este vector al espacio de las salidas.

9(Zt40) = g(e(t),0) (1.101)
Donde:
o) =@z 1) (1.102)

La seleccion de la funcion no-lineal en la ecuacion 1.100 ha sido como tal descompuesta en
dos problemas parciales para sistemas dinamicos (Ljung., 1999):

1- Coémo seleccionar el vector de regresion ¢(t) de entradas y salidas antiguas.

2- Como seleccionar el la funcion no-lineal g(¢, 6) del espacio del regresor al espacio

de la salida.

La seleccion del regresor es de seguro dependiente de la aplicacion, o sea, de las
condiciones propias del sistema que se trate. Segin Ljung (1999), tipicamente los
regresores son seleccionados en la misma forma que para modelos lineales: mediciones
antiguas, posiblemente salidas de modelos antiguos y errores de prediccion antiguos. Por

esta razon se puede estar hablando entonces, analogamente a la Tabla 1.1, sobre estructuras
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de modelos NARX, NARMAX, NOE y NBJ; donde la letra N da el sentido de no-lineales a
cada una de las variantes ya antes vistas.

Con respecto a la funcion no-lineal g(¢, 8) se tiene que para un 6 dado convierte R%a RP y
puede incluir tanto funciones lineales como no-lineales (Ljung., 2007b). La funcion
g(@,0) puede ademas ser expresada como expansion de funciones en la forma siguiente

(Ljung., 1999):

n

90,0 =) wg@),  0=la.al (1.103)
k=1

Donde se refiere a g, como funciones bases, ya que el papel que juegan en la ecuacion
1.103 es el de una base del espacio funcional. La expansion que se acaba de mostrar, con el
uso de diferentes funciones bases, juega el papel de un marco unificado para la
investigacion de los mas conocidos modelos de estructuras no-lineales polinomiales de caja
negra (Ljung., 1999). Luego una cuestion clave es el como seleccionar las funciones bases

Ik-

Un modo de descripcion general de g(¢, 8) esta comprendido por la siguiente ecuacion:

n

90,6) = ) aH(Belx = 1) (1.104)

k=1

Donde: K: es la funcion no-lineal unitaria.

n: es el nimero de unidades no-lineales.

Ak, Pr YV Yk son los parametros del estimador no-lineal.
Estos tres tipos de parametro afectan el modelo en formas completamente diferentes. Las
coordenadas «;, entran linealmente, lo cual significa que la ecuacion 1.104 en una regresion
lineal para parametros previamente prefijados de escala o dilatacion [y, y de localizacion y;,
(Ljung., 1999).
Como g(¢, 8) es una funcion de regresion no-lineal, la cual es aproximada por estimadores
no-lineales en opinion de Ljung (1999); un tema importante es conocer sobre estimadores
no-lineales disponibles para los modelos polinomiales no-lineales de caja negra.

152  Modelos Hammerstein & Weiner:

Es una situacion completamente comun que, mientras la dindmica en si misma puedes ser
correctamente descrita por un sistema lineal, existen no-linealidades estaticas en las

entradas y/o salidas del sistema. Entre las posibles causas que originan estas
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particularidades estdn la presencia de actuadores no-lineales debido a saturacion y las
caracteristicas no-lineales de los sensores (Ljung., 1999). Un modelo con no-linealidades
estaticas en las entradas es llamado Hammerstein, mientras que un modelo con no-
linealidades en las salidas es llamado Weiner; luego la combinacion de ellos es un modelo
Hammerstein & Weiner. Autores como (J. Schoukens, R. Pintelon & Rolain (2006) y Ljung
(2007a) se refieren a este tipo de modelos como una extension de los modelos lineales;
modelos orientados en bloques que consisten en una cascada de dindmicas lineales y no-
linealidades estaticas.

La siguiente ecuacion general describe la estructura Hammerstein & Weiner:

w(t) = f(u(®) (1.105)
__ Bji(@)

X(t) = mﬂ)’(t) (1106)

y(®) = h(x(®)) (1.107)

Donde: «(t) y y(t) son las entradas y salidas del sistema respectivamente.

f y h: son funciones no-lineales que corresponden a las entradas y salidas no-
lineales respectivamente. Para multiples entradas y/o salidas, f y/o h estan definidas
en forma de componentes.

w (t) y x(t): son variables internas. wr(t) tiene la misma dimensioén que «(t) y
x(t) tiene la misma dimension que y(t):

B(q) y F(q): en el bloque dinamico lineal son polinomios en el operador de
tiempo de retardo, como los descritos en los modelos polinomiales de la seccion
1.3.1.

Para ny salidas y nu entradas el bloque lineal es una matriz de funciones transferencias que

. Bji . .
contiene entradas en la forma F];EZ; conj=12,..,nyyconi=1,2,..,nu:
Ji

1.5.3 Estimadores para modelos no-lineales:
A pesar de que en la teoria de la estimacion, las propiedades asintéticas y los algoritmos
basicos son los mismos para algunos modelos no-lineales como para otros de los modelos
tratados anteriormente en este capitulo, existen algoritmos y métodos que son particulares
para los modelos no-lineales segiin Ljung (1999); a continuacion se hace referencia a dos
de ellos; las redes en forma de " S™ y las redes onduladas.

1.5.3.1- Redes en forma de " S™:
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Las redes en forma de © S” son usadas para obtener modelos no-lineales polinomiales y
modelos Hammerstein & Weiner. Definen una funcién no-lineal y = F(x) donde y es un
escalar y x es un vector columna de dimension m. La funcion es basada en la siguiente
expansion:
F(x) = (x —1r)PL+ alf((x —7r)Qb, — c1) + -+ anf((x —7)Qb,, — cn) +d (1.108)
Donde: P y Q: son matrices de proyeccion de dimensiones mxp y mxq
respectivamente; ademas son estimadas por el analisis de componentes principales de los
datos empleados para la estimacion del modelo.

Usualmente p = m.

Si los componentes de x en los datos de estimacion son linealmente dependientes,

entonces p < m.
El nimero de columnas de Q, g, corresponden al nimero de componentes de x

usados en la funcion en forma de ~ S”.

1

f: la funcion forma de * S™ definida por la ecuacion f(z) = T

r: es un vector de dimension 1 x m y representa el valor medio del vector regresor
calculado de los datos de estimacion.

d,ay,y ci:son escalares.

L: es un vector de dimension p x 1.

by.: son vectores de dimension g x 1.

1.5.3.2- Redes onduladas.

Las redes onduladas son usadas para obtener modelos no-lineales polinomiales y modelos
Hammerstein & Weiner. Definen una funcion no-lineal y = F(x) donde y es un escalar y x
es un vector columna de dimension m. La funcion es basada en la siguiente expansion:
F(x) = (x —r)PL+ ag f((bg1(x —7))Q — cg1) + -+

+ &sn f (bsns(x =1))Q = C5p) + -

+ @19 (b1 (x —=7))Q — Cppy) + -

+ AW g((bynw(x —71))Q — Cpp) +d (1.109)
Donde: f: es una funcion de escala.

g: es la funcion ondulada.
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P y Q: son matrices de proyeccion de dimensiones m x p y m x q respectivamente;
ademas son estimadas por el analisis de componentes principales de los datos
empleados para la estimacion del modelo.

Usualmente p = m.

Si los componentes de x en los datos de estimacion son linealmente dependientes,
entonces p < m.

El nimero de columnas de Q, g, corresponden al nimero de componentes de x
usados en la funciones de escala y ondulada.

r: es un vector de dimension 1 x m y representa el valor medio del vector regresor
calculado de los datos de estimacion.

d,ag bs,a,, v b,: son escalares. Los parametros con el subindice s son los
parametros de escala y los parametros con el subindice « son los parametros de la
onda.

L: es un vector de dimension p x 1.

Cs Y Cy: son vectores de dimension 1 x q.

La funcion de escala f y la funcion ondulada g son ambas funciones radiales de la
siguiente forma:
fx) = e705%% (1.1010)
g(x) = (dim(x) — x'x)e~05%* (1.1011)
1.6. Conclusiones del capitulo.

1- La modelacion matematica, empleando métodos de parametrizacion de
caja negra, se convierte en una herramienta potente, pues contando con
poco mas que un record de entradas y salidas del sistema, es posible
describir la dindmica del proceso y las perturbaciones que le interfieren.

2- El método de los minimos cuadrados lineales constituye una herramineta
basica aplicable a la parametrizacion de modelos polinomiales y de

espacio de estados para los sistemas dindmicos.

3- Los modelos no-lineales presentan mayor complejidad de estrutura que
los lineales, debido a las caracteristicas de las funciones que los integran,
ademas sus métodos de estimacion son mas costosos desde el punto de

vista operacionanal.
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CAPITULO 2. Procedimiento para modelar sistemas en procesos

industriales a gran escala.

Introduccion.

En procesos industriales a gran escala, la modelacion matemadtica basada en pruebas a lazo
abierto, generalmente no es permitida (Pitta. & Odloak., 2012). Dada la necesidad de
involucrar gran numero de operadores, técnicos de instrumentacion e ingenieros, desarrollar
pruebas a lazo abierto de larga duracion, puede tomar semanas de preparacion, sin
embargo, la posibilidad de incurrir en graves errores operacionales sigue siendo elevada.
Segun los autores antes mencionados, por lo general, en el emplazamiento de una planta no
se autoriza a esta clase de pruebas en un escenario competitivo; luego en estos casos, la
modelacion a lazo cerrado es una practica necesaria y requiere ser tomada con seriedad.
Producto de esta situacion, sumado a las peculiaridades del proceso estudiado, el presente
capitulo se centra en el disefio de un procedimiento para la modelacion matematica de
sistemas que operan en configuracion de lazo cerrado. El mismo consta de dos epigrafes, el
primero describe el sistema bajo andlisis y en el segundo se sientan las pautas
fundamentales que permitan identificarlo de una forma correcta.

2.1 Descripcion del proceso.

La Seccion 400, o Bloque 400 de la Refineria de Petroleos de Cienfuegos, estd disefiada
para el fraccionamiento de gases provenientes de la planta de destilacion atmosférica
Seccion 100 y de la planta de reformacion catalitica Seccion 200. Su objetivo principal es la
obtencion de propano, n-butano, isobutano, gas seco y 70°C estable.

Se cuenta en este proceso con flujos de entradas estandares, 27.98 m3/h con punto inicial de
ebullicion (pie) 70°C inestable de la Seccion 100 y 1.77 m*h de una mezcla liviana
inestable de la Seccion 200.

En la actualidad el sistema funciona con una sola columna de fraccionamiento, la columna
desbutanizadora T-401/1, la cual presenta las siguientes caracteristicas de operacion. La
materia prima debe entrar a una temperatura de 124°C a la columna por los platos 41, 44 y
47 a una presion 19,5 Kgf/cm? y asi comienza el proceso de destilacion. Por el tope de la
columna deben salir los compuestos mas ligeros de hidrocarburos, digase (C1, C2, C3 y
C4) metano, etano, propano y butano; a una temperatura de 97°C y a una presion de 19

Kgf/cm? hacia los enfriadores de aire y de estos al tambor de reflujo del tope, a una



CAPITULO 2: Procedimiento para modelar sistemas en procesos industriales a gran escala.

46

temperatura de 61°C y a una presion de 15 Kgt/cm?. Dentro del tambor, a estos parametros
operacionales, ocurre la condensacion del propano, isobutano y n-butano; que son los
componentes principales del GLP. Mientras que los compuestos metano y etano, que
permanecen como incondensables para esas condiciones de operacion, pasan en forma
gaseosa a las fuentes de suministro de gases de los quemadores de los hornos de la Seccion
100. El liquido contenido en dicho tambor es considerado como producto terminado o GLP,
del cual se utiliza una porcion como reflujo del tope de la columna a través de una bomba;
con una temperatura de 60 °C y 27 Kgf/cm? de presion.

Por el fondo de la columna se obtienen los elementos mas pesados de la mezcla entrante,
conocidos como pie 70 °C estable. Parte de este pie 70 °C estable se envia a razon de 19.39
m?/h hacia el horno F-401/1, a una temperatura de 167 °C y 19.5 Kgf/cm? de presion. Del
horno vuelven ser re-inyectados a la columna por debajo del plato 1. Desde el fondo de la
columna también sale una fraccion de pie 70 °C estable hacia los intercambiadores de calor,
donde le ceden parte de su energia al pie 70 °C inestable. Luego va al intercambiador por
agua para ser enfriado hasta una temperatura de 34 °C y una presion de 19.4 Kgf/cm?,
siguiendo camino al patio de tanques. Un diagrama de flujo del proceso puede ser visto en
el Anexo I, en el cual se representan equipos y lineas fundamentales asi como los
principales parametros a controlar durante la operacion.

El control de temperatura del tope es fundamental, ya que a través de mismo se puede
modificar la composicion del gas que sale por el tope de la columna. El sistema que en la
actualidad esta en funcionamiento y que es el objeto de la presente investigacion puede ser

representado de forma esquematica como se muestra en la figura 2.1:

Punto de
Ajuste F
Punto de T + H e

Ajuste TIC FIC PROCESO

F medido

T medida

Figura 2.1: Esquema de control del tope de la columna desbutanizadora T-401/1. Fuente:
(Alonso Diaz. et al., 2012)
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2.2 Procedimiento para la modelacion matematica de sistemas en procesos
industriales a gran escala.
Como se ha dicho anteriormente, la modelacion matematica es un proceso ciclico légico,
donde se destacan etapas claves segun criterio de autores consultados, Zill (1997); Ljung
(1999); R. Pintelon & J. Schoukens (2001); Liu & Gao (2012). Por esta razon el
procedimiento propuesto, esta basado en las fases referenciadas por el conjunto de los
autores antes mencionados. Comprenden las mismas la planificacion del experimento, la
recoleccion y pre-procesamiento de los datos, la seleccion de un set de modelos, la
obtencion del modelo mediante el método seleccionado y la validacién del mismo, la cual
puede ser una ultima etapa una vez que haya sido probado que el modelo realmente es
bueno para el fin que ha sido previsto, de lo contrario tiene que retomarse alguna de las
etapas previas en busca de mejorar el proceso de modelacion. A continuacion se explican,
los pasos a realizar en el procedimiento disefiado en la presente investigacion.
2.2.1 Fase I - Planificacion del experimento.
Dado el hecho de que los modelos estén relacionados con el experimento, es importante
planificar experimentos que cumplan con la intencion de uso del modelo. De ahi que un
objetivo principal sea planificar experimentos que conduzcan a datos mediante los cuales se
pueda discriminar entre diferentes modelos en un conjunto de modelos planificados
(Ljung., 1999). La planificacion del experimentos se convierte en un tema crucial en la
modelacion matematica por la presencia errores en los modelos (J. Schoukens. et al., 2006).
La planificacion del experimento incluye:

2.2.1.1 - Seleccion de las sefiales a medir.

La seleccion de las sefiales a medir no es mas que la eleccion de las variables de entradas y
salidas que resulten de interés para el estudio del sistema. Ademas de seleccionar cuales
van hacer medidas, es importante decidir cudndo medirlas, cudles van a ser manipuladas y
como manipularlas.

Seleccion de las variables de entradas y salidas.

Al confrontarse con un sistema fisico como el de una columna desbutanizadora, una vez
que la dinamica del mismo haya sido identificada, hay un nimero de cuestiones que son
respondidas, por ejemplo: qué es considerado como entrada, qué es considerado como

salida y donde en el proceso deben estar situados los sensores. Al tratarse de un sistema



CAPITULO 2: Procedimiento para modelar sistemas en procesos industriales a gran escala.

48

complejo, en el que intervienen un gran nimero de variables, realmente un area importante
es la reduccion de la dimension de los datos, para aplicar variantes no-lineales o suavizar el
problema de la parametrizacion no-lineal del modelo. La optimizacion no convexa que se
origina producto de la parametrizacion no-lineal es dificil de resolver para la modelacion
matematica de procesos industriales, los cuales a menudo tienen un gran nimero de
variables (Van Donkelaar., 2000). Esta es una contraparte no-lineal del analisis de datos
multivariantes, en la cual puede ser aplicado el Analisis de Componentes Principales
(Ljung., 2010). Desde la perspectiva del resumen de datos, segun Hair (1999), el método de
los componentes principales como una alternativa del andlisis factorial, proporciona al
investigador una comprension clara de cudles variables realmente se puede esperar que
tengan un impacto en el andlisis.

Cuando medir las sefiales.

Cuando ha sido decidido donde y qué medir, la siguiente cuestion es cuando medir. El
procedimiento de muestrear los datos que son producidos por los sistemas es inherente en
la adquisicion de datos basados en computadoras. Es inevitable que el muestreo como tal
conlleve a pérdidas de informacion, razén por la cual es importante seleccionar instancias
de muestreo que hagan estas pérdidas insignificantes. Con frecuencia las sefiales son
medidas usando un intervalo de muestreo constante T (equidistantes), entonces esta
cantidad tiene que ser seleccionada. Varios criterios segun (Ljung., 1999) pueden ser
aplicados, entre ellos se tienen:

e Si el tiempo total del experimento 0 < t < Ty es limitado, pero la adquisicion de
los datos dentro de este tiempo es poco costosa, es claramente ventajoso desde un
punto de vista basado en la teoria de la informacién, muestrear tan rapido como sea
posible.

e Seleccionar T tal que sea una especie de negocio entre la reduccion del ruido y la
relevancia de la dinamica del sistema. Lo anterior se debe a que intervalos de
muestreos que sean mas largos que las constantes de tiempos relevantes del sistema,
pueden entonces proporcionar datos con poca informacion sobra las dinamicas;
mientras que intervalos de muestreos pequefios, por otra parte, no dan margen para

mucha reduccion del ruido.
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e Si el modelo puede ser usado para propositos de control, otros ciertos aspectos
deben tenerse en cuenta. El intervalo de muestreo para el cual se construya el
modelo debe ser el mismo que para la aplicacion de control (a menos que se desee
volver a calcular este de un intervalo de muestreo a otro). Ademas un modelo
obtenido de un muestreo rapido con frecuencia va a ser de fase minima, y sistemas
con tiempos muertos, pueden ser modelados con retrasos de muchos periodos de
muestreo; tal efecto puede causar problemas para el disefio del control e influir
ademas en la seleccion de T

e Una seleccion optima de T para un nimero fijado de muestras cae en el rango de las
constantes de tiempo del sistema. Sin embargo, no es exactamente conocido y
sobreestimarlo puede conducir a malos resultados. De esta forma una apropiada
seleccion de la frecuencia de muestreo cae en el rango de diez veces el ancho de
banda predicho del sistema. En la practica, es util primero registrar una respuesta al
paso del sistema y luego seleccionar el intervalo de muestreo tal que este tome entre
cuatro y seis muestras durante el tiempo de subida.

2.2.1.2 - Seleccion de las sefiales a manipular v cdmo manipularlas.

Una ideal situacion en la modelacion matematica a lazo cerrado es el caso donde los datos
de la rutina de operacion pueden ser usados en el algoritmo de modelacion sin la necesidad
de la introduccién de disturbios externos adicionales, sin embargo, este planteamiento
carece de aplicabilidad practica. La seleccion de las sefiales a manipular se refiere
especificamente a seleccionar cuales entradas del sistema deben ser excitadas durante el
experimento. Las sefales de entrada determinan el punto de operacion del sistema, cudles
partes y de qué modos va a ser excitado el sistema (Ljung., 1999). La libertad de los
usuarios en la seleccion de las caracteristicas de las entradas puede variar
considerablemente con la aplicacion. En la industria de procesos, puede que no sea
permitido del todo manipular un sistema en modo de produccioén continua, pues debido a
las especificaciones de operacion y las estrictas restricciones de seguridad, es probable
incurrir en pérdidas inaceptables en la produccion y la calidad de los productos (Pitta. &
Odloak., 2012); ademads se puede exponer el personal de operacion, la propia instalacion y
el medio ambiente a elevados niveles de riesgo. Esto puede entonces presionar a que

algunas sefales asociadas al proceso, que siendo correctamente consideradas como
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entradas, en el sentido que ellas afectan al sistema; sin embargo no sea posible, factible o
permitido manipularlas. Segun Ljung (1999), si estas sefiales son medibles, es atin muy
favorable incluirlas entre la sefales de entradas medibles y tratarlas como tal en la
construccion del modelo; aunque desde un punto de vista operacional se debe preferir
considerarlas como disturbios (ruidos) medibles.

Para el resto de las sefales de entrada que no ocurra una situacion similar, si es de vital
importancia excitar las mismas. A pesar de la presencia de varios disturbios que afectan al
sistema durante la operacion normal, usualmente estas excitaciones no son suficientes para
permitir la correcta obtencion de un modelo del sistema. Esto ocurre por dos razones
principales, la primera, el nivel de estas exitaciones no son lo suficientemente largas
comparadas con el nivel de ruido de los instrumentos; la segunda, a menos que una de las
salidas alcance uno de sus limites en la zona de la estrategia de control, el controlador no
reacciona a los disturbios. Tales evidencias han sido encontradas en publicaciones de
autores como Ogata (1998); Ljung (1999); R. Pintelon & J. Schoukens (2001), Pitta &
Odloak (2012); Dankers, Van den Hof, Heuberger & Bombois (2012) y Van den Hof. et al
(2013). Para resolver este problema de carencia de excitacion natural se debe garantizar la
necesaria excitacion de las entadas mediante la introduccion de una sefial de prueba
persistentemente excitante. Segiin Ljung (1999), una sefial cuasi-estacionaria {u(t)}, con
espectro @, (w), se dice que es persistentemente excitante de orden n si, para todo filtro de
la forma:

Mn(q) =miq~' + -+ muq™ (2.1)
La relacion:

M, ()|* @y (@) = 0 (2.2)
Implica que:

M, (ei)]* = 0 (2.3)
Por esta razon u(t) es persistentemente excitante de orden n, si ®,(w) es diferente de cero
como minimo en n puntos en el intervalo de frecuencia —m < w < m.

Las sefiales de excitacion pueden ser introducidas por el punto de ajuste de la variable
controlada o adicionadas a la(s) variable(s) manipulada(s) (Pitta. & Odloak., 2012).

Entonces surgen una serie de cuestiones: qué niveles de excitacion deben ser aplicados y
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qué bandas de frecuencia deben ser excitadas. Algunos criterios resultan tutiles para
seleccionarlos. Seglin R. Pintelon & J. Schoukens (2001):
e Para procesos con la configuracion operador-controlador, los operadores deben
tener buen conocimiento de los valores aceptables.
e Para otros dispositivos los valores nominales dados en los manuales para el usuario
pueden suministrar algunas indicaciones.
¢ Sino-linealidades significantes han sido detectadas o incluso sospechadas, y solo se
intenta extraer el sistema lineal subyacente, la amplitud de la sefal de excitacion es
hecha tan pequefia como sea posible; aunque algunas no-linealidades estén
pronunciadas en este caso.
¢ Si no-linealidades significantes han sido detectadas o incluso sospechadas, y se esta
interesado en identificar la mejor aproximacion lineal del sistema o identificar el
modelo no-lineal que lo describe, las excitaciones deben ser representativas de la
clase de excitaciones que sean aplicadas posteriormente en los dispositivos. En otras
palabras, se deben seleccionar rangos de amplitud y bandas de frecuencia para las
sefales de excitacion que cubran las bandas de frecuencia de interés.
2.2.2 Fase Il: Pre-procesamiento de los datos.
Una vez que los datos han sido colectados por medio del experimento planificado, es
probable que no estén en condiciones para ser usados de inmediato en el algoritmo de
modelacion. En opinidén de Ljung (1999), en aplicaciones que lo permitan, tal como las oft-
line, se debe inspeccionarlos siempre, en busca de deficiencias. Segiin el mismo autor, el
pre-procesamiento de los datos debe responder a los tipos de modelos que se pretenda usar,
ya sean lineales o no-lineales. En las dos siguientes secciones se aborda como pre-procesar
los datos para evitar problemas en los procedimientos en dependencia del modelo.

2.2.2.1- Pre-procesamiento de los datos para modelos lineales de sistemas:

Varias son las posibles deficiencias contenidas en los set de datos que pueden perjudicar la
tarea de extraerles los modelos paramétricos lineales. Con el objetivo de solucionarlas, el
pre-procesamiento incluye: tratamiento de datos perdidos, valores atipicos (outliers), y

remocion de tendencias.
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Tratamiento de datos perdidos:

Mal funcionamiento del equipamiento de adquisicion de datos, en ocasiones, resulta en la
pérdida de algunos de ellos durante la realizacion del experimento, trayendo consigo
brechas al representarlos. Segin Ljung (1999), tratar datos perdidos tiene pocas
posibilidades, una es hacer segmentos de corte en la secuencia de datos tal que las
porciones malas sean evitadas, luego los segmentos buenos pueden ser juntados. En otros
casos, para datos con muchas entradas y/o salidas, puede resultar dificil buscar aquellas
secciones vacias. Ante estas situaciones se debe distinguir entre entradas perdidas y salidas
perdidas, ya que se deben tratar de forma diferente. Para un modelo M (8) que describe la
relacion entre las entradas y salidas del sistema, un predictor lineal basico estd dado por

Ljung (1999):

t t
9(t16) = Z g(t — k, O)uk) + Z h(t — k, 0)y(k) (2.4)
k=1 k=1

Datos perdidos de entradas:

Es natural considerar las entradas perdidas como parametros desconocidos. Como la
expresion de las ecuacion 2.4 es lineal en los datos, esta claro que para un modelo dado
M (0), las entradas desconocidas pueden ser estimadas usando la regresion lineal por el

procedimiento de minimos cuadrados (Ljung., 1999). Al denotarlas con el vector 7 se tiene:
t

9(e16,m) = > g(t—k,Oulk) + 970+ ) ht - k,0)y(l) 25)

keKy, k=1

Donde: k € K,,: es el set de entradas no perdidas u(k).
@(t,0): eshecho de g(t — k;,0); k; ¢ K, de una manera obvia.

Los parametros 8 y n entonces pueden ser calculados por un criterio del error de prediccion
por la via usal. Para valores de 6 fijados, la ecuacion 2.5 es una regresion lineal para 7;
luego tales datos de entradas perdidas pueden ser estimados para cualquier modelo dado. Es
un proceder normal, aunque no necesariamente eficiente numéricamente, iterar entra la
estimacion de los datos perdidos usando el modelo seleccionado (estimar 7 para valores de
0 fijados) y la obtencion del modelo 8 usando los datos perdidos reconstruidos a partir del
modelo seleccionado. Para comenzar las iteraciones, el primer modelo puede ser construido

usando valores interpolados linealmente para los datos perdidos.
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Datos perdidos de salidas:

Los dados perdidos de las salidas normalmente no son considerados como parametros
desconocidos, dado que son tratados como variables aleatorias en la estructura de la

prediccion. El criterio del error de prediccion correcto es la minimizacion del error entre
y®)yy ( t | o, YKy ), donde la prediccion es basada en aquellos datos antiguos y(t) que

realmente han sido observados k € K. Para calcular esta prediccion correctamente se puede
hacer uso del filtro variante en el tiempo de Kalman, dado por Anderson & Moore (1979) y
retomado por Ljung (1999); tratando con los datos perdidos como muestras irregulares.
Segun Ljung (1999), trabajar con predictores variantes en el tiempo de seguro conduce a
muchos mas calculos, por lo que alternativas aproximadas puede ser preferibles, una de
ellas es reemplazar cualquier valor perdido y(k) en la ecuacion 2.4 por y(k | 6) usando
estimaciones suavizadas de y(k) empleando datos medidos hasta el tiempo t — 1. Otra
aproximacion es tratar ademads las salidas perdidas como parametros desconocidos. Esto
corresponde a reemplazar las y(k) perdidas en la ecuacion 2.4 por sus estimaciones
suavizadas, usando para este caso el record de datos medidos en su totalidad.

Tratamiento de valores atipicos:

Los valores atipicos representan observaciones verdaderamente aberrantes que no son
representativas de la poblacion en general, (Hair., 1999). Los atipicos pueden ser causados
por una variacion aguda y breve de las sefiales o por mal funcionamiento de las mediciones.
A pesar de que la presencia de varios valores atipicos puede ser un cluster importante de
datos reales dentro una poblacion determinada, proporcionando gran informacion del
sistema. Gujarati (2004) y Ljung (2007b) plantean que de no ser eliminados de los datos se
puede ver adversamente afectado el proceso de modelacion. Algunas alternativas para
detectar los atipicos son:

e El método estandar para la deteccion de atipicos multivariantes. Una estimacion
robusta de los parametros de la Distancia de Mahalanobis y compararlos con un
valor critico de la de la distribucién Chi- cuadrado (x*) (Rousseeuw. & Van
Zomeren., 1990). El hecho de recurrir a estas bien conocidas medidas de distancias
se debe a que ellas toman en cuenta la matriz de covarianzas, la cual cuantifica la
forma y la talla de los datos multivariantes (Sultan. & Ahmed., 2010) . Ademads para

datos multivariantes normalmente distribuidos los valores de estas distancias son
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aproximados a los de la distribucién Chi- cuadrado con p grados de libertad (xpz);
siendo p el niimero de variables consideradas bajo estudio (Filzmoser., 2005). Los
atipicos multivariantes no pueden ser simplemente definidos como aquellas
observaciones que tienen una larga Distancia de Mahalanobis al cuadrado (D?). Por
esta razon un determinado cuantil de la distribucion Chi — cuadrado tiene que ser
considerado. Dada la naturaleza de los test estadisticos Hair (1999) sugiere que se
use un nivel conservador, quizas 0.001, como valor umbral para la designacion de
casos atipicos.

Representar los datos en un grafico de tiempo e identificar los valores que parezcan
no-confiables.

Después de estimado el modelo, graficar los residuos e identificar los valores
inusualmente grandes. Entonces evaluar los datos que sean responsables de los

residuos largos.

Una vez identificados los valores atipicos, Ljung (2007b) propone las siguientes técnicas

para eliminar o minimizar sus efectos.

Extraer las porticiones de datos informativos en segmentos y combinarlos en un set
de datos multiexperimentos.

Manualmente reemplazar los valores atipicos de modo que se muestren como datos
perdidos. Este enfoque trata los atipicos como valores perdidos.

Eliminar valores atipicos por medio del filtrado de los datos para contenidos de alta

frecuencia ya que, a menudo, resultan de cambios abruptos.

Remocion de tendencias

La remocion de tendencias en lo datos significa eliminar valores medios y tendencias

lineales de las senales. No resulta 1til substraer valores medios cuando se tengan datos de

respuesta en estado transitorio del sistema (tales como respuestas al paso o al impulso).

Cuando se trabaje con respuesta transitoria y la salida no sea igual a cero para una entrada

igual a cero, se puede optar por eliminar los valores constantes correspondientes al tiempo

anterior a que la entrada haya sido aplicada.

Con frecuencia, los niveles de las medias cambian lentamente de manera no-controlada de

un punto a otro durante el experimento. Estos movimientos lentos indeseados pueden
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eliminarse removiendo una tendencia lineal o varias tendencias lineales en forma de
fragmentos en presencia de datos en dominio del tiempo.

Siempre que una tendencia se substraiga de los datos usados para la estimacion, se debe
substraer de los datos reservados para la validacion (Ljung., 2007b).

Re-muestreo de los datos.

El re-muestreo de los datos cambia la razéon de muestreo de la sefal por reduccion o
interpolacion. Si los datos estan muestreados mas rapido que lo necesitado durante el
experimento, se pueden reducir estos sin pérdida de la informacion. Ljung (2007b)
aconseja, también reducir los datos cuando estos contengan ruido de altas frecuencias mas
alla de los rangos de frecuencia de la dinamica del sistema. Si por el contrario, los datos son
muestreados mas lento que lo requerido, existe la posibilidad de que se pierda importante
informacion sobre la dindmica del sistema a altas frecuencias. Para mitigarlo se pueden re-
muestrear los datos con una mayor razéon de muestreo. Los valores re-muestreados toman
lugar entre las muestras medidas que representan la informacion tomada sobre el sistema.
El re-muestreo estd fuertemente ligado al resultado que se obtenga en la etapa de la
planificacién del experimento, producto de la seleccion del intervalo de muestreo T. En
lugar de re-muestrear, en un sentido teodrico, puede ser mucho madas eficaz repetir
nuevamente las corridas experimentales, sin embrago, en muchas aplicaciones practicas
esto no es viable del punto de vista técnico —econémico.

Combinacion de set de datos:

Es una situacion muy comun en la practica que se tenga que manejar un numero de corridas
experimentales separadas. La razén puede ser que la planta no estd disponible para una
corrida experimental larga de manera continua, o que solo es permitido manipular una
entrada a la vez en corridas separados. Otra de las razones es cuando los datos de una
corrida son analizados para probar su conveniencia en el proceso de modelacion, pues con
frecuencia ocurre que hay porciones de datos malos, informacion no relevante y pérdidas de
datos, los cuales pueden ser dificiles o computacionalmente costosos de reconstruir. La
presencia de estas situaciones presiona a tener que seccionar los datos recopilados en varios
segmentos separados. Para trabajar con todos estos segmentos separados, en opinion de
Ljung (1999) no se puede simplemente concatenarlos, pues los puntos de conexion

provocan situaciones transitorias que pueden destruir la estimacion.
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Una solucion es, para un caso general, con modelos de predictores que tengan infinitas
respuestas impulso, la sugerida por el propio Ljung (1999); la misma esta formada de la
siguiente manera:

V) = Y (y© =3t 10)) 4+ > (y(©) =9t 10))’ 2:6)

teT! teT™

Donde T es un set indexado de los i-ésimos segmentos, excluyendo aquellos t para los
cuales ¢(t) no son completamente conocidos. Aqui los filtros que calculan y(t | 6 ) para
cada uno de los segmentos deber ser reinicializados con cero como condicion inicial (o
asociados con un set separado de condiciones iniciales que sean estimadas). La ecuacion
2.6 para lograr su solucion, se basada en un algoritmo de minimizacién con V(6) como
funcidn criterio a ser minimizada.

2.2.2.1- Pre-procesamiento de los datos para modelos no-lineales de sistemas:

El pre-procesamiento de los datos para obtener modelos no-lineales puede realizarse de una
forma analoga a cuando se trata de obtener modelos lineales para los casos de interpolacion
de valores perdidos, la combinacion de set de datos y el re-muestreo usando diferentes
intervalos de tiempo. Sin embargo, no se deben remover tendencias antes de buscar
modelos no-lineales ya que se convierte en un tema problematico y puede ser que tengan
que estar integradas dentro del modelo identificado Ljung (2007b); Wigren & J. Schoukens
(2013).

2.2.3 Fase IlI: Seleccion de un set de modelos:

La seleccion de una estructura de modelo apropiada M es crucial para el éxito de la
modelacion matematica. Esta seleccion debe estar basada tanto en el conocimiento de los
procesos de modelacidon, como en una clara percepcion y conocimiento del sistema que se
desea modelar, ademas de tener bien concebido el fin para el cual se pretende el modelo.
Un modelo determinado puede ser de los mejores disponibles, pero la una cuestion
fundamental es si realmente sea lo suficiente bueno para la intencion propuesta (Ljung.,
1999).

2.2.3.1- Seleccion segun linealidad.

Un aspecto general, pero a la vez fundamental, es la seleccion entre modelos lineales y
modelos no-lineales. Aqui entra a jugar el criterio de Ljung (1999) sobre el objetivo de los

usuarios, el cual debe ser "obtener un buen modelo a un bajo precio” La seleccion del
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modelo ciertamente tiene un efecto considerable tanto en la calidad del resultado como en
el precio que se pague por conseguirlo.

La calidad del modelo estd basada en que las distorsiones del resultado estadistico por la
exclusion de variables y la varianza sean pequefias (Ljung., 1999). Seglin este autor, tal
situacion naturalmente genera un conflicto, ya que para reducir tales distorsiones
basicamente se tienen que emplear modelos mas grandes y mas flexibles, requiriéndose
mayor cantidad de parametros; luego la varianza tipicamente incrementa con el incremento
del nimero de parametros estimados. Por estas razones, segun el criterio de Ljung (1999),
para conseguir un buen modelo se debe lograr una especie de compromiso entre la
flexibilidad y la parsimonia, lo cual constituye el meollo de los problemas de modelacion.
El precio del modelo es asociado con el esfuerzo requerido para su célculo. Calcular un
modelo depende fuertemente de la estructura en particular y en ¢l influyen la complejidad
del algoritmo y las propiedades de la funcidn criterio. Existe ademds un precio asociado
con el uso del modelo, modelos complejos de orden elevado son mas dificiles de usar para
la simulacion y el disefio de control.

Por todas estas razones, Ljung (1999) aconseja tratar siempre las cosas simples primero;
debiendo irse hacia los modelos de estructuras sofisticadas solo si las mas simples no pasan
las pruebas de validacion. Aunque ante determinadas aplicaciones no se esté en presencia
de un sistema lineal, los métodos lineales son sin embargo una buena y primera seleccion
para un problema de modelacion; pues ademas conducen a esquemas robustos y simples
(Ljung., 1999).

A pesar de la conveniencia de la modelacion lineal, un problema particular forma una
excepcion; la prueba de efectos no-lineales. Esto es, segiin Ljung (1999), verificar si es
probable que los datos puedan ser explicados por una relacion lineal o si un modelo de
estructura no-lineal es requerido. Tales pruebas estan basadas en la relacion entre las
correlaciones de elevado orden (superior al segundo) vy el espectro que sigue de una
descripcion lineal. En presencia del segundo caso, tomar una decision racional es optar por
los modelos no-lineales, pese a las dificultades que esto trae.

2.2.3.2- Seleccidn segun el tipo de parametrizacion.

Al tratarse de la parametrizacion de sistemas fisicos, se presentan variantes en cuanto a la

seleccion del tipo de modelo. En las situaciones que se disponga de la adecuada percepcion
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y conocimiento de las leyes fisicas que describen al sistema, es posible construir modelos
fundamentados fisicamente, a partir de modelos de parametrizacion fisica. Si las
condiciones son diferentes, y solo fuera posible poco mas que acceder a corridas de datos
de las variables de entradas y salidas del sistema, se deben usar modelos de parametrizacion
de caja negra. Aspectos como la complejidad del algoritmo y la forma de la funcidn criterio
son favorecidos en modelos obtenidos mediante caja negra, los cuales poseen flexibilidad
para adaptarse a los parametros de los datos, sin la posibilidad de una interpretacion fisica
de sus valores, lo cual constituye una de sus desventajas segin Ljung (1999). Sin duda
alguna estas alternativas son un problema dependiente de la aplicacion.

2.2.3.2- Seleccidn segun la intencidn de uso.

Con respecto a seleccionar modelos en dependencia de la intencion de uso, se pueden
sugerir algunas ideas. Por ejemplo, Ogata (1998) plantea que en dependencia del sistema
que se trate y las circunstancias especificas, un modelo matematico puede ser mas
provechoso que otros. De esta forma el autor mencionado sugiere que en problemas de
control dptimo, es mas til usar representaciones en el espacio de estados; mientras que en
presencia de analisis de respuestas transitorias o de la respuesta en frecuencia de sistemas
lineales e invariantes con el tiempo, la representacion mediante funciones transferenciales
puede ser muy conveniente. Retomando la idea del tipo de parametrizacion, los modelos
fisicos son utiles cuando el usuario necesita conocer determinados coeficientes de las leyes
y fenémenos de la fisica que tienen lugar en el proceso, en cambio, los modelos de caja
negra son una representacion matematica del sistema, utiles a considerar cuando la
necesidad sea obtener un modelo capaz de convertir las entradas en salidas, a partir de la
dindmica del proceso y del ruido como tal.

2.2.4 Fase IV: Obtencion del modelo.

Una vez que un set de modelos candidatos ha sido seleccionado, la busqueda del mejor
modelo dentro de este conjunto se convierte en el problema de determinar o calcular el
vector de parametros 6; por supuesto, teniendo presente obtener un buen modelo a un bajo
precio (compromiso entre la flexibilidad y la parsimonia). Para lograrlo se debe usar
conocimiento previo del sistema, intuicion e ingenuidad; ademas de una serie de
herramientas de calculo. Este hecho presiona a que la modelaciéon matematica no pueda ser

tratada netamente con procedimientos completamente automatizados segun criterio de



CAPITULO 2: Procedimiento para modelar sistemas en procesos industriales a gran escala.

59

Ljung (1999). Sin embargo, para lograr la modelacion de un sistema se debe buscar apoyo
en programas computacionales tales como el paquete de software estindar MATLAB™
System Identification Toolbox Ljung., (2007b); desarrollado por MathWorks, Inc. y uno de
los mas utilizados en opinion de Wigren & J. Schoukens (2013); el paquete CONTSID
Toolbox a criterio de Pitta & Odloak (2012); entre otros.

2.2.4.1- Obtencién de modelos lineales.

Retomando la idea que ha sido seleccionado un cierto modelo de estructura M, con
modelos particulares M (6) que representan una forma de predecir las salidas futuras, y

tratando las cosas simples primero, el predictor puede ser un filtro lineal de la forma:

M(6): 3(t16) =wy(q,)y(t) +wy(q,0)u(t) (2.7)
Como se ha colectado un conjunto de datos del sistema:
zV = [y(1),u(1),y(2),u(2), ..., y(N),u(N)] (2.8)

El problema que se encara es decidir como usar la informacion contenida en ZV para
seleccionar los valores adecuados Oy del vector de parametros, y en este sentido un
miembro adecuado M (@y) en el set M* (usualmente generado como un rango de
estructura de modelo).

M*={MBy) |6 €Dy} (2.9)
Con Dy, set de valores sobre los cuales 8 se mueve en una estructura de modelo.

Se tiene que determinar una funcién de los datos ZV del set Dy,. Tal funcién es el resultado
de aplicar métodos de estimacion de parametros. Una prueba para evaluar la habilidad de
diferentes modelos de estructuras para describir los datos observados esta basada en el error
de prediccion dado por un cierto modelo M (6,).

e(t,0,) =y@®)—y(t16.) (2.10)
Un buen modelo es aquel que sea capaz de predecir , esto es, uno que produzca errores de
prediccion pequeinos cuando sea aplicado a datos observados (Ljung., 1999). En cuanto a la
cuestion de coémo calificar lo que puede significar pequeno, pueden ser utilizados dos
enfoques. Uno es formar una norma valorada de manera escalar o una funcion criterio que
mida el tamafio del error. El otro enfoque exige que £(t, 6,) sea no-correlacionado con una
secuencia de datos dados. Tales enfoques conllevan a la aplicacion de métodos de
estimacion de parametros, métodos que son seleccionados dependiendo de la aplicacion que

se trate, segun su aplicabilidad y la facilidad de célculo. Debido a las dificultades en la
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modelacion a lazo cerrado, varios de los métodos del error de prediccion, vistos en el
Capitulo I de la presente investigacion, no deben ser directamente aplicados, en su lugar
variantes alternativas son sugeridas Ljung (1999) y Van den Hof. et al (2013), las mismas
se referencian a continuacion:

Identificacion directa: para la minimizacion del error de prediccion con énfasis en incluir la

identificacion de modelos exactos de ruidos/disturbios.

Identificacion indirecta: tales como el método de dos-fases y el método de IV, con énfasis

en el uso de excitacion externa o sefiales de pruebas.

Identificacion conjunta de entradas-salidas (I0): donde las sefiales de entradas y salidas son

modeladas como las salidas de un proceso estocastico estacionario.

Los diferentes algoritmos y las condicones tipicas que deben existir para lograr la
consistencia en la estimacion a partir de estos métodos son descritas por (Van den Hof. et
al., 2013).

2.2.4.2- Obtencidén de modelos no-lineales.

En aquellas situaciones en las que la dindmica del sistema sea no-lineal y el enfoque lineal
mencionado anteriormente no sea capaz de conducir a un buen modelo aproximado del
sistema, o incluso, cuando las esencias de la dinamica del fendmeno no-lineal estén
involucradas y el usuario necesite capturar estas dinamicas en el modelo; interesantes
modelos de estructuras no-lineales pueden ser utilizados.

En estos casos el predictor puede ser un filtro no-lineal, que escrito como una funcién
general de datos antiguos Z¢~1 queda de la siguiente forma:

M(6): y(t16)=g(tZ2"6) (2.11)
Al decidir como usar la informacion contenida en ZVN para seleccionar los valores
adecuados 8y del vector de parametros, y en este sentido aplicar métodos de estimacion de
parametros, se puede optar en algunos casos por aplicar métodos de estimacion del error de
prediccion de una manera andloga a como se hace en el caso de modelos lineales. Este
hecho es posible debido a que en la teoria de la estimacion las propiedades asintdticas y los
algoritmos basicos son los mismos para algunos modelos lineales y no-lineales (Ljung.,
1999). Sin embargo se recomienda aplicar algoritmos y métodos que son particulares para
los modelos no-lineales. Los mismos pueden ser seleccionados en cuanto a criterios como

las caracteristicas de la no-linealidad, el tipo de modelo compatible y la facilidad de tratar
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con las entradas del sistema, o sea, dependientes de la aplicacion en cuestion. La siguiente
tabla resume estos aspectos para los multiples estimadores no-lineales contenidos en el
paquete de software estindar MATLAB™ System Identification Toolbox segin Ljung
(2007b).

Tabla 2.1. Estimadores para modelos no-lineales. Fuente: (Ljung., 2007b).

Estimadores segun Facilidad para
caracteristicas de la no- Tipo de modelo compatible tratar con
linealidad entradas multiples
Red personalizada Hammerstein-Weiner & Polinomiales Si
Zona muerta Hammerstein-Weiner No
Red neuronal Polinomiales Si
Linealidad por secciones | Hammerstein-Weiner No
Saturacion Hammerstein-Weiner No
Redes en forma de "S” Hammerstein-Weiner & Polinomiales Si
Particion triple Polinomiales Si
Redes onduladas Hammerstein-Weiner & Polinomiales Si

2.2.5 Fase V: Validacion del modelo.

Los procedimientos de estimacion de parametros seleccionan el “mejor” modelo dentro del
modelo de estructura elegido. Un punto clave entonces es verificar si este “mejor” modelo
es lo suficientemente bueno, lo que constituye el problema de la validacion Ljung (1999).
El enfoque mas natural de buscar un modelo de estructura que sea apropiado, segin las
necesidades de los usuarios, es simplemente probar con varios de ellos y luego comparar
los modelos resultantes Ljung (1999); Pillonetto & De Nicolao (2011). Cuando varios
modelos hayan sido obtenidos mediante los métodos seleccionados, se debe decidir qué
comparar entre ellos y coémo evaluar estas comparaciones. Un modelo a evaluar es
genéricamente denotado por m = M (8y), el cual pertenece al tipo de estructura M. Del
mismo se supone que tiene una dimension del vector fila 6 (dim@) igual a d;, parametros
libres. Apuntando al objetivo de la validacion, las siguientes herramientas pueden ser de
util aplicacion; permitiendo desechar modelos, o bien, aumentar la confianza en ellos.

Seleccion del tamafno de un set de modelos:
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Comprende temas como la seleccion del orden de modelos en el espacio de estados, el
grado de modelos polinomiales y el numero de neuronas en una red neuronal; contiene
ademas el problema de cudles variables incluir en la descripcion del modelo. Como tal
selecciona M de una determinada cadena de estructuras en incremento de la forma:

M, c M, € Mj .. (2.12)
Tal seleccion entre My y M, sujeta a la ecuacion 2.12, puede ser enfocada por la teoria de

las pruebas estadisticas mediante el contraste de las hipotesis (Ljung., 1999):

Hipotesis nula: H,: los datos han sido generados por ]\/[0(915,0)) (2.13)
Hipotesis alternativa: Hy: los datos han sido generados por Ml(éls,l)) (2.14)

Suponiendo que M; sea mas largo que M, se debe introducir un prejuicio contra M. Esto
significa que se prefiere M, a no ser que haya evidencias convincentes de que la hipotesis
alternativa H; sea cierta. Se procede tomando una decision entre Hy y H; tal que el riesgo
(la probabilidad) de rechazar H, cuando en realidad sea cierta (error de tipo I) sea menor
que un cierto numero «. En la medida que a sea seleccionado mas pequeio, un mayor
prejuicio es infligido contra M. Al mismo tiempo es favorable maximizar la probabilidad
de que H, sea rechazada cuando H; sea cierta, lo cual es conocido como la potencia del

test.

Prefijando un valor éfk) que signifique el limite estimado en el modelo de estructura Mj; si
este valor da una descripcion correcta del sistema (S € M), puede ser mostrado bajo
condiciones generales que:

VN(B,E"), ZN)—VN(EI(\,"), zV)
. VN(QE"), zV)

€ Asx?(d(k)) (2.15)

O sea que la variable aleatoria del miembro izquierdo converge a la distribucion Ji
cuadrado (x?) con d(k) grados de libertad (Ljung., 1999).

d(k) = dimg® (2.16)
Sujeto a la hipotesis nula en 2.13 y deducido de la ecuacion 2.15 se tiene que:

v (oY, zV)-vn(8, zV)

v (8, zV)

N - € Asy2(d(1) — d(0)) (2.17)

Luego, segun Ljung (1999), la hipdtesis nula puede ser probada para cualquier nivel de

significacion () usando la expresion 2.17.
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Criterio del error final de prediccion (FPE) de Akaike.

El criterio del error final de prediccion de Akaike (FPE —siglas en inglés) proporciona una
medida de la calidad del modelo para la simulacion en situaciones donde sea probado para
set de datos diferentes. Una vez que hayan sido estimados varios modelos; incluso de
diferentes tipos de estructuras, estos pueden ser comparados usando tal criterio Ljung
(2007b). Acorde a la teoria de Akaike, el modelo mas exacto posee el menor valor FPE.

El criterio esta definido por la siguiente ecuacion:

1+ (dw/N) 1 d
1= (dy/NNL

1+ (da/N)
1= (dp/N)

Muestra como modificar la funcion de pérdidas llega a un estimado razonable de la

FPE = J[,(M) = Vv (By, ZV) £2(t,0y) (2.18)

validacion y el criterio de comparacion J, solo a partir de datos de estimacion. El ajuste
observado debe ser compensado por el uso del numero de parametros estimados para dar un
cuadro justo de la calidad del modelo (Ljung., 1999).

El valor de FPE puede ser negativo cuando el nimero de pardmetros estimados excede al
nimero de muestras en los datos, lo cual puede ocurrir para modelos con multiples salidas.
Para los casos de salidas multiples la suposicion de que dy,/N es pequefia no es valida. En
presencia de estos casos se recomienda usar el criterio de informacion, también de Akaike
(Ljung., 2007b).

Criterio de informacion (AIC) de Akaike.

El criterio de informacion de Akaike (AIC —siglas en inglés) proporciona una medida de la
calidad del modelo para la simulacién en situaciones donde sea probado para set de datos
diferentes. Ljung (2007b) lo recomienda emplear para llevar a cabo comparaciones
relativas de modelos con diferentes estructuras. Un valor mas pequefios del criterio indica
un mejor modelo Gujarati (2004) y Ljung (2007b).

AIC esta definido por la siguiente ecuacion:

2d
N

Para valores de d;; < N queda de la siguiente forma:

AIC = logVy(0y,ZV) + (2.19)

_ 2d
AIC = log (VN(BN,ZN) + (1 + TM>) (2.20)
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Intervalos de confianza de los parametros.

Un procedimiento para chequear si un determinado modelo contiene demasiados
parametros es comparar los valores estimados con la correspondiente desviacion estandar
estimada (Ljung., 1999). Si los intervalos de confianza contienen el valor cero, se puede
considerar si el parametro debe ser removido. Este es usualmente de interés solo cuando los
correspondientes parametros reflejan una estructura fisica; tal como orden del modelo y
retardo de tiempo. Segin Ljung (1999), si las desviaciones estdndar estimadas son todas
largas, la matriz de informacion esta cerca de ser singular, lo cual es una indicacion de
ordenes del modelo demasiado elevados.

Comparacion de modelos con set de datos nuevos.

Como es logico, un modelo debe ser capaz de reproducir los datos de estimacion, o sea
aquellos que son utilizados para su estimacion. Una prueba real es, si ademas, es capaz de
describir datos de validacion, formados por un conjunto de datos disponibles que no han
sido usados para construir ninguno de los modelos que se pretenden evaluar. Es importante,
segun Hair (1999) y Ljung (1999), que estos datos hayan sido colectados en situaciones que
estén cercanas a las condiciones de operacion deseadas y asegurarse de que las condiciones
medias durante el tiempo que se toman las muestras no hayan cambiado. Una forma
atractiva y herramienta principal de comparacion de dos modelos m; y m, es evaluar su
desempefio al reproducir datos de validacion, en términos de simulacion y prediccion. Los
modelos pueden ser evaluados tanto por inspeccion visual de los graficos de y(t) e

Vi (t | m), o por medio del valor numérico de la suma de cuadrados medios de la

prediccion (]k(m)) (Ljung., 1999).

N
1
Jem) = ) [y(®) = 9yt 1 m)? (221)
t=1

La medida de calidad J,(m) depende del record de datos reales para el cual se hace la
comparacion. Es natural ademas considerar el valor esperado de esta medida, donde la
expectacion es tomada con respecto a los datos. Como m = M (@) es en si misma una
variable aleatoria, siendo estimada del ruido de los datos, el valor esperado del ajuste del
modelo con respecto a 8y da una medida de la calidad para la estructura del modelo M,

quedando expresado como:
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Ju (M) = EJi (M (8y)) (2.22)
Al ser util dar alguna medida normalizada de este ajuste, y asegurando que en las salidas
y(t) hayan sido removidas las tendencias de los valores medios iguales a cero, Ljung

(1999) define:
Ji(m)
O RMIOLE

Siendo R la parte de la variacion de la salida del sistema que no es explicada por el modelo

R2=1- (2.23)

y puede ser expresada en por ciento.

Con respecto a tomar la decision, se favorece entonces al modelo que muestre mejor
desempefio, o sea, mayor por ciento de varianza explicada por el modelo (R?) Ljung
(1999) y Gujarati (2004). Tal procedimiento es conocido como validacion cruzada. Un
rasgo atractivo del mismo es su caracter pragmatico: la comparacion tiene sentido sin
ningun argumento probabilistico y sin ninguna suposicion sobre el sistema real. También es
aplicable al comparar modelos de estructuras diferentes. Una desventaja es que se tienen
que guardar datos frescos para validar (datos de validacion), teniendo presente el elevado
costo de obtener la informacion en la mayoria de los casos (Ljung., 1999). Otros problemas
de utilizar R? segin Gujarati (2004) son: no se garantiza que este pueda predecir
observaciones que se alejen de la muestra para la cual fue estimado; al comparar dos o mas
R? la variable de salida debe ser la misma; y lo mas importante, R? no puede disminuir
cuando mas variables sean adicionadas al modelo, sin embargo, no puede ser maximizado
por la simple adicion de mas variables ya que se puede incrementar la varianza del error de
prediccion.

Analisis de residuos.

Se pueden validar modelos paramétricos lineales y no-lineales chequeando la conducta de
los residuos, ya que estos representan la porcion de los datos de validacion no explicados
por el modelo (Ljung., 2007b). Segin este mismo autor el andlisis de residuos consiste de
dos pruebas: la prueba de Whiteness y la prueba de independencia.

Prueba de Whiteness:
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El hecho de que exista correlacion entre los mismos residuos, por ejemplo, si los valores de
RY(7) no son pequefios para T # 0, entonces parte de £(t) puede estar siendo predicha por

los datos antiguos, lo cual es un signo de deficiencia del modelo (Ljung., 1999).
N

RV(r) = %Z (et —1) (2.24)

t=1
Los RY (1) también comprenden informacion relacionada con el hecho de que los residuos
puedan ser considerados como blancos. Para tener una idea de lo grande que estos valores
pueden ser si ciertamente los €(t) son blancos, se supone que son una secuencia de ruido
blanco con media igual a cero y varianza A. Entonces, segun Ljung (1999), estos convergen
a la distribucioén normal:

N re(t—1)

1

VN

t=1

]e(t) € AsN(0,22 - 1) (2.25)
s(t—M)

Como se asume que los errores del modelo son blancos, consecuentemente esto significa
que pueden ser asintoticamente distribuidos por la funcién Ji cuadrado (Ljung., 1999).

Entonces la prueba de Whiteness como tal es verificar si el vector de correlacion ({ N,M)
pasa la prueba de ser Ji cuadrado distribuido x%(M), al probar si {y » < x2(M), siendo «

el nivel de confianza de la distribucion y?(M).
M

Cnm = (}?;VT)); (ﬁfev(’f))z (2.26)

Acorde al criterio de este test, un buen modelo tiene la funcion de auto-correlacion de los
residuos ubicada entre sus intervalos de confianza, indicando que los residuos son no-
correlacionados. Los intervalos de confianza corresponden a rangos de valores con
probabilidad de ser estadisticamente insignificantes para el sistema (Ljung., 2007b).

Prueba de independencia.

Es importante que la covarianza entre residuos y entradas pasadas sea pequefia. Cuando
esto no ocurre, es una sefial de que probablemente existan trazas de las entradas en los
errores, entonces hay una parte de y(t) que no esta predicha por los datos pasados, o sea,
y(t) no ha sido verdaderamente explicada por el modelo m (Ljung., 1999). En este sentido
el modelo puede ser mejorado.

Asumiendo que las salidas de un modelo probabilistico para un sistema dinamico son:
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y(®) =gt zZ";0y) + &(t) (2.25)
Donde &(t) tiene la propiedad de ser independientes para cada uno de los datos antiguos y
puede ser obtenido por medio de:

e(t) =y(t) — g(t, Z"; 0y) (2.26)
Luego la cuestion de validacion del modelo estd dada por si es probable que el record ZV
en realidad haya sido generado por la ecuacion 2.25. En opinién de Ljung (1999), esta
situacion es equivalente a si es probable que £(t) sea una secuencia de variables aleatorias
independientes con funcion de densidad de probabilidad (PDF) £, (x, t; y).

Por las razones antes vistas, es importante que los residuos no dependan de las entradas
particulares usadas en ZV. Para chequearlo, segiin Ljung (1999), es razonable estudiar la

covarianza entre residuos y entradas pasadas RY, (7).

N
R =2 ) et —1) (227)
t=1

Si estas magnitudes son pequefias y se puede justamente cuantificar lo que puede significar
pequefias, existen razones para creer que el modelo nunca produce residuos mayores que S;
o que un error medio S,. Entonces S; y S, puede tener relevancia, ademas, cuando el

modelo sea aplicado a otras entradas.
L
$1 = maxe(®)| S2 = Nz £2(t) (2.28)
t=1

Segun (Ljung., 1999), un simple uso de la ecuacion 2.27 es considerar que para un valor de

7 dado, se cumple que VNRY, (1) converge a la distribucion normal con media igual a cero

y matriz de covarianza P;:

VNRY (1) € AsN(0, P,) p, = Z R, (k)R (k) (2.29)

k=—o0
Con el objetivo de verificarlo, las siguientes hipdtesis son planteadas:

Hipdtesis nula: H,: los datos analizados siguen una distribucion normal (2.30)
Hipétesis alternativa: H;: los datos analizados no siguen una distribucién normal (2.31)
El criterio para la toma de decision entre las dos hipdtesis, segun Ljung (1999), se obtiene

chequeando:
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No existen evidencias para rechazar de H,;

P
|Rsu(T)| = |y Ne por lo tanto £(t) y u(t — 7) son independientes. (2.32)

Se debe rechazar de H,,;

~ P.
N
|R€u(T)| > |5 Na por lo tanto £(t) y u(t — 7) no son independientes. (2.33)

Donde N, denota el nivel de significacion de la distribucion normal para una media igual a
cero y varianza igual a uno N(0,1).

Una forma atractiva de realizar esta prueba es graficando RY,(7) en funcién de 7 (Ljung.,
1999). Como P; en las ecuaciones 2.32 y 2.33 no dependen de 7, los limites de confianza
son lineas horizontales. El grafico obtenido da una percepcidon valiosa de la exactitud del
modelo de estructura bajo estudio.

Segun, los modelos deben pasar tanto las pruebas de Whiteness como las de independencia,
excepto en los casos siguientes:

e Para modelos de errores de salida y cuando se use el método de las variables
instrumentales. En estos casos la modelacion se enfoca en la dinamica de G,(q) y
no en las propiedades de los disturbios Hy(q); por lo que se debe asegurar que los
modelos muestren independencia entre las entradas y los errores, y prestar menos
atencion al resultado de la prueba de Whiteness.

e Correlacion entre residuos y entradas para periodos negativos, esto no es
necesariamente una indicacion de un modelo inadecuado. Cuando un residuo actual
en el instante de tiempo t afecta el valor de una entrada fututa, puede ser una sefial
de retroalimentaciéon en el sistema. En este caso hay que concentrarse en los
periodos positivos en los graficos de correlacion cruzada durante la validacion del
modelo.

La consecuencia de aplicar estas herramientas a los modelos estimados debe poner en
condicion al usuario de decidir cudl de los modelos manejados es el mas apropiado para sus
necesidades. La decision a tomar no puede ser, bajo ninguna circunstancia, una pura
seleccion de numeros de por cientos en lo relativo al desempefio del modelo para explicar
datos de validacion. Recomendable es tener en cuenta, de conjunto, aspectos como haber

pasado las pruebas de los residuos, la inclusion de variable que aporten valor a la
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investigacion, complejidad y racionalidad del modelo e intencién de uso del mismo; y por
supuesto, buen ajuste en la explicacion de nuevos valores.

En el caso de que no se arribe a un modelo adecuado por la presencia de caracteristicas
inesperadas y/o indeseables, se deben retomar algunas de las fases previas del
procedimiento. Segun Ljung (2007b), deficiencias como las citadas a continuacion
probablemente hayan influido en los malos resultados.

e Pobre excitacion de las sefiales de entrada.

El orden del modelo es demasiado elevado o bajo.

El tipo de modelo no es capaz de representar los ruidos sustanciales del sistema.

Estimadores no-lineales producen pobre ajuste.
2.3 Conclusiones del capitulo.

1- La modelacion de sistemas a lazo cerrado parece ser un requisito necesario para
procesos complejos, obliga a disponer de métodos especificos de estimacion para
lograr resultados convincentes.

2- Los modelos matematicos deben ser capaces de logar la intension de uso que con
ellos se pretende y hacerlo ademas de la forma mas sencilla posible.

3- El proceso de validacion de un modelo debe ser una decision multicriterio, donde
elementos como: el andlisis de residuos, ajuste, complejidad y racionalidad del
modelo, juegan un papel importante y no solo sea una decision en funcion de
porcentajes de ajustes.

4- El procedimiento disefiado consta de cinco fases, planificacion del experimento,

pre-procesamiento de los datos, seleccion de un set de modelos, obtencion de

modelos y la validacion de los mismos, ademas posee un enfoque ciclico.
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CAPITULO 3. Implementacion del procedimiento para modelar el sistema del tope la
columna desbutanizadora T-401/1 de la Refineria de Petréleos de Cienfuegos.
Introduccion.
El capitulo presenta los resultados obtenidos en el proceso de modelacion matematica del
sistema en estudio, el tope de la columna desbutanizadora T-401/1, perteneciente a la
Refineria de Petroleos de Cienfuegos. Trabajando sobre la base de un conjunto de variables
de entradas y salidas, y siguiendo el procedimiento desarrollado en el capitulo anterior, se
determinan varios modelos de acuerdo a los objetivos propuestos. Posteriormente se
someten a pruebas de validacion, las cuales permiten establecer la comparacion entre ellos
atendiendo a diferentes criterios; con vista a seleccionar un modelo apropiado para la
simulacion del proceso.
3.1 Fase I: Planificacion del experimento.
El sistema que se pretende modelar matematicamente, ver figura 3.1, forma parte de un
proceso industrial a gran escala que opera en configuracion de lazo cerrado. El mismo ha

sido descrito en la seccion 2.1 del capitulo anterior.

Punto de|
T ]
Ajuste | F+

Coemp | Control +

Experto TIC
Punto de
Ajuste A =

FIC PROCESO

F medido

Sistema a modelar

T medida

Comp medida ¥ otras variables

Figura 3.1: Sistema a identificar para la estrategia de control que se pretende. Fuente:
(Alonso Diaz. et al., 2012)

El desarrollo de pruebas a lazo abierto de larga duracion, dada las condiciones de
operacion, aumenta el riesgo de incurrir en graves errores que ponen en peligro la industria
y sus estandares de calidad segun Dankers. et al (2012) y Pitta & Odloak (2012); asi como
las personas y el medio ambiente. Por tal motivo, se requiere de permisos espaciales y una
rigurosa preparacion y supervision por parte de los operadores y técnicos de
instrumentacion para desarrollar pruebas abriendo lazos de control. Producto de esta

situacion en las corridas experimentales realizadas con el fin de la modelacion del sistema
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se cuenta con la presencia de lazo cerrado. Siguiendo el criterio de Hair (1999); Schoukens,
Pintelon & Rolain (2006) y T. Chen, Ohlsson & Ljung (2012), los datos obtenidos durante
las corridas experimentales se dividen a la mitad, el primer set con objetivo de la
estimacion de los modelos y segundo se reserva como datos frescos para la validacion.
3.1.1 Seleccion de las sefiales a medir.

El control de temperatura del tope de la columna es fundamental, a través de ¢l se puede
modificar la composicion (calidad) del gas producto GLP (Alonso Diaz. et al., 2012), por lo
que se decide como variable de salida la temperatura en este punto de la columna. Al abrir
el lazo correspondiente al TIC, las sefales que influyen de forma directa en la seccion
estudiada son, el punto de ajuste del FIC generado por el TIC (spFIC) y la
retroalimentacion del FIC (feedback); valores escalares y medibles en sendos casos. Al
seleccionar estas dos sefiales como variables de entrada la configuracion a modelar es
considerada como un sistema de multiples entradas y salida simple (MISO siglas en inglés).
Teniendo en cuenta que se muestrea ademas otra serie de variables con influencia indirecta
en el sistema tratado, si en etapas posteriores del proceso de modelacion se comprueba que
los modelos obtenidos no son lo suficientemente explicativos, pueden tomarse como
nuevas variables de entradas.

3.1.2 Seleccion del intervalo de muestreo.

El sistema de control distribuido (DCS) version CENTUM CS 3000 R3, realizado por
Yokogawa e implementado en la columna desbutanizadora, como cualidad programada
toma muestras cada un segundo. El tiempo de muestreo total de las corridas experimentales
0 <t < Ty es limitado, producto de las condiciones de operacion, pero la adquisicion de
los datos dentro de este tiempo es poco costosa. Ante esta situacion se decide tomar T = 1s
como intervalo de muestreo, siendo ventajoso desde un punto de vista basado en la teoria
de la informacion, muestrear tan rapido como sea posible (Ljung., 1999). El hecho de medir
las variables solo en ciertos instantes de tiempo (cada un segundo) resulta en una aplicacion
de tiempo discreto.

3.1.3  Seleccion de las sefiales a manipular.

Al existir la configuracion de lazo cerrado es de vital importancia excitar las sefales de
entrada en la medida de lo posible. A pesar de la presencia de disturbios que afecten al

sistema durante la operacion normal, usualmente estas exitaciones no son suficientes para
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permitir la correcta modelacion del proceso (Ogata., 1998); (Ljung., 1999); (R. Pintelon. &
J. Schoukens., 2001), (Pitta. & Odloak., 2012); (Dankers. et al., 2012) (Van den Hof. et al.,
2013). Es permitido solo interrumpir las acciones del controlador automatico TIC que
genera puntos de ajuste dindmicos al FIC, pues esta es una practica que a menudo se realiza
durante la produccion por las limitaciones del TIC (largos periodos de estabilizacion) que
comprometen el resto de los pardmetros operacionales en opiniéon de Alonso Diaz. et al
(2012). Para resolver el problema de la carencia de excitacion natural, se utiliza la variante
recomendada por Pitta & Odloak (2012), la cual consiste en adicionar una sefial de
excitacion a la variable manipulada. Al haberse sospechado no-linealidades significantes
para sistemas como el analizado S. Chen. et al (1989); R. Pintelon. et al (2003); Téth. et al
(2009) y (Sakthivel. et al., 2011), e incluso corroboradas en este caso por medio del
comando isnlarx(data, orders) del software MATLAB™ System Identification Toolbox
R2011b, aunque solo para determinados modelos de estructuras polinomiales ARX (ver
Anexo II); y puesto que el interés esta enfocado en identificar la mejor aproximacion lineal
del sistema o identificar el modelo no-lineal que lo describe, la excitacion deben ser
representativa de la clase de excitaciones que sean aplicadas posteriormente en los
dispositivos en opinion de R. Pintelon & J. Schoukens (2001). Se recurre entonces a sefales
generadas por funciones pasos aleatorias, y como el proceso posee configuracion operador-
controlador, las amplitudes de los pasos se basan en las experiencias de los especialistas
para lograr cubrir las bandas de frecuencia de interés, o sea, los entornos del punto de
operacion del sistema.

Para comprobar que las sefales sean persistentemente excitantes, se recurre al comando
advice(data) del software MATLAB™ System Identification Toolbox R2011b. Se verifica
que el orden de excitacion de las senales spFIC y feedback es [50 50]. Luego ®,(w) es
diferente de cero como minimo en 50 puntos en el intervalo de frecuencia -t < w <my
u(t) es persistentemente excitante de orden 50.

Por lo tanto:

N2
|M,(e’)| Py(w) =0 (3.1)
Implicando que:

M, ()" =0 3.2)



CAPITULO 3: Implementaciéon del procedimiento para modelar el sistema del tope de la columna 73
desbutanizadora T-401/1 de la Refineria de Petroleos de Cienfuegos.

3.2 Fase Il: Pre-procesamiento de los datos.

Las corridas experimentales tuvieron un tiempo de duracion aproximada de 12 veces el
tiempo de establecimiento del sistema (t;5), en aras de garantizar la integridad de los
parametros que puedan variar en funcién de perturbaciones lentas o que puedan aparecer
no-linealidades que no estén presentes en los transitorios; aunque una mejor eleccion
hubiese sido de 20 veces el tzs segun el criterio de Alonso Diaz. et al (2012). En realidad
este tiempo estuvo limitado por las caracteristicas propias que posee una planta de procesos
como la estudiada. Para la recoleccion de los datos se aprovecha la bondad del software
MATLAB™ R2011b que permite la comunicacién entre el DCS version CENTUM CS
3000 R3 implementado en la planta y el Open Process Control (OPC) Toolbox. OPC esta
disponible en la ayuda de MATLAB™ a partir de la versién 7.0 como un intercambiador
real de datos (Manjunath. & Raman., 2011). Finalmente los datos son exportados al espacio
de trabajo del software MATLAB™ R2011b en un archivo * .mat.

Como se trabaja en una aplicacion off-line, los datos se someten a un pre-procesamiento en
busca de deficiencias, pues es probable que no estén en condiciones para ser usados de
forma inmediata en el algoritmo de modelacion segun el criterio de Ljung (1999).
Primeramente se pre-procesan los valores de las variables respondiendo a los
requerimientos para los modelos lineales y posteriormente para los no-lineales, ya que esto
debe responder a los tipos de modelos que se pretendan usar.

3.2.1 Pre-procesamiento de los datos para modelos lineales de sistemas.

Tratamiento de valores atipicos.

Para la deteccion de atipicos multivariantes se utiliza la estimacion robusta de los
parametros de la Distancia de Mahalanobis cuadraticas (Dz) y sus respectivas
probabilidades por medio del software IBM SPSS Statistics Version 20.0.

En este caso, no se cumple el supuesto de que cada variable continua tenga una distribucion
normal. Sin embargo, segun (IBM Corporation.) las comprobaciones empiricas internas
indican que este procedimiento es bastante robusto frente a las violaciones del supuesto de
distribuciones de probabilidad, no obstante recomienda que se debe tener en cuenta hasta
qué punto se cumplen estos supuestos. Tomando un nivel de significacion ¢ = 0.001 muy
conservador recomendado por Hair (1999) como valor umbral para la designacion de casos,

se obtienen en total 24 atipicos; ya que las probabilidades para D? (significacion de la
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prueba) arrojaron valores menores o iguales a 0.001. Una vez identificados los valores
atipicos, la decision a tomar con respecto a su tratamiento es extraer las particiones de datos
informativos en segmentos, resultando en un total de cinco, los mismos son combinados en
un set de datos multiexperimentos , técnica sugerida por Ljung (2007b).

Remocion de tendencias.

Al aplicar el comando advice(data) del software MATLAB™ System Identification
Toolbox R2011b a los datos, se detecta que en las entradas y/o en la salida existe la
evidencia de valores medios distintos de cero. Sin embargo al estar en presencia de una
aplicacion de respuesta en estado transitorio del sistema (respuestas al paso), no resulta util
substraer estos valores segun Ljung (2007b).

No se detectan tendencias lineales de las sefiales, indicado asi por el propio comando
advice(data) del software MATLAB™ System Identification Toolbox R2011b.
Re-muestreo de los datos y datos perdidos.

El re-muestreo de los datos para cambiar la razon de muestreo de las sefiales no es
requerido. Se decide trabajar con el intervalo T = 1s ya que el tiempo de muestreo total de
las corridas experimentales 0 <t < Ty es limitado producto de las condiciones de
operacion, pero la adquisicion de los datos es poco costosa al estar implementado un DCS
que normalmente toma muestras cada un segundo. Tanto para entradas como salidas no se
dan casos de datos perdidos.

3.2.2 Pre-procesamiento de los datos para modelos no-lineales de sistemas.

El pre-procesamiento de los datos con vistas a aplicar estructuras de modelos no-lineales
coincide en este caso con el realizado en el subepigrafe anterior. No se eliminan tendencias
y no existe procesamiento de datos perdidos en ninguna de sus dos variantes. Luego el set
de datos multiexperimentos obtenido como resultado de haber sido tratados los atipicos es
perfectamente aplicable si se tuviera que trabajar con modelos no-lineales.

3.3 Fase Il1: Seleccion de un set de modelos.

Se busca de la seleccion de modelos de estructuras con el enfoque de satisfacer los
objetivos que con €l se persiguen, o sea, cumplan con la intencidon de uso proyectada. Para
este caso particular no es mas que lograr un modelo matematico para el tope de la columna
desbutanizadora del Bloque 400 que sea capaz de describir con eficiencia y eficacia el

proceso tecnologico de dicho sistema. Con el modelo que de aqui resulte, se pretenden
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simular nuevas situaciones (diferentes set de datos aunque si alrededor de los mismos
puntos de operacion) durante las pruebas de la nueva estrategia de control para la planta en
estudio.

Aunque no se esté en presencia de un sistema lineal, siguiendo el criterio de Ljung (1999)
de tratar siempre los modelos mas simples primero y prestando atencion a que se trabaja en
los entornos de un punto de operacion, se decide iniciar este problema de modelacion con
estructuras lineales. Las ventajas de sus método de obtencion, conducir a esquemas
robustos y simples en opinién de Ljung (1999), pueden facilitar una buena aproximacion
lineal; capaz de convertir con eficiencia y eficacia las entradas en salidas a partir de la
dinadmica del proceso y del ruido como tal. En caso de que estos modelos simples no pasen
las pruebas de validacion, se deben usar entonces modelos de estructuras mas sofisticadas
como las no-lineales.

Al tratarse de un sistema fisico, no disponerse de una adecuada percepcion de las leyes que
lo describen y solo ha sido posible poco mas que acceder a corridas de datos de las
variables de entradas y salidas; usar modelos compatibles con la parametrizacion de caja
negra es lo bastante logico y racional. Ademas con las variables medidas cada cierto
instante de tiempo (intervalo de muestreo un segundo) se puede estar hablando de modelos
de tiempo discreto, descritos por ecuaciones en diferencias. Una ventaja de este enfoque es
que no es necesario usar rutinas adicionales de integracion cuando se desarrollen
simulaciones, como es el caso en la mayoria de las ecuaciones diferenciales que describen
los modelos de tiempo continuo. La principal desventaja es que solo son validos para el
entorno del punto de operacion en que han sido estimados (A. Billings. & Coca. 2000) .
Ante el hecho de tratarse de un sistema con tiempos de retraso entre las senales de entradas
y salidas (Alonso Diaz. et al., 2012), deben ser aplicados modelos que manejen un término
adicional de retardo de manera explicita (R. Pintelon. & J. Schoukens., 2001).

Enfocado en las ideas anteriormente expuestas en esta seccion, se presentan varios
modelos de estructuras tanto lineales como no-lineales para ser aplicados al conjunto de
datos obtenidos durante las corridas experimentales desarrolladas.

e Modelos de funciones de transferencia polinomiales lineales de tiempo discreto:

C
A@y(®) = %u(t) ; % () (33)
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e Modelos lineales en el espacio de estados, de tiempo discreto en la forma de

innovacion:

x(kT + T) = Ax(kT) + Bu(kT) + Ke(kT) (3.4)
y(kT) = Cx(kT) + Du(kT) + e(kT) (3.5)
x(0) = x0 (3.5)

e Modelos de funciones de transferencia polinomiales no-lineales de tiempo discreto:
9(Z%0) = ge(®),6) (3.6)
Donde:
o) =@z (3.7)

n
99.0) = ) aX(Belx =) (38)
k=1

e Modelos no-lineales Hammerstein & Weiner de tiempo discreto:

w(t) = f(u(t)) (3.9)
x(t) = 2B (o) (310)
y(®) = h(x(®)) (3.11)

3.4 Fase IV: Obtencion del modelo.

Los modelos identificados toman como base el conjunto de datos de estimacion,
conformado por la primera mitad de los valores de entradas y salidas del sistema, obtenidos
durante el proceso experimental.

3.4.1 Identificacion del tiempo de retardo del sistema.

Para comenzar a aplicar los métodos de estimaciéon de pardmetros, se deben conocer
caracteristicas basicas del sistema relacionadas con el control. Con este objetivo se emplea
la respuesta al paso, una via simple, segura y robusta de construir modelos lineales no
paramétricos del tipo respuesta finita al impulso (FIR), la cual proporciona informacion
sobre el tiempo de retardo con suficiente grado de exactitud segin Ljung (1999); Haugen

(2010) y Chen, Ohlsson & Ljung (2012). Se obtienen los siguientes resultados:
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Figura 3.1: Variaciones del punto de ajuste del FIC (el eje de las ordenadas “y" muestras

las variaciones del punto de ajuste en m3/h; y el de las abscisas "x”, el tiempo en segundos)
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Figura 3.2: Comportamiento de la temperatura del tope de la columna, respecto a las
variaciones del punto de ajuste del FIC (el eje de las ordenadas muestra la temperatura en

°C; y el de las abscisas, el tiempo en segundos)
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Figura 3.3: Respuesta al paso (integracion de la sefial impulsiva obtenida por correlacion).
De analisis grafico de la respuesta al impulso obtenida por correlacion, figura 3.3, se puede
notar un tiempo de retardo estimado de 65 segundos, el cual es requerido mas adelante para

llevar a cabo el proceso de modelacion.
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3.4.2 Obtencion de modelos polinomiales lineales a partir del método de variables
instrumentales (1V):
Un buen punto de partida en la modelacion es comenzar por aplicar, quizas la forma mas
inmediata de parametrizacion usando funciones rotacionales (Ljung., 1999), obteniéndose
asi los modelos de funciones de transferencia también conocidos como modelos
polinomiales.
Se selecciona el método de las variables instrumentales porque a diferencia de otros
métodos de estimacion de parametros, posee la ventaja de que no es sensible al tipo de
ruido que afecta la respuesta del sistema, o sea, no asume que el ruido es blanco segun
Ljung (2007b); por lo que es recomendable su uso cuando se desconocen las
particularidades del tipo de ruido como en este caso. Ademas para el tamafio muestral
(N = 6365) bastante grande, el error cuadratico medio de los estimados por variables
instrumentales debe tender a cero, mientras que los LSE tienden asintoticamente al
cuadrado de sus desviaciones en opinion de R. Pintelon & J. Schoukens (2001).
Debido a la presencia de lazo cerrado se emplea la variante refinada desarrollada por
Gilson. et al (2009). Segun este autor la misma es capaz de identificar consistentemente
modelos de plantas en lazo cerrado y no depende de las caracteristicas en cuanto a la
linealidad del controlador aplicado al proceso.
Se asume que el sistema generador los datos estd dado por las relaciones:
y(©) = Go(@u(t) + Ho(q)eo(t) (3.12)
u(t) = C([r () — y(©] (3.13)
Donde: r(t): para este caso es el punto de ajuste del FIC, como supuesto debe ser
persistentemente excitante, lo cual es comprobado anteriormente por el uso del
comando advice(data) del software MATLAB™ System Identification Toolbox
R2011b.
C.(q): es el controlador del lazo de retroalimentacion, puede ser conocido a no y
esta definido por:

Q@™ _qo+ @19~ "+t Gy g
P(@') potpiqt+-tpn g

Cc(q) = (3.14)
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3.4.3 Obtencion de modelos polinomiales lineales a partir del método de
minimizacion del error de prediccion.

Se aplica la variante alternativa sugerida por Ljung (1999) y Van den Hof. et al (2013) de

identificacion directa ante la presencia de lazo cerrado.

Segun estos autores el enfoque es una generalizacion directa de los métodos clasicos de

modelacion a lazo cerrado, donde se asume que la salida del sistema puede ser expresada en

términos de las entradas como:

y(©) = D Gol@w(®) +Ho(@e(®) +7(0) (3.15)
XEKEX

Ademas el método supone que el lazo de retroalimentacion sea suficientemente excitado

con la sefial externa r(t) y no sea algebraico, o sea, que el modelo que lo describe debe

tener como minimo un paso de tiempo de retardo. Para este caso ambos se cumplen, lo cual

ha sido anteriormente analizado.

3.4.4 Obtencion de modelos lineales en el espacio de estados a partir del método de
minimizacién del error de prediccion.

Igualmente se aplica la variante alternativa sugerida por Ljung (1999) y Van den Hof. et al

(2013) de identificacion directa ante la presencia de lazo cerrado para la aplicacion iterativa

de la minimizacién del error de prediccion. Se tiene en cuanta ademas la opcion de refinar

los modelos obtenidos simpre que se pueda mejorar el resultado inicial.

3.45 Resumen de los modelos obtenidos.

Varios son los modelos obtenidos por medio del software MATLAB™ System

Identification Toolbox R2011b. No se muestran resultados del método de las variables

instrumentales, ya que el algoritmo parte con la estimacion de modelo ARX el cual

manifiesta un pésimo desempeio al representar la estructura del sistema a partir de los

datos. Con vista a que los modelos cumplan con la intencion de uso, se emplea el enfoque

de simulacion. La siguiente tabla muestra un resumen de los modelos obtenidos.
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Tabla 3.1: Resumen de los diferentes modelos obtenidos.

Modelo Polinomios™ o matrices  incluidas segtin el modelo de estructura.
A B C D F K
Bjl111365 - [11] 1 1 [3 3] -
Bj112265 - [11] 1 2 [22] -
Bj211365 - [2 2] 1 1 [3 3] -
Bj411365 - [4 4] 1 1 [3 3] -
SS165 [129 129] | [1292] [1129] [0 0] - [129 1]
Ss265 [130 130] | [1302] [1130] [0 0] - [130 1]
Ss2651 [130 130] | [1302] [1130] [0 0] - [130 1]
0e2265" - [22] - - [22] -
0e2165 - [2 2] - - [11] -
0e2365 - [2 2] - - [3 3] -
0e2565 - [2 2] - - [55] -
Oel565 - [11] - - [55] -
Oe4565 - [4 4] - - [55] -
0e4365 - [4 4] - - [33] -

" En un determinado modelo de estructura polinomial A, B, C, D y F se refieren a los
polinomios que lo integran; representandose su orden por un valor escalar o las
coordenadas de un vector en caso multivariable.

" En un determinado modelo de estructura de estados en el espacio A, B, C, D y K se
refieren a las matrices que lo integran; que tienen un determinado orden en dependencia de
la cantidad de variables que describen el sistema y la cantidad de estados estimados por el
modelo.

" Bj, Ss, u Oe seguido por una determinada secuencia numérica significa un modelo de
estructura de tipo Box — Jenkins (BJ), de estados en el espacio (SS) o de error de salida
(OE) segun el caso; de orden y retardo entre las entradas y salidas dado por la secuencia. En
el caso particular de Ss poseer una letra minuscula cerrando la secuencia de numeros quiere
decir que el modelo de estados en el espacio ha sido mejorado mediante el método de

minimizacién del error de prediccion.
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3.5 Fase V: Validacion de los modelos.

Con el objetivo de encontrar un modelo que sea lo suficientemente bueno para simular el
proceso del sistema estudiado, se someten a una comparacion los obtenidos en la seccion
anterior. Los elementos a tener en cuenta para evaluar estas comparaciones son: el por
ciento de ajuste del modelo para reproducir datos nuevos en términos de simulacion; el
Criterio del error final de prediccion (FPE) de Akaike y el andlisis de los residuos en cuanto
a la independencia entre los errores del modelo (Test de Whiteness) y la independencia
entre las diferentes entradas del sistema con respecto a tales residuos. En este sentido se
destaca que un modelo es mejor en la medida que logre un adecuado compromiso entre
estos parametros, o sea, logre un alto por ciento de varianza explicada (R?) seglin Ljung
(1999) y Gujarati (2004); posea un menor valor del criterio FPE acorde a la teoria de
Akaike Ljung (2007b) y presente residuos que resulten independientes entre ellos y
también de las entradas del modelo. En la tabla 3.2 se muestran los valores para cada uno
de estos parametros segun el modelo de que se trate.

De la misma se puede observar que las estructuras Box—Jenkins presentan altos valores de
ajuste y muy bajos valores del criterio FPE, ademas de pasar sendas pruebas de residuos.
Por su parte los modelos de estados en el espacio poseen valores bajos del criterio FPE,
similares a los BJ, pero son invalidados por la prueba de independencia entre los residuos y
no tienen un buen desempefio del por ciento de ajuste. En cuanto a los OE, se evidencia una
situacion bastante normal de su comportamiento, los residuos que generan no son capaces
de pasar la prueba de Whiteness. Sin embargo, autores consultados durante la
investigacion, R. Pintelon & J. Schoukens (2001) y Ljung (2007b), plantean que para
modelos de este tipo se debe asegurar que muestren independencia entre las entradas y los
errores, lo que si es favorable en este caso. La causa es que en estas situaciones la
modelacion se enfoca en la dindmica de G,(q) y no en las propiedades de los disturbios
Hy(q), por lo que se presta menos atencion al resultado de la prueba de Whiteness. En lo
referido al ajuste del modelo, se nota que los de mas bajo orden poseen buen ajuste,

comparado a los BJ; pero en el criterio FPE muestran desventajas.
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Tabla 3.1: Valores de los parametros a tener en cuenta en la comparacion de los modelos.

Ajuste Criterio Andlisis de residuos (ver Anexo III)
Modelo (%) FPE Test de Whiteness” | Independencia™
Bj111365 88.23 | 1.40454¢ Si Si
Bj112265 84.72 | 1.91647¢ Si Si
Bj211365 87.86 | 1.44523e"% Si Si
Bj411365 81.90 | 1.86817e"" Si Si
SS165 55.19 | 1.60247e°% No Si
Ss265 37.09 | 2.16480e No Si
Ss265r 46.28 | 2.16480e" No Si
0e2265 84.36 398.165 No Si
0e2165 84.27 86.7732 No Si
0e2365 87.86 0.33621 No Si
0e2565 67.48 599.499 No Si
Oel565 85.46 108.496 No Si
0e4565 89.43 0.10016 No Si
0e4365 81.9 30.9489 No Si

" y " se refieren a que si los modelos pasan las pruebas de Whiteness y de independencia.

3.5.1 Seleccion del mejor modelo.
Tomando como base los resultados de la tabla 3.2 se decide seleccionar el modelo
Bj111365 como el mas adecuado para el fin propuesto en la investigacion, obtener un

modelo capaz de simular el proceso operacional del tope de la columna desbutanizadora T-
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401/1 con eficiencia y eficacia. El mismo presenta un buen desempeiio (por ciento de
varianza explicada (R? = 88.23) y buena calidad para la simulacion en situaciones donde
sea probado para set de datos diferentes (el valor del criterio FPE = 1.40454e — 005).
Ademas pasa las pruebas de los residuos demostrando que sus errores son independientes
entre ellos, asi como que son idependientes de las entradas del modelo. Luego la estructura

del modelo resultante, de tiempo discreto, es de la siguente forma segiin Ljung (2007b):

_ < Bi(@) C(q)

y(t) = u;(t —nk;) + —= e(t) (3.16)
- Fi(q)

D(q)

Proporcionando una parametrizacion completamente independiente de la dinamica y el
ruido con funciones polinomiales rotacionales. Donde los polinomios B, C, D y F; para el

sistema compuesto por dos entradas y una salida, estan dados por:

Bi(q) = —0.001602¢~55 (3.17)
B,(q) = 0.00811g°5 (3.18)
€(q) = 1+ 0.005926¢ 2 (3.19)
D(@)=1-q* (3.20)
F,(q) =1-1.367¢7* — 0.113¢"2 + 0.4802¢ 3 (3.21)
F,(q) =1-1.362q"1 + 0.4521¢2 — 0.0896¢ 3 (3.22)

El cual representa un modelo matematico del sistema de orden superior, especificamente de
tercer orden, coincidiendo con lo planteado por autores como Preeti & Singh Beniwal
(2012).

El hecho de obtener en modelo Box-Jenkins en el proceso de identificar una buena
aproximacion lineal para una aplicacion como la actual, no es para nada sorprendente.
Resultados similares han sido notados en la bibliografia consultada por autores tales como
Ljung (1999); J. Schoukens. et al (2006) y Van den Hof & Leskens (2007). Lo que ocurre
en estos casos, segun los autores antes mencionados, es que se debe usar un complemento
que consista de la varianza del ruido perturbador mas la fuente de ruido no-lineal; y un
método clasico de modelacion lineal que estime ademas un modelo de ruido, como el BJ,
hace esto automaticamente.

3.6 Eficaciay eficiencia del modelo Box-Jenkins obtenido.

Tratandose de obtener un modelo capaz de simular el sistema del tope de la columna

desbutanizadora T-401/1, los resultados alcanzados en la fase validacién son una prueba de
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su eficacia. El mismo explica el 88.23 por ciento de la varianza, muestra del buen ajuste al
reproducir datos nuevos. Otra evidencia de la buena calidad para la simulacion en
situaciones donde sea probado para set de datos diferentes, esta dada por el pequeiio valor
del criterio FPE, igual a 1.40454e — 005. Ademas al pasar ambas pruebas de los residuos
es una sefial de que las salidas han sido predichas por los datos pasados, o sea, y(t) es
adecuadamente explicada por el modelo.

A pesar de que el modelo obtenido es de tercer orden, resulta ser eficiente; debido a las
siguientes razones: cumple con su intension de uso, lo que ha sido demostrado a través de
su eficacia, y lo logra a un bajo precio. En primer lugar, porque es capaz de representar un
sistema no-lineal mediante una estructura lineal, lo que influye en el precio que se paga por
conseguirlo, pues el algoritmo mediante el cual se obtiene es menos complejo. En segundo
lugar, el costo asociado al uso del modelo es relativamente bajo, ademds de ser una
estructura lineal, la mayoria de los polinomios contenidos en las funciones rotacionales que
lo componen son de bajo orden, requiriéndose menor cantidad de parametros;

convirtiéndolo mas facil de usar para la simulacion y el disefio de control.

Como se ha podido ver, el modelo que resulta de la presente investigacion es adecuado para
la simulacion de nuevos datos, siempre y cuando se trabaje en condiciones operacionales
semejantes a las del momento para el cual fue creado. EI mismo, desarrollado por medio
del software MATLAB™ System Identification Toolbox R2011b, puede ser implementado
en ambientes de simulacién tales como el Simulink de MATLAB™ con el objetivo de
disenar controladores; debido a las bondades de estas herramientas seglin criterio de Ljung
(2007b). Teniendo en cuenta estos aspectos, el modelo Box-Jenkins obtenido puede ser
puesto al servicio de la Refineria de Petroleos de Cienfuegos con el proposito de simular el
proceso operacional del tope de la columna desbutanizadora; tanto en las condiciones actual
del sistema como con la nueva estrategia de control avanzado en la cual se ha estado
trabajado para mejorar el control de temperatura en el tope de la columna fraccionadora de

gases.
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3.7 Conclusiones del capitulo.

1-

El método de minimizacion del error de prediccion con la variante de identificacion
directa, aplicado en funcidén de estructuras polinomiales lineales, proporcion6 el
mejor modelo a utilizar en la presente investigacion.

Se evidenci6 que aplicado el criterio de Ljung (2007b) referido a tratar los modelos
mas simples primero, fue posible obtener un modelo matematico relativamente
sencillo, pues a pesar de ser de orden superior, posee una estructura lineal e incluye

pocos parametros.



Conclusiones y Recomendaciones

86

CONCLUSIONES

Los modelos lineales son bdasicos y versatiles, ya que ademas de representar
procesos lineales, son capaces de proporcionan en muchos casos una buena
aproximacion lineal, cuando no-linealidades han sido detectadas o sospechadas.

En la préctica de la modelacion matematica, los modelos lineales poseen varias
ventajas con respecto a los no-lineales, sus método de obtencion son mas sencillos y
robustos.

Se disend un procedimiento para identificar sistemas que operan en configuracion
de lazo cerrado, enfocado en obtener modelos paramétricos, el cual requiere de la
integracion de conocimientos previos del proceso, intuicion y herramientas de
calculo.

Se obtuvo un modelo matematico lineal, con la menor complejidad estructural
posible, que evidencia un buen desempefio para describir el proceso del sistema del
tope de la columna desbutanizadora T-401/1 alrededor del punto de operacion para

el cual fue estimado; lo que constituye una muestra de su eficiencia y eficacia.
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RECOMENDACIONES

1- El modelo de estructura lineal obtenido debe ser aplicado durante el desarrollo de la
nueva estrategia de control, con el fin de simular el proceso operacional del sistema
y no con el objetivo de predecir parametros operacionales.

2- Modelar el proceso operacional del tope de la columna desbutanizadora para otros
rangos de valores de los parametros operacionales, ya que esto permitira

implementar la nueva estrategia para un mayor horizonte de control automatico.
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ANEXOS

Anexo |I: Diagrama de flujo del proceso de la columna desbutanizadora T-401/1

i
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Fuente: Sistema de Control Distribuido (DCS, de sus siglas en inglés), realizado por

Yokogawa, version CENTUM CS 3000 R3 e implementado en la planta.
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Anexo Il: Comparacién de modelos polinomiales ARX subyacentes de los datos.

El comando isnlarx(DATA, ORDERS) del software MATLAB™ System Identification
Toolbox R2011b consiste en una prueba de hipotesis sobre el modelos subyacente de los
datos, contrastando que sea linear ARX contra no-lineal ARX.

Hipotesis nula H,: No-linealidades son detectadas en los datos, el modelo lineal es
rechazado.

Hipotesis alternativa H;: No-linealidades no son detectadas en los datos, el modelo lineal
no es rechazado.

Como resultado evalia si no-linealidades han sido detectadas en los datos. El test solo se
enmarca en comparar si modelos no-lineales ARX de determinados ordenes son
significantemente mejor que los lineales ARX lo cual constituye una de sus desventajas

(The MathWorks, Inc.). Estadisticos de contraste NLHyp o Valor NL.

NLHyp = 0: se rechaza Ho por lo que el modelo lineal no es rechazado.

NLHyp = 1: no hay evidencias para rechazar Ho por lo que el modelo lineal es rechazado.

Valor NL (NLvalue): la parte estimada del error cuadratico medio explicado por la no-
linealidad. Se debe comparar con el error cuadratico medio (Sigma del ruido) de la salida

no explicada. Valor NL es cero si el modelo lineal no es rechazado.

Razoén de deteccion (DetectRatio): La razon de las pruebas estadisticas y el umbral de
deteccion. Valores pequeios (menores que 0.5) o valores grandes (mayores que 2)
significan que es test es robusto. Valores de la razon de deteccion cercanos a uno (1)
significa que el test estd en un punto o momento justo antes de un cambio notable de la

deteccion de la no-linealidad.
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Anexo Il: Comparacién de modelos polinomiales ARX subyacentes de los datos.

Continuacion.

Desviacion No-linealidades
Razén de
Modelo NLHyp | estandar del ) detectadas en los
deteccion.
ruido estimado datos.

isnlarx(signalexcitation,

1 0.0033753 4.1985 Si
[1165]) !
isnlarx(feedbacksignal,

1 0.0032816 1.6812 Si
[1165])
isnlarx(multisignal, [1 1

1 0.0032948 0.1868 Si
1 65 65])
isnlarx(signalexcitation,

1 0.0030214 1.186 Si
[3 3 65])
isnlarx(feedbacksignal,

0 - - No
[3 3 65])
isnlarx(multisignal, [3 3

0 - - No
3 65 65])
isnlarx(signalexcitation,

0 - - No
[5 565])
isnlarx(multisignal, [5 5

0 - - No
5 65 65])
isnlarx(signalexcitation,

0 - - No
[10 10 65])
isnlarx(signalexcitation,

0 - - No
[50 50 65])
isnlarx(signalexcitation,

1 0.0032122 1.8013 Si
[2 2 65])
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Anexo I11: Gréficos de analisis de residuos.

Modelos de estructuras polinomiales lineales Box-Jenkins.
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Anexo I11: Gréficos de analisis de residuos.

Modelos de estructuras en espacio de estados.

Continuacion.

Autocorrelation of residuals for output vl
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Anexo I11: Gréficos de andlisis de residuos.

Continuacion.

Modelos de estructuras polinomiales lineales de errores de salida.




