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Resumen

El acceso a informacion relevante que permita entender el comportamiento de los sistemas
industriales, su estado actual y/o rendimiento previo y durante su funcionamiento, es requerido
para garantizar la seguridad, reducir costos de produccién y mejorar la calidad de los productos.
Por lo tanto, disponer de sistemas de diagndstico, monitoreo y control de facil implementacion y
a bajo costo es de gran relevancia. Por ello, en este trabajo se presenta un estudio detallado para
facilitar y generalizar la aplicacion de diferentes metodologias multiescala para el anélisis de
series de tiempo de procesos de ingenieria, con motivo de apoyar a las estrategias de diagndstico
y monitoreo. Se consideraron varios procesos industriales relevantes como casos de estudio. El
andlisis aplicado se realiza utilizando datos experimentales o series de tiempo simuladas en
condiciones cercanas o iguales a las de la operacion industrial.

A partir del andlisis multiescala realizado en todos los casos de estudio, se propuso un pro-
cedimiento sistematico dividido en cuatro pasos: (i) La utilizacién de una funcién objetivo para
detectar las escalas de tiempo caracteristicas asociadas a los fendémenos fisicos intrinsecos. (ii)
La busqueda de patrones repetitivos asociados a condiciones de operacion especificas para el
diagndstico. (ii1) La identificacion de los tamafios de escala y de ventana moévil considerando
la naturaleza del proceso para inferir cualitativamente las variables clave. (iv) Una metodolo-
gia general para obtener exponentes de escalamiento que muestren cambios de sensibilidad en
procesos de naturaleza distribuida. Dos contribuciones principales de esta investigacion son: (1)
La extension y mejora del andlisis fractal multiescala a una amplia clase de procesos quimicos.
(i1) Un procedimiento general que mejora y facilita el monitoreo y el diagndstico basado en la

aplicacion objetiva de los métodos multiescala.
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Abstract

Access to relevant information to understand industrial system’s behavior, current status and/or
performance before and during operation is required to ensure safety, reduce production costs,
and improve product quality. Therefore, having diagnostic, monitoring, and control systems
that are easy to implement and low cost is of utmost relevance. Thus, this paper presents a
detailed study to facilitate and generalize the application of different multiscale methodologies
to analyze time series of engineering processes to support diagnosis and monitoring strategies.
Several relevant industrial processes were considered as case studies. The applied analysis is
performed using experimental data or simulated time series under conditions close to or equal
to the industrial operation.

Based on the performed multiscale analysis of all case studies, a systematic procedure is
devised, divided into five steps: (1) The utilization of an objective function for detecting charac-
teristic time scales associated with the intrinsic physical phenomena. (ii) The search for repeti-
tive patterns associated with specific operating conditions for diagnosis. (iii) The identification
of scale and moving window sizes considering the nature of the process to infer the critical
variables qualitatively. (iv) A general methodology to obtain scaling exponents that show sen-
sitivity changes in distributed nature processes. Two main contributions of this research are: (i)
The extension and improvement of the multiscale fractal analysis to a wide class of chemical
processes. (ii) A general procedure that improves and facilitates the monitoring and diagnosis

based on objective application of multiscale analysis.
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Capitulo

Generalidades

1.1. Antecedentes

El acelerado crecimiento de la industria quimica exige satisfacer la demanda en los produc-
tos, bienes y servicios. Por ello, es de suma importancia el desarrollo de mejores sistemas de
diagndstico que detecten situaciones normales o anormales para emplear procesos preventivos.
También se requieren de sistemas de monitoreo para la obtencion de informacidén de las varia-
bles importantes durante el tiempo, para mejorar las caracteristicas de los productos finales o
el uso de esquemas control que empleen acciones correctivas frente a los cambios externos. De
esta forma, los sistemas de diagndstico, monitoreo y control garantizan un desempefio adecua-
do del proceso, la calidad deseada de los productos, la disminucién de los costos energéticos
y mantienen la seguridad (Wang et al., 2020). Para el funcionamiento de estos sistemas, se re-
quiere del seguimiento dindmico de variables clave. Por ejemplo, para procesos ampliamente
utilizados como lo son reactores quimicos (homogéneos y heterogéneos) y sistemas de sepa-
racion como las columnas de destilacion (binarias, multicomponentes o reactivas) se necesitan
mediciones de concentracion.

Sin embargo, las mediciones de variables con informacién importante del estado de los
procesos como lo son concentraciones, composiciones o reologia de los productos finales re-
sulta ser muy complicado o se emplea demasiado tiempo en las mediciones y determinaciones.
Ademads, los equipos de resolucion analitica capaces de obtener mediciones precisas son muy
costosos (Shao et al., 2019). Aunado a esto, los procesos utilizados en las industrias presen-

tan complejidades propias de la naturaleza de cada uno, como: no linealidades, presencia de
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1.1. ANTECEDENTES

multiples etapas, cambios de fases, interacciones moleculares entre las fases, fendmenos de
transporte acoplados con los fendmenos reactivos, entre otros (Zhang et al., 2020). Por ello,
dentro de las principales limitaciones que se presentan en la operacion de procesos es el andlisis
de grandes cantidades de datos a diferentes condiciones operativas para su diagndstico, el uso de
tiempos prolongados debido a la medicion de las variables clave generando retrasos en la toma

de decisiones en linea y la dificultad en la mejora del desempefio de controladores robustos.

Con el objetivo de atender estos inconvenientes, se han desarrollado numerosas metodolo-
gias basadas en diferentes enfoques como las basadas en modelos matematicos o en el andlisis
de datos. Por un lado, en los enfoques basados en modelos se construyen descripciones matema-
ticas de los sistemas utilizando leyes fisicas o fenomenoldgicas. En estos enfoques se pueden
distinguir los llamados sensores de software (Bogaerts & Wouwer 2003), el uso de modelos
ARIMA (Pradhan et al., 2016), los sistemas de regresion para la prediccion de dindmicas de
procesos no lineales (Molina et al., 2018) o la implementacion de observadores de estados
que son usados como indicadores de situaciones operativas inseguras, mejorar la fiabilidad de
supervision e identificar sensores defectuosos (Vernieres-Hassimi et al., 2015; Pico & Adam,
2017). Sin embargo, los modelos fiables de los procesos quimicos son generalmente dificiles
de obtener y exigen amplios conocimientos y esfuerzos asociados a la derivacién del modelo,
asi como el tratamiento de las incertidumbres del mismo. En la prictica, las industrias no cuen-
tan con esta informacion, lo cual representa una desventaja importante. De este modo, pueden
generarse diagndsticos poco precisos y su aplicacion se vuelve limitada a grandes complejos
industriales. Aunado a esto, muchas veces no permiten detectar en qué instantes de tiempo se

dan los cambios dindmicos relacionados a los fenémenos fisicos dentro de los procesos.

Por otro lado, las técnicas basadas en andlisis de datos utilizan mediciones disponibles e
informacién de estadistica multivariable. Este enfoque se prefiere cuando no se pueden obtener
modelos del sistema y se dispone de datos de seguimiento suficientemente accesibles y de bajo
costo. Algunos ejemplos son el andlisis de componentes principales (PCA), el discriminante de
Fisher (FDA) o el discriminante de minimos cuadrados parciales (DPLS) que se han utilizado
para clasificar perturbaciones y fallas a través del mapeo de datos del proceso (Zheng et al.,
2016; Gajjar et al., 2018; Zheng et al., 2019). También la aplicacién de filtros de Kalman para

la estimacidn de variables de estado (Vaishnavi & Muthumari, 2018) y otras técnicas novedosas
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como las basadas en la teoria de inteligencia artificial como la aplicacién de redes neuronales,
redes neuronales profundas y aprendizaje profundo o redes convolucionales, las cuales se ca-
racterizan por ser Utiles para el estudio de sistemas altamente complejos, pueden ser adaptados
a diferentes aplicaciones y no requieren del conocimiento de modelos matemadticos. En la inge-
nieria de procesos estas técnicas se han aplicado para la vigilancia del rendimiento, prediccion
de condiciones adecuadas de operacion, identificacién de situaciones no deseadas, prediccion
de variables clave, entre otras (Wu, & Zhao 2018; Yuan et al., 2020; Wang et al., 2020; Wang
& Li 2020).

Las principales desventajas de los enfoques basados en datos, son el uso de conjuntos de da-
tos multivariables, la falta de interpretaciones relacionadas a los fenémenos fisicos, el esfuerzo
significativo para su desarrollo por la gran dimensién de los datos y el alto costo computacional.
Esta situacion también se ve reflejada en la aplicacion de los diferentes tipos de redes neurona-
les, pues se requiere de una gran cantidad de datos adquiridos del proceso para el entrenamiento
de la red y en algunas ocasiones se necesita de un pre-entrenamiento (Wang & Li 2020; Yuan et
al., 2020). Generalmente, a nivel industrial no se cuentan con muchos datos de cada lote, prin-
cipalmente para procesos de operacion prolongada donde la obtencién de un conjunto de datos
representa un gran consumo de recursos. Por lo tanto, es comun que se requiera realizar simula-
ciones del proceso para la obtencion de los datos necesarios (Ziatdinov et al., 2017; Zhu et al.,
2019). Aunado a esto, si se evalian escenarios desconocidos es necesario entrenar nuevamente
la red. Por lo cual, si se quiere estudiar un sistema en tiempo real donde no se cuente con la
infraestructura necesaria para la recoleccion de los conjuntos de datos, este tipo de alternativas

no resultan ser una solucidn factible.

Como alternativa para dar solucién a la falta de informacion o a las dificultades de imple-
mentacion de ciertas técnicas, se encuentran las metodologias basadas en el anélisis de imdgenes
y series de tiempo provenientes de procesos, las cuales permiten obtener informacion relaciona-
da a la naturaleza de las variables clave y los fendmenos caracteristicos de cada sistema. Estas
metodologias se han empleado en la reconstruccién de planos para la evaluacion del comporta-
miento de procesos deterministicos y estocdsticos (Strahl & Costa-Castelld, 2017). También se
encuentra la teoria de caos para evaluar la complejidad de reactores quimicos (Aguilar-Lopez,

2018) y el andlisis de entropia para la medicién de causalidad en perturbaciones de procesos
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quimicos continuos (Landman & Jamsé-Jounela 2016). Por otro lado, los métodos multiescala
como el andlisis espectral (PSD), de rango re-escalado (R/S), de fluctuaciones sin tendencia
(DFA) y la transformada de Wavelet (TW) son capaces de analizar conjuntos de datos a diferen-
tes escalas, permitiendo encontrar fendmenos caracteristicos de cada proceso. Aunado a esto,
se pueden aplicar a informacion de variables féciles de adquirir, las cuales muestran fluctua-
ciones propias de comportamientos aparentemente aleatorios, como el ruido de medicidn, pero
que en realidad guardan informacién importante. En recientes investigaciones se ha mostrado
evidencia que el tratamiento de series de tiempo y el andlisis de imagenes tomadas de muestras
a lo largo del proceso permiten obtener informacion ttil para la evaluacion de la variacion de
caracteristicas en los materiales y alimentos (Zahouani & Mansori, 2017; Vinnett et al., 2019;
Smoczynski, 2020). Asi mismo, el andlisis multiescala se ha utilizado para el estudio de dife-

rentes areas de interés de la ingenieria quimica.

Una de las dreas de mayor interés en la mejora de procesos de ingenieria y donde se han apli-
cado las metodologias multiescala, es en el diagndstico y evaluacién de procesos. Por ejemplo,
en el proceso de cristalizacion de azicar, Velazquez-Camilo et al. (2010a) analizaron informa-
cién proveniente de micrografias adquiridas a partir de muestras de la formacion de cristales
de azticar con los métodos R/S y DFA, encontrando que el exponente de Hurst (H) y de esca-
lamiento (o), mantienen correlaciones que brindan informacién importante de la evolucion de
la distribucion del tamafio del cristal a lo largo del tiempo. Como otra aplicacién se encuentra
el trabajo Fu et al. (2019), donde analizaron las fallas por fractura para aceros de alta plasti-
cidad, mediante andlisis fractal y multifractal de imdgenes, donde encontraron que el espectro
multifractal es mds apropiado para caracterizar la rugosidad y la homogeneidad de fracturas

complejas ademés de que resulta ser un buen indicador de la fragilidad por hidrégeno.

Por otra parte, Schaffka ez al. (2019) realizaron un estudio para caracterizar la hidrodindmica
en un proceso de secado por lecho fluidizado mediante series de tiempo de presion. Realizaron
un andlisis espectral Gaussiano y por la transformada de Wavelet donde se identificaron los fe-
némenos de desfluidizacién y la transicion de los regimenes de fluidizacion. Lo anterior puede
ser una buena técnica para controlar los procesos de secado de pasta en sistemas de lecho fluidi-
zado. Ademds, recientemente en Prado et al. (2019) propusieron un andlisis de multifractalidad

y coherencia de Wavelet para el tratamiento de series de tiempo de corriente eléctrica del &nodo
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de un reactor de celda para la generaciéon de combustible. Sus resultados mostraron que la me-
todologia multifractal podria ser una herramienta util para la identificacion de la estabilidad del

reactor.

Las ventajas encontradas en los estudios anteriores como la facil implementacién de estas
técnicas y el uso de variables de facil adquisicion como la corriente eléctrica se han aprove-
chado para el desarrollo de sistemas de monitoreo indirecto de diferentes procesos, esto con el
fin de encontrar aproximaciones cualitativas del comportamiento de las variables importantes.
Basandose en el andlisis de series de tiempo se han reportado trabajos enfocados en el segui-
miento de las variables clave de diferentes procesos fisicos, quimicos y bioldgicos. Por ejemplo,
Garcia-Solano et al. (2015) realizaron el anélisis de series pH en un digestor anaerobio continuo
en la etapa de arranque, logrando detectar desestabilizaciones de esta etapa mediante los indi-
ces multiescala. Mds adelante, Sanchez-Garcia et al. (2018) propusieron un andlisis multiescala
R/S de un digestor anaerobio de flujo ascendente para la degradacion de lactosuero crudo, en-
contrando que los indices multiescala obtenidos de series de pH, presentan correlaciones que
pueden describir de forma cualitativa las variables clave que se adquieren fuera de linea (i.e.,

DQO, AGV y produccién de biogas).

Por otra parte, Campos-Dominguez et al. (2018) realizaron el andlisis de las series de tem-
peratura de un cristalizador batch por enfriamiento para dar seguimiento al crecimiento de los
cristales. Sus resultados mostraron que los exponentes multiescala obtenidos permiten predecir
el comportamiento del didmetro relativo al volumen (D(4,3)). Mds adelante, en Lu et al. (2020)
estudiaron las caracteristicas fractales de distintos flujos gas-sélido en un reactor de lecho flui-
dizado mediante el andlisis de fluctuaciones actsticas y de presion. Los resultados mostraron
que mediante la combinacién del método R/S y el andlisis de la dimension fractal es posible
identificar cambios relacionados al comportamiento de las particulas, proporcionando infor-
macién importante para el disefio de este tipo de procesos a escala industrial. Recientemente,
Romero-Bustamante et al. (2022) realizaron el anélisis de series de pH, temperatura y torque de
un cristalizador, mediante tres diferentes metodologias (R/S, DFA y la transformada de Fourier)
y mediante la dimensidn fractal dindmica para diferentes intervalos de escala caracteristicas, se
identificaron correlaciones entre las mediciones experimentales de las variables clave, como el

tamafio promedio de los cristales, el % de volumen y la masa de cristal formado (MCF) con
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la dimension fractal calculada a partir de las series de tiempo de temperatura, pH y torque,

respectivamente.

Asi mismo la transformada rdpida de Fourier (FFT) se ha utilizado para el estudio del ruido
electroquimico, con la finalidad de monitorear e identificar el tipo de corrosion en ciertos meta-
les (Loto, 2012). Aunado a esto, se ha empleado para determinar patrones presentes en series de
tiempo relacionados a ciclos persistentes que pueden ser usados para el monitoreo de procesos
de digestion anaerobia (Echiegu et al., 2013). Por otro lado, se ha aplicado la transformada de
Wavelet para el estudio de comportamientos dindmicos (Tahmasebpoor et al., 2015; Bai et al.,
2019). Por ejemplo, Bai et al. 2019 emplearon esta metodologia para el estudio de los efectos
hidrodindmicos de la permeacion de gas en diferentes partes de un reactor de membrana de
lecho fluidizado. Los resultados mostraron correlaciones entre los comportamientos del cam-
bio de la energia de wavelet y la evolucion del tamafio de las burbujas a lo largo de la altura
del lecho. La informacién encontrada puede ayudar a entender mejor los comportamientos de

permeacion de gas que afectan la hidrodindmica local/global.

Otra aplicacién importante de las técnicas multiescala en la ingenieria de procesos ha sido
utilizada para la mejora de sistemas de control. Un ejemplo de ello es la deteccion de insufi-
ciencias en la calidad del lazo de control. En ese aspecto, Srinivasan ef al. (2012) en un reactor
CSTR para una reaccion de polimerizacién evaliian el rendimiento de un esquema de control
mediante el exponente de Hurst, donde comparado con el método de indice de varianza minima
(MV]) el método multiescala no requiere de parametros del lazo de control. Mas adelante Do-
marski (2017) estudié sefiales de error del lazo de control procedentes de datos industriales y si-
mulados de la obtencion de energia a partir de combustibles fésiles, encontrando caracteristicas
fractales y multifractales para la evaluacion de problemas de control asociados a: intervenciones

humanas, perturbaciones de alimentacién y un mal sintonizado.

Para esquemas de control con configuraciones en cascada, los cuales son muy empleados
en diversos procesos tecnologicos de alta no linealidad debido a su robutez, compensacion de
tiempos de retraso y rapida velocidad de regulacion de perturbaciones (Campos-Rodriguez et
al., 2019), también se han aplicado las metodologias multiescala para su mejora. Por ejem-
plo, Ramirez-Castelan et al. (2016) realizaron un estudio para la deteccion de sensibilidad en

procesos distribuidos (reactores tubulares), mediante el andlisis de series de tiempo de tempe-
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ratura provenientes de diferentes posiciones en la longitud axial con las metodologias R/S y
DFA. Las zonas més sensibles encontradas con los exponentes multiescala, se compararon con
la sensibilidad detectada a partir de la variacién del desempefio de un controlador en cascada
composicidn-temperatura con cambios en la posicion del sensor de temperatura. En procesos
distribuidos, la sensibilidad paramétrica esta asociada a regiones de operacion que presentan
un comportamiento complejo. En estos sistemas se ha establecido que la ubicacion de sensores
en las regiones de mayor sensibilidad permiten un mejor diagndstico del comportamiento del
proceso. Sus resultados mostraron que los exponentes multiescala proveen informacién que esta
ligada con el desempefio del esquema de control implementado, por lo cual dichas metodolo-
gias podrian utilizarse con propdsitos de disefio de esquemas de control en cascada de reactores

tubulares.

A pesar de las diferentes aplicaciones y los resultados obtenidos mediante las técnicas mul-
tiescala, su implementacion en el drea de ingenieria de procesos sigue siendo muy limitada y en
el caso de su implementacién en tiempo real es nula. Esto debido a que en cada sistema se re-
quiere conocer el tamafio minimo y maximo de las escalas de datos a analizar para la obtencién
de exponentes multiescala que contengan informacion intrinseca del proceso (Alvarez-Ramirez
et al., 2017; Adarsh er al., 2019). Aunado a esto, la identificacién de las escalas caracteristicas
asociadas a los exponentes multiescala se definen de acuerdo a la apreciacién del analista y
no mediante una metodologia definida (Domanski, 2017; Shen, 2017). Por otro lado, anélisis
mas profundos que buscan relacionar los cambios de los exponentes multiescala con las varia-
ciones dindmicas de fenémenos del proceso, requieren de la bisqueda de pardmetros como el
tamano y deslizamiento de la ventana de anélisis de datos, lo cual se realiza de forma empirica
dificultando su implementacion en linea (Alvarez-Ramirez et al., 2017; Alvarez-Ramirez et al.,
2020). Por lo tanto, generar guias y criterios para la aplicacion de los métodos multiescala per-
mitird obtener mejores resultados para un diagndstico y/o monitoreo sobre el desempefio de un

proceso determinado.

En ese sentido, en este trabajo se propone un estudio detallado de la aplicacion de las dife-
rentes metodologias multiescala en casos de estudio especificos. Lo anterior con la finalidad de
estandarizar el andlisis de series de tiempo para el diagndstico, monitoreo indirecto y mejora

del desempeino del control de diferentes procesos como sistemas multifasicos, de reaccion y
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procesos de naturaleza distribuida, respectivamente. La estadarizacion se basa en la seleccion
objetiva de los pardmetros utilizados en las técnicas multiescala para extender y facilitar su
implementacién a otros procesos. Para ello se propone lo siguiente: (i) identificar las escalas
caracteristicas de cada proceso mediante una metodologia objetiva, (ii) analizar la informacién
obtenida para la biisqueda de fendmenos repetitivos y patrones que sirvan en la evaluacién del
estado del sistema, (iii) analizar las correlaciones entre los pardmetros multiescala y variables
importantes del proceso para el monitoreo y mejora del desempefio de esquemas de control, (iv)
generalizar la seleccidn de los parametros de las técnicas multiescala basados en las caracteris-
ticas fenomenoldgicas de cada sistema y (v) formular guias basadas en los resultados obtenidos

para facilitar la implementacién del diagndstico y monitoreo indirecto de procesos.

1.2. Planteamiento del problema

La adaptacion de los procesos a las demandas actuales ha causado su evolucién incrementando
su complejidad, lo cual ha dificultado el desarrollo e implementacion de sistemas de monitoreo
y en consecuencia, los esquemas de control pueden presentar algunas deficiencias, limitando
los diagndsticos para la toma de acciones inmediatas. Esto hace evidente la necesidad de de-
sarrollar técnicas de facil implementacion, que brinden informacién importante y permitan dar
seguimiento continuo y/o en tiempo real al sistema global. Si bien ya se han utilizado técnicas
novedosas (e.g. redes neuronales, aprendizaje profundo, etc.) para abordar estas problemaéticas,
su aplicacion en procesos de ingenieria requiere de una gran cantidad de datos que no siempre
estan disponibles para tiempos de operacion prolongados. Por otro lado, se ha encontrado como
alternativa para el diagndstico y el monitoreo de procesos el uso de las técnicas multiescala para
el anélisis de variables que brindan informacién acerca de la dindmica y el comportamiento del
proceso, mediante series de tiempo de facil medicion. Sin embargo, su aplicacién en procesos
presenta fuentes de variacion que dependen de la forma de aplicacion de las técnicas y de las
caracteristicas propias de cada proceso especifico. También debido a la falta de criterios que
permitan obtener indices de escalamiento precisos y fuera de juicios subjetivos, no han sido

aplicadas a nivel industrial.

Universidad Auténoma Metropolitana 23



CAPITULO 1. GENERALIDADES

1.3. Justificacion

El desarrollo de un estudio detallado para el establecimiento de criterios especificos en la apli-
cacion de las metodologias multiescala facilitardn su implementacion en diferentes procesos de
ingenieria. Estos criterios podrédn ser usados para la identificacion de exponentes de escalamien-
to utiles en la caracterizacion de los fendmenos fisicos presentes en los sistemas. Lo anterior
con la finalidad de aplicar de manera adecuada el andlisis multiescala de series de tiempo pa-
ra el diagndstico y el monitoreo indirecto de procesos apoyando su futura implementacion en
tiempo real. Asi mismo, servird para la identificacion de zonas sensibles en sistemas de natura-
leza distribuida que permita la colocacién de sensores que mejore el desempefio de esquemas
de control. La estandarizacion del andlisis multiescala basado en anélisis fractal, puede ayudar
en la deteccion de situaciones no deseadas, toma inmediata de decisiones y el aprovechamiento

adecuado de los recursos, lo cual se traducird en notables beneficios econdmicos.

1.4. Hipoétesis

La aplicacion generalizada de los métodos multiescala en series de tiempo permitird la adecua-
da obtencion, fécil interpretacién y uso de indices de escalamiento ttiles en el diagndstico y

monitoreo de procesos de ingenieria.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Establecer guias para el diagndstico y monitoreo de procesos de ingenieria a partir de las meto-

dologias multiescala aplicadas a series de tiempo.
1.5.2. Objetivos particulares
& Generalizar la determinacion de las escalas para la aplicacion de las técnicas multiescala,

asi como el nimero de pendientes caracteristicas en el anélisis de procesos de ingenieria.

& Analizar los exponentes multiescala obtenidos a partir de series del proceso a diferentes
condiciones de operacion, con la finalidad de identificar la presencia de patrones repetiti-

VOS.

& Contrastar los exponentes multiescala frente a variables clave con fines de diagndstico y

Universidad Auténoma Metropolitana 24



1.6. PRODUCTOS DERIVADOS DEL PROYECTO DE INVESTIGACION

monitoreo.

& Mejorar la identificacion de los parametros dindmicos en el anélisis multiescala para en-

contrar zonas con variaciones importantes de los exponentes multiescala.

& Generar criterios especificos aplicados en los métodos multiescala para el diagnéstico de

escenarios y el monitoreo indirecto de procesos.

1.6. Productos derivados del proyecto de investigacion

1.6.1. Articulos publicados

& Moguel-Castaiieda, J. G., Romero-Bustamante, J. A., Velazquez-Camilo, O., Puebla,
H., & Hernandez-Martinez, E. (2021). Diagnosis of cane sugar crystallization process
by multifractal analysis of temperature time series. Chemical Engineering & Technology,

44(11), 2064-2072

& Zenteno-Catemaxca, R., Moguel-Castaneda, J. G., Rivera, V. M., Puebla, H., & Hernandez-

Martinez, E. (2021). Monitoring a chemical reaction using pH measurements: An ap-

proach based on multiscale fractal analysis. Chaos, Solitons & Fractals, 152, 111336.

& Moguel-Castaiieda, J. G., Hernandez-Ayala, J. L., Gomez-Rodriguez, R., Bastidas-Oyanedel,

J. R., & Hernandez-Martinez, E. (2021). Multiscale Analysis to Determine the Sensitive

Zones for Temperature Sensor Location in Tubular Reactors. Chemical Engineering &

Technology, 44(7), 1259-1269

& Moguel-Castaiieda, J. G., Rocha-Lara, C. E., Ramirez-Castelan, C. E., Soto-Cortes, G.,
Hernandez-Martinez, E., & Puebla, H. (2021). Two-phase flow-patterns identification in
oil/gas pipelines based on fractal analysis. The Canadian Journal of Chemical Enginee-

ring.
1.6.2. Trabajos en congresos

& Moguel-Castaiieda, J. G., B-Arroyo, C., Puebla, H. & Hernandez-Martinez, E. (2021).
Control en cascada con miiltiples mediciones de temperatura para columnas de destila-
cion: una propuesta basada en el andlisis multiescala. 4 to International Energy Confe-

rence.
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& Moguel-Castaiieda, J. G., Jarvio-Hernandez, Y., Puebla, H., & Hernandez-Martinez, E.
(2021). A proposal for indirect monitoring of the anaerobic digestion process using wave-
let transform. Congreso Nacional de Control Automatico (CNCA), Guanajuato. Evento

virtual.

& Moguel-Castaiieda, J. G., Romero-Bustamante, J. A., Velazquez-Camilo O., Puebla, H.,
& Hernandez-Martinez, E. (2021). Diagnosis and monitoring of sugar cane crystalliza-
tion process by multifractal analysis of temperature time series. Congress of Chemical

and Process Engineering CHISA 2021 Virtually.

& Zenteno-Catemaxca, R., Moguel-Castaneda, J. G., Puebla, H., Rivera, V.M & Hernandez-
Martinez, E. (2021). Monitoring the concentration of a chemical reaction: a proposal ba-
sed on multi-scale analysis. Congress of Chemical and Process Engineering CHISA 2021

Virtually.

& Zenteno-Catemaxca, R., Moguel-Castaiieda, J. G. & Hernandez-Martinez, E. (2020).
Propuesta de monitoreo indirecto de un reactor de tanque agitado por lotes mediante
andlisis multiescala de series de tiempo. XLI Encuentro Nacional del AMIDIQ. Evento

virtual.

& Moguel-Castaneda, J. G., Romero-Bustamante, J. A., Puebla, H. & Hernandez-Martinez,
E. (2019). Control en cascada de columnas de destilacion basado en miiltiples mediciones
de temperatura . 4to Simposio de Ingenieria de Procesos. Facultad de Ciencias Quimicas

Region Xalapa de la Universidad Veracruzana.

& Moguel-Castaiieda, J. G., C. Ruiz, A., B-Arroyo, C., Puebla, H. & Hernandez-Martinez,
E. (2019). Control en cascada de una columna de destilacion reactiva para la produccion
de biodiesel: un enfoque basado en miiltiples mediciones de temperatura. 3 er Internatio-

nal Energy Conference.

& Moguel-Castaiieda, J. G., Cortez-Ruiz, A., Puebla, H. & Herndndez-Martinez, E. (2019).
Andlisis multiescala de series de tiempo para determinar sensibilidad en columnas de

destilacion reactiva. XL Encuentro Nacional del AMIDIQ. Huatulco, Oaxaca.
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Capitulo

M¢étodos para el estudio de series de tiempo

En este capitulo se presenta la descripcion de las diferentes metodologias que se usaran para
el andlisis multiescala de las series de tiempo provenientes de diferentes procesos que exhiben
comportamientos complejos y pueden estudiarse a través de correlaciones y diferentes escalas
de tiempo. Las metodologias multiescala que serdn abordadas en esta investigacion son: andlisis
de rango reescalado (R/S) debido a su facil implementacién. El andlisis de fluctuaciones sin
tendencia (DFA) por su gran capacidad de cuantificar correlaciones de largo alcance. El andlisis
mediante la transformada de Fourier gracias a que requiere poco tiempo de computo. A pesar de
que, algunas de estas metodologias fueron desarrolladas hace afios, actualmente siguen siendo
utilizadas en varios campos de la ciencia, aunque en el caso de la ingenieria de procesos atn falta
mucho por explorar. A continuacion, se hace la descripcion de las metodologias multiescala

seguida de un ejemplo de la aplicacion de cada una.

2.1. Metodologias multiescala de tipo fractal

2.1.1. Analisis de rango reescalado R/S

El método de rango reescalado (R/S) utiliza muestras a diferentes escalas, basadas en el rango
formado por las sumas parciales de las desviaciones entre las series de tiempo y su promedio,
este rango es reescalado por su desviacion estindar. Para ello se toma una serie de tiempo
especifica de tamafio N para una secuencia dada por Xy = (x;) y se considera una subsecuencia
Yy, = yi C x; de tamafio N; donde Ny < N (Mandelbrot & Wallis, 1969). Posteriormente, se

Ns
calcula la media de la subsecuencia yy, = NLS Y vy estase integra a partir de las sumas parciales
i=1
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i
obteniendo z; = Y, (yx — Jng)-
k=1
Entonces, el rango reescalado R/S puede definirse como:

i i

max — YN )— min -y 2.1
o 1<i<NSk:1(yk ) ]<l.l<NXk:1(Yk ) (2.1)

(R/S)2 =

El rango reescalado es estimado mediante un nimero suficiente de subseries Y3; con diferentes
tamafios de Ny. Este estadistico sigue una ley de potencia de la (R/S)> = aNs" donde o es
una constante y H es el exponente de Hurst. Su célculo se obtiene a partir de un grafico log-log
de (R/S3) en funcidn de la escala Ny € (Nsyin, NSmax) generando una linea recta de pendiente
H. Este andlisis permite estudiar de manera global toda la serie de tiempo y medir el grado de
persistencia o anti persistencia mediante el cdlculo del exponente multiescala Hurst. En caso de
que el exponente sea H=0.5 la serie de tiempo serd un sistema no correlacionado (ruido blanco)
lo cual significa que es un proceso aleatorio. Por otro lado, si H >0.5, la serie de datos tiene au-
tocorrelaciones positivas por lo tanto, serd persistente y presentard una memoria de largo plazo
o dependencia a largo alcance. Si H <0.5 la serie de tiempo serd anti persistente con correla-
ciones negativas, esto indica una dependencia a corto alcance (e.g. ruido azul). En el caso de

H =1 se refiere a una sefial suave y altamente persistente (e.g. ruido rojo).

& Ejemplo de aplicacion de la metodologia de rango reescalado R/S
Para ilustrar la aplicaciéon de las metodologias multiescala y mostrar la relevancia de la infor-
macion que pueden brindar se emplearon series de tiempo con propiedades y caracteristicas
estadisticas diferentes de algunos tipos de ruidos de color, como el ruido azul, blanco y rojo (Fi-
gura 2.1). Las series de tiempo de los diferentes ruidos de color tienen una longitud de 10000
datos y se analizan evaluando la Ecu.(2.1) para los diferentes tamafos de cada segmento dentro
del rango definido por Ns € (Nspin — NSmax ), los cuales tienen un espaciamiento de tipo loga-
ritmico. El procedimiento para desplazar cada ventana de datos o segmento por toda la serie de
tiempo sin que se traslape se muestra en el codigo 2.1 elaborado en la plataforma de Matlab

2022a:
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-4 Ruido azul
0 2000 4000 6000 8000 10000
Numero de muestras

4
=2
150
A2
-4b) Ruido blanco
0 2000 4000 6000 8000 10000
Numero de muestras
41
527
IEO—
2]
-4]¢) Ruido rojo
0 2000 4000 6000 8000 10000

Numero de muestras

Figura 2.1: Series de tiempo diferentes tipos de ruido: a) ruido azul, b) ruido blanco y c)

ruido rojo

1 Ns=(exp(log(Nsmin) : (log (Nsmax)—-log(Nsmin))/ (100-1) :log(Nsmax))); % ...

vector que contiene las diferentes escalas
2 rs=zeros(1l,100);

3 for i=1:100

4 Nsi=Ns (i) ;

5 ns=floor (length (serie) /Nsi);

6 clear w r

7 r=zeros (1,N);

8 for j=l:ns

9 a=(j-1)*Nsi+1; b=a+Nsi-1;
10 w=serie (floor(a):floor(b));

11 daw=cumsum (w-mean (w) ) ;

12 stdw= (sum (abs (w-mw) ."2) /length(w) )" (1/2);
13 r(j)=(max (daw) -min (daw) ) /stdw;
14 end
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15 rs(i)=mean(r(l:3));

16 end

Cédigo 2.1: Algoritmo para el andlisis de R/S

A partir del célculo del estadistico R/S para todos los tamafios de escala (Ns) propuestos se
puede obtener en un grafico log-log el comportamiento de ley de potencia para los tres tipos
de ruido (Figura 2.2). De este modo, se calcula la pendiente o exponente de Hurst para cada
serie de tiempo, donde el ruido rojo tiene el valor més grande de las tres series con un valor
de H cercano a 1, indicando que esta serie representa comportamientos persistentes, estables
y una dindmica no aleatoria. En el caso del ruido blanco el valor del exponentes es H ~0.5 lo
cual corrobora que la naturaleza probabilistica de la dindmica de este sistema es muy inestable.
Para el caso del ruido azul, que también se considera como un sistema inestables debido a su
antipersistencia, si se aplica la metodologia de R/S a este tipo de datos se puede obtener un

valor de H=0.23, lo cual coincide por lo reportado en Kyaw et al. (2006) y Matos et al. (2008).

O Ruido azul
O Ruido blanco
A Ruido rojo
100
al
=
10
1=
10

Escala, datos

Figura 2.2: Anilisis global mediante el andlisis R/S de las series de tiempo de ruido

2.1.2. Analisis de fluctuaciones sin tendencia (DFA)

El andlisis DFA es establecido por Peng ef al. (1995) y se considera como una importante
metodologia para estudiar las propiedades estadisticas de escalamiento de series no estacio-
narias afectadas por no linealidades y periodicidades. Para la aplicacion del método en se-

ries de tiempo y(i),i = 1,...N de tamafio N se calcula el promedio como y,, = I%ny:ly(i)
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y se realiza la integracién de subsecuencias la serie de tiempo x(i),i = 1,...Ns de acuerdo a
x(i) = Y'_;(y(j) — ym). Se propone una funcién polinomial de grado m, denotada como x; , (i)
y se utiliza para aproximar cada segmento de la secuencia de la serie de tiempo. La tendencia
que tiene integrada la secuencia se elimina mediante la resta de la funcién polinomial tal que
Yy m = x(i) — Xy m,i = 1,...N. Posteriormente, se calcula la funcion de fluctuaciones (Ecu. 2.2)

mediante la desviacion estdndar de la secuencia ¥, de acuerdo a la siguiente expresion:

=z

F(Vs) =[5 0 22)

1

Los pasos anteriores se repiten para todo el rango de longitudes de las secuencias propuestas
(NSmin, NSmayx) donde el comportamiento de F;,(s)aS* puede presentar un comportamiento de
ley de potencia. La pendiente « es el exponente de escalamiento y puede ser interpretado para
representar la auto afinidad de la longitud del rango y propiedades de correlacién de la serie de
tiempo. De manera similar al R/S si & =0.5 indica aleatoriedad, si @ <0.5 indica antipersisten-

ciay para o >0.5 significa persistencia en la serie.

& Ejemplo de aplicacion de la metodologia de DFA
Para mostrar las similitudes entre las metodologias, se presenta el andlisis con las mismas series
de tiempo de los ruidos de color. A continuacion se presenta el algoritmo construido para la
evaluacion de la Ecu. (2.2) para los diferentes segmentos desplazados de forma contigua por

toda la serie de tiempo (codigo 2.2).

1 Ns=(exp(log(Nsmin) : (log (Nsmax)-1log (Nsmin))/(100-1) :1log(Nsmax))); % ...
vector que contiene las diferentes escalas
2 rs=zeros(1l,100);

3 for i=1:100

4 Nsi=Ns (i) ;

5 ns=floor (length (serie) /Nsi);

6 clear w r

7 r=zeros (1,N);

8 for j=1l:ns

9 a=(j-1)«Nsi+l; b=a+Nsi-1;
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10 w=serie (floor(a):floor(b));

11 ya=cumsum ( (w—mean (w) ) ) ;

12 yp=polyfit (t(a:b),yva,1l); %polinomio de orden 1
13 yp=polyval (yp,t(a:b));

14 yst=ya-yp;

15 F(j)=((sum(yst.”q))/length(w))"(1/q);

16 end

17 Fs(i)=mean (F);

18 end

Codigo 2.2: Algoritmo para el anélisis de DFA

Mediante el algoritmo de DFA se obtiene en un grafico log-log de la funcién de fluctuaciones
contra el vector de escala, encontrando el comportamiento de ley de potencia para los tres tipos
de ruido (Figura 2.3). Los resultados del exponente de escalamiento para cada serie son muy
similares a los obtenidos con el exponente de Hurst de la metodologia de R/S y se mantienen
dentro de los rangos reportados en la literatura (Kyaw et al., 2006; Matos et al., 2008). Estas
diferencias entre ambas metodologias son debido a que el método de rango reescalado puede
tener sobreestimaciones en el cdlculo de la desviacion estdndar con respecto al método de DFA,

lo cual sucede regularmente en series de tiempo cortas (Kristoufek, 2010).

l o Ruido azul
O Ruido blanco
1000 1 2 Ruido rojo Lﬁ
] P
1004
? 3 aazu|:0'12
é 0Lblanco=0'48
= o.,,=143
10+
1 T AL L | T AL L LR |
10 100 1000

Escala, datos

Figura 2.3: Andlisis global mediante el andlisis DFA de las series de tiempo de ruido
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2.1.3. Analisis mediante la transformada de Fourier

La transformada de fourier permite representar un conjunto de datos en el dominio de la fre-
cuencia y tiene como objetivo analizar un espectro mediante su descomposicion. Para la apli-
cacion de la metodologia se considera una serie X = xq,x2,...,xy de longitud N con periodo
At =t;—t;_1dondei=1,2,...,N. La transformada discreta (DFT) de una sefial esta definida en

el rango 0 < n < N — 1 mediante la siguiente ecuacion:

N-1 o N-1
X [k] = Z x[n]e Wk = Z x [n] Wyk" (2.3)
n=0 n=0

donde x|[n] es una sefial definida y Wy = e~/ ¥ se denomina como el factor negativo el cual es
un conjunto de valores complejos. Aplicar DFT de manera analitica suele ser complejo, por ello
se han generado algoritmos para su implementacion como la transformada rapida de Fourier
(FFT). La funcién de densidad del espectro de potencia en la FFT se representa como:

Re(X m)? +Im(X m)*

(PSD) = m=1,2,...
N

N
) (2.4)
El PSD sigue una ley de potencia en funcion de la frecuencia (f) como (PSD) = f —B, donde
B es una medida de intensidad de la persistencia en la serie de datos. El exponente 3 puede ser
obtenido a partir de un gréfico log(f) vs log(PSD) donde B es calculado como la pendiente
log(PSD) = Blog(f) + log(b). Valores de B =0y B = 2 son correspondientes al denomina-
do ruido blanco y al movimiento Browniano respectivamente. También es posible clasificar las
series de tiempo como persistentes para valores de B < 1, para B € (0,1) se refiere a series

débilmente persistentes y > 1 son altamente persistentes (Malamud & Turcotte,1999).

& Ejemplo de aplicacion de la metodologia de la transformada de Fourier
A partir del coeficiente de escalamiento B de la pendiente del grafico PSD es posible calcular
el exponente H de acuerdo a la relacion H = (8 + 1) /2. A partir del c6digo 2.3 construido en

la plataforma de Matlab se realiza el cdlculo de la TF y del PSD.
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1 Nt=length (serie);

2 t=tiempo; %vector de tiempo

3 sf=fft(serie); % transformada rapida de Fourier
4 sfo=sf; % serie de tiempo original

s sf=abs(sf(l:floor (Ntl/2)));

6 wf=1./(1:0.5xNt);

7 dt=(t(2)-t(1));

8 wf=((Nt)xdt*xwf(l:floor (Nt/2)))"';

9 PSD=(abs(sfo(l:floor (Ntl/2))))/ (0.5xNt);

Cédigo 2.3: Algoritmo para el anélisis de PSD

En la Figura 2.4 se presenta el grafico log-log del PSD y se compara directamente el com-
portamiento de las pendientes encontradas de los tipos de ruido. Los valores del exponente H
encontrados muestran las mismas caracteristicas de persistencia y antipersistencia obtenidos

con los métodos de R/S y DFA.

Ruido azul
Ruido blanco
Ruido rojo

0.1

0.01

PSD

1E-3
H,,,=0.26

azul

Hblanco=0'48
1E-4 H,,.=0.98
1|0 - '”1'60 - ”1'(')|00 '

Escala, datos

Figura 2.4: Andlisis global de la funcién de densidad del espectro de potencia (PSD) de las
series de tiempo de ruido

Universidad Auténoma Metropolitana 34




2.2. EMPLEO DE METODOLOGIAS MULTIESCALA EN EL ANALISIS DE SERIES DE
TIEMPO DE PROCESOS

2.2. Empleo de metodologias multiescala en el analisis de series de tiempo

de procesos

2.2.1. Analisis global

Los métodos multiescala descritos en las secciones anteriores se utilizan para la caracterizacién
de la serie de tiempo completa mediante un solo indice multiescala (e.g. exponente de Hurst
y el exponente de escalamiento) de manera global, que es obtenido del grafico de tipo log-
log (Figuras 2.2, 2.3 y 2.4). Para este andlisis global es necesario definir un rango para los
diferentes tamafios de escalas de anélisis delimitado por 1a (Nsin Y NSy ). Tradicionalmente,
en la literatura se reporta que los valores de las escalas (Nspin, NSmax) DO sobrepasen un limite
estadisticamente confiable, es decir, Ns,in = 10 y Nsjqx = longitud de la serie/4 (Peng et al.,
1994), sin embargo no significa que no se pueda seleccionar otros valores que pertenezcan a este
rango y al mismo tiempo que tenga relacion con las escalas caracteristicas del sistema fisico.
Una vez definido el rango de escalas de andlisis, se requiere determinar si dentro de un
proceso existe uno o mds fendmenos que ocurran a diferentes escalas de tiempo, lo cual es
posible detectar si se tienen distintos comportamientos en el andlisis global. Es decir, que no
se puede describir su comportamiento con una sola ley de potencia o pendiente en el andlisis
global. Por ello, es importante delimitar las subpendientes necesarias que describan al sistema
en el rango de escalas establecido (Peng et al., 1995). Sin embargo, el establecimiento del los
cambios de pendiente depende del criterio subjetivo del analista. Por ello, para determinar el
cambio de pendiente con mejor exactitud y la menor manipulacién, se propuso un método de
optimizacién para encontrar la mejor posicion para la division de las diferentes pendientes. De
modo que, se planted una funcién objetivo para minimizar el error de ajuste de dichas pendientes
y asi tener una mejor identificacion de los fendmenos fisicoquimicos asociados a los cambios

de pendiente (Ecu.(2.5)).
minf(pt)) = [X(pt1 : pt;) — g(pt1 : pt;)]* + o+ [X(Ptu—1 : ptn) — g(pta—r : pta)]> (2.5)

La Ecu. (2.5) estd sujeta a las siguientes restricciones:
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s.a. pt; € M enteros (2.6a)
3 < pt; < Mg — 3 enteros (2.6b)

3 < ptiy1 < Mg — 3 enteros (2.6¢)

pti — ptit1 < =3 (2.6d)

En la Ecu.(2.5) se tiene la funcidn objetivo propuesta en este trabajo, la cual considera la mini-
mizacién del error al cuadrado entre el vector dividido en subvectores de R/S(s) o F(s) denota-
do con X y los vectores de las lineas recta o pendientes encontradas, denotada con g. Donde pt;
y pt, es el primer y ultimo punto de la funcién X, los cuales corresponden a los encontrados en
NSmin Y Nsmax respectivamente, mientras que, pt; se refiere al punto o los puntos de interseccion
entre pendientes, siendo estos las variables de decision. Mg se refiere al nimero total de escalas
diferentes a las que se analiza la serie de tiempo, el cual es un nimero entero entre 50 y 100.
Ademas, las variables de decision (pt;) deben ser nimeros enteros, ya que delimitan la particion
del vector X. Para resolver este problema de optimizacion y por sus caracteristicas se utilizé un
método de optimizacién basado en programacién entera-mixta no lineal (MINLP). Para ello, se
empleo un algoritmo genético (AG) mediante el comando ga de la plataforma de Matlab 2022a,
en el cual se solicita como entrada la funcidon objetivo, el nimero de variables de decision, el

conjunto de restricciones, limites de busqueda y las variables de decisién que son enteras.

& Ejemplo de la determinacion de las escalas caracteristicas
En un proceso de digestion anaerobia, Méndez-Acosta et al. (2013) identificaron tres regiones
caracteristicas asociadas de forma independiente a cada una de las etapas del proceso de diges-
tién (i. e., hidrdlisis, acidogénesis-acetogénesis y metanogénesis). Entonces, para mostrar que
el método de biisqueda es capaz de detectar variaciones de las escalas caracteristicas, se utilizé
la serie de tiempo de pH del proceso biologico empleada en el trabajo de Méndez-Acosta et
al. (2013). En la Figura 2.5 se muestra el andlisis global obtenido a partir de la serie de tiempo
de pH, en el cual se tienen identificadas cuatro regiones con pendientes o exponentes de Hurst
diferentes, ubicadas en 0.005- a 0.025, 0.025-0.1, 0.1-0.33 y 0.33-1 h. A pesar de que, no se en-

cuentran posicionadas exactamente en lo reportado en la literatura son muy cercanas y el ajuste
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TIEMPO DE PROCESOS
lineal tiene una correlacién de R? > 0.98.
100 . ,
] , \ 1 H,=1.19

: | H,=0.87 5
~ 107 ! H<=064 ! !
w ] ] : ]
= : . |
H,=0.52 : : i
N N

0.01 0.1 1

Escala, h

Figura 2.5: Andlisis global de un sistema con mas de un fenémeno subyacente

2.2.2. Analisis dinamicos

El andlisis global permite encontrar escalas de tiempo caracteristicas de uno o mas fenémenos
dentro de los procesos, sin embargo, si se presentan cambios, perturbaciones, patrones o ciclos
y/o comportamientos repetitivos en el tiempo, este tipo de andlisis no es suficiente para detectar
esa clase comportamientos dindmicos. Por lo tanto, se hard uso de derivaciones del estudio
global mediante un andlisis seccionado y secuencial de los datos. Lo cual resulta ser una buena
herramienta para realizar el diagndstico y monitoreo de procesos. Para ello, la serie de tiempo
x(i) se puede dividir en secciones de datos m(j) de tamafio Nm, el cual dependerd de cada
sistema y el tamafio del conjunto de datos. El andlisis de la serie de tiempo de forma seccionada
se le conoce como andlisis local y se puede realizar con cada metodologia multiescala (i.e. R/S,
DFA, transformada de fourier). El objetivo de realizar un anélisis local de las series de tiempo es
para determinar la existencia de ciclos o patrones repetitivos en el proceso pertenecientes a uno
o mds fendmenos intrinsecos de cada proceso. Esto con el fin de desarrollar guias que permitan
la identificacién de cambios, fendémenos caracteristicos y fenémenos de transporte involucrados
y asi realizar un diagnostico a diferentes condiciones de operacion del proceso.

Los andlisis global y local brindan informacién que puede relacionarse con diferentes feno-

menos dentro del proceso, sin embargo, su ubicacion y/o variacion con la escala y tiempo no es
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precisa. Por lo tanto, se propone el uso de un andlisis dindmico de los exponentes multiescala
por medio de divisiones de la serie de tiempo x(i) en diferentes subseries m(k). Esta division se
realiza con una ventana moévil, es decir mediante el deslizamiento de tamafio w de la subserie
m(k) donde k = 1,2,3...N—;W, Ademads se calcula un exponente que dependa del tamafio de la
escala, mediante el corrimiento de un segmento de la funcion de ley de potencia para el cdlculo
de la pendiente o exponente multiescala, empleando el cddigo 2.4. Para el recorrido de la ven-
tana por toda la serie de tiempo x(i) se toman los datos de cada m(k) para ser evaluada con la
metodologia multiescala. De esta forma, se obtiene la variacién del exponente multiescala en
funcién de la escala y el tiempo en una matriz (i.e. H(s,t) y o(s,?)). El algoritmo para realizar
el recorrido dindmico de una ventana (m) y deslizamiento (w) definidos se presenta en el codigo

2.5.

1 % x= escalas Ns; y=funcion de comportamiento de ley de potencia
2 x=Ns; y=F;

3 % p=segmento de la ley de potencia; pe=tamano de paso segmento
4 p=10; pe=2; pi=zeros(n-2xpe,l); si=zeros(n-2xpe,l);

5 for i=l+pe:n-pe

6 if i<p/2+1 $promedio para los valores antes de la media ventana
7 a=1; b=i+i-1; xa=x(a:b); va=y (a:b);

8 g=polyfit (log(xa),log(ya),l); %calculo de la pendiente

9 elseif i>n-p/2

10 a=i-(n-1); b=n; xa=x(a:b); va=y (a:b);

11 g=polyfit (log(xa),log(ya),1l); S%calculo de la pendiente

12 else

13 a=i-p/2; b=i+p/2; xa=x (a:b); ya=y(a:b);

14 g=polyfit (log(xa),log(ya),1l); S%calculo de la pendiente
15 end

16 pi(i-pe)=g(l); %vector de exponentes de escalamiento

17 si(i-pe)=x(1); Svector de escalas

18 end

Codigo 2.4: Algoritmo para el cdlculo de H con respecto a la escala
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1 m=ventana; % tamano de al menos 4 veces la smax
2 w=paso de ventana; % tamano del deslizamiento de la ventana

3 for k=1:(N-w)/w

4 a=(k-1)*wtl; b=a+m;

5 serv=serie(a:b); %ventaneo de la serie de tiempo
6 [s RS]=Algoritmo multiescala (serv) ;

7 end

Cédigo 2.5: Algoritmo del andlisis dindmico

El resultado del andlisis dindmico se puede representar en un grafico 3D, de este modo es
posible observar las variaciones del exponente multiescala con respecto al tamafo de escala y
el tiempo. En la Figura 2.6a se muestra el andlisis dindmico de la serie de tiempo de ruido rojo,
donde no se tienen variaciones significativas del exponente de Hurst y su valor se mantiene
alrededor de 1, lo que indica una alta persistencia que se mantiene en todo el tiempo para
este sistema. El resultado del andlisis dindmico mediante las metodologias de DFA y PSD son
equivalentes al obtenido por R/S. Para mostrar que el método de andlisis es capaz de detectar
variaciones dinamicas mediante mediciones de variables fisicas, nuevamente se utilizo la serie
de tiempo de pH de un proceso bioldgico. En este proceso los valores del exponente de Hurst
muestran una dindmica tanto en el tamafio de la escala de tiempo, como en el tiempo. Estas
variaciones sugieren que pueden encontrarse diferentes fendmenos subyacentes que ocurren a
escalas caracteristicas diferentes del proceso y que estos pueden variar a lo largo del tiempo.
Esta forma de analizar la informacion permite encontrar variaciones del exponente multiescala
en diferentes tiempos y escalas con una mayor aproximacion y asi tener un mejor entendimiento
de la dindmica de los fendmenos que constituyen al proceso. Esto permite realizar el diagndstico
y monitoreo indirecto de las variables importantes del proceso mediante los indices multiescala

(Garcia-Solano et al., 2015; Alvarez-Ramirez et al., 2017).
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Figura 2.6: Anélisis dindmico mediante la metodologia de R/S: a) serie de tiempo de ruido
rojo y b) serie de tiempo de pH

2.3. Empleo de metodologias multifractales en el analisis de series de

tiempo de procesos

Muchos procesos en la naturaleza estdn definidos por leyes no lineales y/o subprocesos que
los hacen muy complejos, estos pueden ser descritos por ecuaciones diferenciales no lineales
y definidos mediante series de tiempo de un conjunto de variables caracteristicas. Las series
de tiempo presentan fluctuaciones que muchas veces pueden verse como ruido aparentemente
aleatorio, sin embargo pueden contener informacién de autosimilitud, la cual puede encontrarse
a diferentes escalas de tiempo y diferentes magnitudes. Estas caracteristicas hacen que el ana-
lisis de series de tiempo complejas sea complicado y requiera de métodos especializados como
el andlisis espectral, R/S, DFA o transformada de Wavelet (Philippopoulos ef al., 2019). A pe-
sar de que estas metodologias brindan informacién importante sobre el proceso, su aplicacion
de manera estandar puede analizar a los sistemas monofractales. Un objeto monofractal es ho-
mogéneo y mantiene las mismas propiedades de escala, caracterizado por un tGnico exponente
multiescala. Sin embargo, para aquellos procesos donde existe mayor complejidad y se necesite
mas de una norma de escala para describir las propiedades de escalamiento del proceso, indica
que el proceso no es monofractal sino que podria ser multifractal (Stanley et al., 1999).

Un objeto multifractal requiere de muchas normas de escala para describir sus caracteristi-

cas de escalamiento y puede descomponerse en muchos y posiblemente infinitos subconjuntos
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caracterizados por diferentes exponentes de escala. Debido a esto, los sistemas multifractales
son verdaderamente mas complejos y no homogéneos frente a los monofractales (Stanley et
al., 1999). En general, se pueden identificar dos tipos diferentes de multifractalidad en series
de tiempo, donde la primera se refiere a la multifractalidad debido una funcién de densidad de
probabilidad amplia para los valores de series de tiempo. El segundo tipo es la multifractalidad
debido a diferentes correlaciones de largo alcance (tiempo) de pequeiias y grandes fluctuaciones
(Kantelhardt et al., 2002). El anélisis multifractal es una alternativa que ha sido muy utilizada
para la deteccién de correlaciones confiables y a largo alcance (Lopez et al., 2014). Ademas,
la caracterizacion de imédgenes y superficies heterogéneas y complejas encontradas en los com-
puestos quimicos, materiales, suelos etc. (Adler et al., 2017; Fu et al., 2019) son otras dreas de

estudio donde un espectro multifractal es una herramienta poderosa para extraer informacion.

2.3.1. Estudio multifractal mediante R/S

En particular el andlisis multifractal permite estudiar la mezcla de los patrones de un objeto
multifractal y una forma de realizar el andlisis mediante la variacion de la norma ¢ usada en la

desviacion estandar de R/S tal que:

1

1 g
MRS ] @)

Gq:

De esta forma, el rango reescalado depende de la norma ¢q y esta descrito por:

(R/Ssq) =Rs/0sq 2.8)

Por lo tanto la ley de potencia que describe al indice de escalamiento el exponente de Hurst se

puede representar como se muestra a continuacion:
(R/Ssq) = as™ (2.9)

donde H, es el exponente Hurst con respecto al valor de g, si H, es constante para todo el rango
de ¢ se tendra un objeto monofractal, de manera contraria si se tiene una dependencia serd un

objeto multifractal. En ese sentido, se utiliza un indice multifractal para describir el grado de
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multifractalidad en las series de tiempo e imdgenes, de acuerdo con Sanchez-Ortiz et al. (2015):

Iy = max(H (q)) —min (H (q)) (2.10)

2.3.2. Estudio multifractal mediante MF-DFA

El método andlisis de fluctuaciones sin tendencia multifractal (MF-DFA) se basa en el proce-
dimiento para el cdlculo de la funcién de fluctuaciones (Ecu. (2.2)). Igualmente, la tendencia
local de cada segmento realizado (v) se elimina mediante su ajuste por minimos cuadrados de

la siguiente forma:

F%(Ns) = % i{Ys,m = x(i) — Xy m}? (2.11)
i=1

Posteriormente, se calcula un promedio de todos los segmentos generados (v) para obtener el

orden la funcién de fluctuacion (gth), donde g puede tomar cualquier valor a excepcién de cero.

1

Ny g) 4
F,(Ns) = {]% Y [F?(s,v)] 2} (2.12)

S y=1
Para el caso de ¢ = 0 no puede usarse directamente la Ecu. (2.12) debido a la indeterminacién

generada. Por lo tanto, se emplea un promedio logaritmico definido de la siguiente forma:

N
Fo(Ns) = exp { 2]1\7 Y In [Fz(Ns,v)} } (2.13)

Si=1

Se determina el comportamiento de escalamiento de la funcién de fluctuacién mediante un
grifico log-log de F,(Ns) contra Ns para cada valor de ¢, donde su comportamiento tiene la
forma de una ley de potencia que varfa por cada g de acuerdo a F,(Ns) ~ N sH(4) (Kantelhardt
et al., 2002; Drozdz et al., 2018; Philippopoulos et al., 2019).

Se obtiene una dependencia del exponente de Hurst () con el valor de g. Para representar
esta dependencia se evalia la Ecu. (2.12) para un rango de ¢, donde la relacién de H y g se

define con la siguiente expresion:

T(q) =qH(q) — 1 (2.14)

donde 7(q) es el exponente generalizado. Para una sefial monofractal 7(g) corresponde a una
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linea recta de forma contraria, para una sefial multifractal resulta una funcién no lineal. Una
vez que se comprueba la dependencia de H con g es posible caracterizar las series de tiempo
multifractales mediante el espectro de singularidad f(a) que se relaciona con 7(g) mediante la

transformada de Legendre de acuerdo a:

o="1(q) y f(o) =qgo—1(q) (2.15)

donde « es el exponente de singularidad de orden g o exponente de Holder y f(a) representa
la dimension de singularidad. Ademas, es posible relacionar la Ecu. (2.14) y relacionar directa-

mente a ¢ y f(&) con el exponente H de la siguiente forma:

o =H(q)+qH'(q) y fla)=q(a—H(q))+1 (2.16)

El célculo de los pardmetros de H(g) y 7(g) permiten identificar si el caso de estudio tiene
naturaleza multifractal. Una vez identificado la naturaleza del proceso, se empleé el espectro de

singularidad para extraer informacion para el diagndstico de procesos.
2.3.3. Definicion de los parametros multifractales

Existen diferentes pardmetros multifractales utiles para la caracterizacioén de procesos a dife-
rentes condiciones de operacién, asi como la identificacion de situaciones deseadas y efectos
adversos. En la Figura 2.7 se presenta un esquema del espectro de singularidad para la identifi-

cacion de los pardmetros multifractales:

& Espectro de singularidad: cuando el sistema tiene caracteristicas multifractales la forma
del espectro de singularidad generalmente tiene la forma de una pardbola invertida como

en la Figura (2.7).

& Exponente de singularidad o: es el exponente de Holder que corresponde con f(a)
mads grande del espectro de singularidad y refleja la dimensién mds frecuente y compor-

tamiento de escalamiento dominante.

& Ancho del espectro de singularidad Aa:: la longitud de la abertura del espectro de sin-

gularidad o de f(«) define el grado de complejidad del sistema tal que (Philippopoulos
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et al., 2019; Drozdz et al., 2018).
A = O4pax — Olpin (217)

donde 04y ¥ O4nin corresponden a los extremos opuestos de los valores de o para di-
ferentes normas de ¢g. Para sefales monofractales, el espectro converge a un solo punto.
Por lo tanto, el valor de Aa se utiliz6 como un pardmetro de medicién de complejidad de
cada proceso, asociado a los fenémenos fisicos presentes en las diferentes condiciones de

operacion (Lin & Chen, 2013).

& Coeficiente de asimetria A, : otro pardmetro importante se refiere a la asimetria del es-

pectro multifractal, el cual puede ser cuantificado mediante la siguiente expresion :

o Aoy — Aog

= 2.18
Aoy + Ao ( )

o

donde o7 = Gy — Opin Y O = Otngx — O son la longitud del lado izquierdo y derecho
del espectro de singularidad respectivamente. Estas longitudes se toman respecto al valor
que le corresponde el méaximo de f(). Los valores de la asimetria se clasifican de tres
formas, la primera cuando la pardbola es simétrica Ay, = 0. Por otro lado, cuando Ay > 0
significa que el lado izquierdo de la pardbola es mds largo con respecto al lado derecho,
por lo que la multifractalidad se desarrolla por fluctuaciones o correlaciones de largo
alcance en la serie de tiempo. Finalmente cuando A, < O la longitud de la cola derecha
del espectro multifractal es mds grande debido a que la organizacion temporal de la serie

de tiempo se basa en correlaciones de corto alcance siendo la fuente principal de este.
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1.2

f(o)

Figura 2.7: Esquema general del espectro de singularidad

& Ejemplo de aplicacion de la metodologia de MF-DFA
En este apartado se describe el procedimiento para el andlisis multifractal a dos series de tiem-
po, esto con el fin de entender mejor la aplicacién del método de MF-DFA en el procesamiento
de conjuntos de datos y su funcionalidad para extraer informacion capaz de distinguir caracte-
risticas particulares basadas en la complejidad de los fendmenos analizados, la cual es medida
por los valores de los pardmetros multifractales. Para ello, se compara las caracteristicas del
ruido blanco que tiene caracteristicas aleatorias frente a una serie de tiempo con caracteristicas
multifractales proveniente de un sistema de caminantes aleatorios (Figura 2.8).

El primer paso para realizar el MF-DFA es el cdlculo de la funcién de fluctuaciones de la
Ecu. (2.12) y evaluarla a diferentes ordenes de g mediante el siguiente algoritmo basado en la

extension del algoritmo de DFA:

1 ym=mean (serie);

2 yd=serie-ym;

3 ya=cumsum (yd) ;

4 m=1; %orden del polinomio
5 F=zeros (40,1);

6 for 1=1:40

7 Nsi=floor (Ns (i));
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0 2000 4000 6000 8000
Numero de muestras

Figura 2.8: Serie de tiempo multifractal de caminantes aleatorios

8 ns=floor (Nt/si);

9 yst=zeros(ns,1);

10 for j=1:Ns

11 a=(j-1)*Nsi+1; b=a+Nsi-1;
12 w=ya (floor (a) :floor(b));

13 yp=polyfit (t(a:b)',w,m); Spolinomio de orden m
14 yp=polyval (yp,t (a:b));

15 yst (j)=sqgrt (mean ((w-yp') ."2));

16 end

17 if g==

18 F(i)=exp (0.5*mean (log(yst.”2)));
19 else

20 gRSM=yst.” (q) ;

21 F(i)=(mean (gRSM)) .~ (1/q9);

2 end

23 end

Cadigo 2.6: Algoritmo de MF-DFA

En la Figura 2.9 se presenta la evaluacion para valores de g de -10 a 10 de F(Ns) en un grafico de
tipo log-log para el andlisis del comportamiento de ley de potencia con el cdlculo del exponente

de Hurst. En el caso de la serie de ruido blanco se obtuvieron valores de la pendiente muy
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cercanos a (.5 con un comportamiento casi paralelo, lo cual, demuestra que no hay una variacién
o dependencia con respecto al valor de g. Por otro lado, en la serie de caminantes aleatorios se
obtienen diferentes exponentes de Hurst, lo que demuestra la dependencia de H con respecto a

las variaciones de q.

q=-10 0
q=0
a=10 H, =14 ;
10 -
0 O
DD E |
ml
% H,=1.9
1E-3 H,=2.24
H.,,=0.51 a) ] b)
10 100 1000 10 100 1000
Escala, datos Escala, datos

Figura 2.9: Analisis global para diferentes valores de g: a) serie de tiempo de ruido blanco y
b) serie de tiempo multifractal de caminantes aleatorios

Para comprobar la existencia de esta dependencia de H se puede calcular el exponente gene-
ralizado multifractal 7(q) posteriormente, se obtiene el exponente de Holder (o) y la dimensién
de singularidad f (o) para asi graficar el espectro de singularidad mediante el siguiente c6digo

en Matlab:

1 g=-10:10;

2 gl=polyfit (log(s),log(Fs),1);
3 fit=polyval(gl,log(s));

4 Hg=gl(1);

5 tg=Hg.*qgq'-1;

6 hg=diff (tqg)./(a(2)-g(l));

8 Dg=(g(l:end-1)"'.xhg)-tg(l:end-1,:);

Cédigo 2.7: Algoritmo para la obtencién del espectro de singularidad
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En la Figura 2.10a se compara el comportamiento del exponente generalizado multifractal 7(g)
en funcion de ¢, para el caso del ruido blanco presenta una dependencia lineal. La dependencia
lineal de 7 conduce a valores constantes de o, por otro lado, en la serie de tiempo multifractal
de caminantes aleatorios el comportamiento de T con respecto a g es no lineal. Debido a esta
no linealidad, el espectro de singularidad de la Figura 2.10b toma la forma de una parabola
invertida con un amplio arco, mientras que, en el ruido blanco la multifractalidad disminuye

obteniéndose un arco pequeilo, asi se comprueba las caracteristicas monofractales (Ihlen, 2012).

15
i a) 105' b) ‘ °-0
b 090| o8 /s
. 1 [ ] 1
> 0751 o ? \
0- 1 e ¢ °
] 0.60 ° : \
O 30.45- ] \
oy 4
107 0.30- / \
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9] 0.151 . .
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Figura 2.10: a) Exponente generalizado multifractal contra el orden de g y b) espectro de
singularidad
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Capitulo

Monitoreo de reacciones quimicas

3.1. Introduccion

Los reactores quimicos son ampliamente usados en los procesos quimicos para cambiar la com-
posicion de los compuestos quimicos 0 materias primas (reactivos) mediante reacciones quimi-
cas y obtener productos de valor agregado (Turton et al., 2008). Sin embargo, su buen funcio-
namiento representa una tarea muy dificil, debido a que, la mayoria de las reacciones quimicas
tienen secuencias de transformacién complicadas y/o formaciones de reacciones intermedias
que interactian simultineamente con los fendmenos de transporte en el reactor. Ademas, exis-
ten problemadticas para mantener el rendimiento 6ptimo del sistema o lo més cercano posible al
deseado, debido a la dindmica altamente no lineal, perturbaciones externas o a las dificultades
de medicion en tiempo real (Bequette, 2003). Por lo tanto, es fundamental una buena compren-
sién, monitoreo y control de las reacciones quimicas para el funcionamiento eficiente de un
reactor.

Un sistema de monitoreo adecuado tiene algunos beneficios como una mejor comprension
del proceso y facilitar la toma de decisiones y disefio de controladores (Bequette, 2003; Chanda
et al., 2015). Ademads, mediciones mds frecuentes y automatizadas permiten revelar informa-
cion de las relaciones entre variables desconocidas, lo que conduce al desarrollo de mejores
modelos fenomenoldgicos, detectar anomalias en el proceso y ampliar las capacidades de con-
trol del mismo en tiempo real. A pesar de todas estas ventajas, el monitoreo de la concentracién
de reactivos y productos no es una tarea facil, ya que, la mediciéon convencional de la concentra-

cién presenta retardos debido a: el muestreo de la mezcla en intervalos de tiempo definidos, la
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manipulacion de las muestras y los métodos de anélisis ya que, son fuera de linea y suelen estar
basados en procedimientos de titulaciéon o métodos especializados. Entre las técnicas especiali-
zadas se encuentran la cromatografia, espectroscopia vibracional, la espectrometria de masas, la
medicién por reflectancia de haz concentrado y la resonancia magnética nuclear (Chanda et al.,
2015). Sin embargo, los dispositivos de medicion de la concentracion de estas técnicas tienen
costos elevados (considerando adquisicién y mantenimiento) o no siempre son adecuados (e.
g. para niveles de concentracion bajos). Por esta razén, el desarrollo de técnicas de medicidén
indirecta para el monitoreo de la concentracion en tiempo real de procesos quimicos es de gran

importancia.

En las dltimas décadas se han propuesto una gran variedad de técnicas que pueden utilizarse
para el monitoreo indirecto de los procesos quimicos. Especificamente, para el seguimiento in-
directo de la concentracion se encuentran algunas estrategias como la correlacién con variables
de féacil medicién y a bajo, costo como el indice de refraccién, conductividad, pH, propiedades
dieléctricas, la densidad, temperatura, ORP, entre otros (Tjahjono et al., 2009; Claros et al.,
2011; Kamaruddin et al., 2014; Talavera-Prieto et al., 2020). Por ejemplo Kamaruddin et al.
(2014), realizaron el seguimiento con precision del progreso de una reaccion quimica en reac-
tores de polimerizacién mediante propiedades dieléctricas adquiridas en linea de las especies
quimicas cuando son sometidas a un campo magnético inducido. Con esta propuesta, lograron
establecer el tiempo ideal de reaccién para maximizar el rendimiento del reactor y la calidad
del producto. Estas alternativas de monitoreo han obtenido buenos resultados, sin embargo, no
siempre es posible establecer correlaciones con mediciones facilmente adquiridas, especialmen-

te, en aquellos procesos en los que se producen multiples reacciones quimicas.

Por otro lado, se encuentra el enfoque basado en modelos que construyen descripciones
matematicas precisas de los sistemas utilizando leyes fisicas o fenomenoldgicas. En estos en-
foques, se pueden distinguir los sensores de software los cuales son capaces de reconstruir en
linea las concentraciones de algunos componentes (Ali et al., 2015). Sin embargo, es necesario
que los modelos sean suficientemente fiables a los procesos quimicos lo que generalmente es
dificil de obtener y exigen amplios conocimientos y esfuerzos asociados a la derivacion del mo-
delo, asi como el tratamiento de incertidumbres del mismo. Como otra alternativa se encuentra

las técnicas basadas en datos, estas utilizan las mediciones disponibles para establecer un mo-

Universidad Auténoma Metropolitana 50



3.1. INTRODUCCION

delo o un mapa con las concentraciones de los componentes de interés con el fin de realizar
un monitoreo indirecto (Quifiones-Grueiro et al., 2019). Para ello, se analiza la informacién
proveniente de mediciones convencionales en linea y econdémicas de procesos quimicos como
la temperatura, presion, velocidades de flujo de gas y liquido y pH (Bequette, 2003; Chanda et
al., 2015).

Las metodologias basadas en datos para la supervision de procesos pueden dividirse en mé-
todos estadisticos, redes neuronales e hibridos (Qin, 2012; Quifiones-Grueiro et al., 2019; Deng
et al., 2020). Los métodos estadisticos incluyen el andlisis de componentes principales (PCA),
los minimos cuadrados parciales (PLS) y el monitoreo de procesos estadistico multivariable
(MSPM). Por ejemplo, Deng et al. (2020) propusieron un sistema de PCA de Kernel basado en
dos pasos de optimizacion para la deteccion de fallas incipientes y extraer mejor la informacion
de los datos locales en un reactor CSTR. Los resultados mostraron tener un buen rendimiento

para la deteccion y diagnéstico de fallas.

Por otro lado, las metodologias basadas en redes neuronales y 16gica difusa (FL) toman en
cuenta el comportamiento dindmico no lineal y complejo de las series de tiempo utilizadas.
Para poder modelar datos més complejos, se han aplicado con éxito enfoques hibridos, que
se construyen combinando diferentes métodos, para la supervision, diagndstico y prediccion
de procesos (Qin, 2012). Las principales desventajas de los enfoques basados en datos, son el
uso de conjuntos de datos multivariables, la falta de interpretabilidad fenomenoldgica con la
medicion obtenida indirectamente y el esfuerzo significativo para su desarrollo (en términos de
la reduccién de la dimension de los datos, pasos de entrenamiento y arquitectura de seleccion

del modelo) y el alto costo computacional.

Por otra parte, el andlisis multiescala también se ha aplicado para el monitoreo de diferentes
procesos (bio)-quimicos mediante series de datos. Por ejemplo, el monitoreo del tostado del café
se ha llevado a cabo en imagenes de la superficie del café utilizando la transformada de Fourier
(Hernandez-Aguirre et al., 2019). En la identificacion y clasificacion de regimenes de flujo en
reactores multifasicos, se determind que el exponente multiescala (i. e., el exponente de Hurst)
calculado a partir de series de tiempo de velocidad permite identificar patrones de flujo en un
reactor de tanque agitado (Kumar et al., 2013). Algunas ventajas de los métodos multiescala pa-

ra el monitoreo de procesos son las siguientes: pueden hacer frente al complejo comportamiento
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dindmico no lineal de las series de tiempo como comportamientos aparentemente aleatorios, en
comparacion con otros enfoques basados en datos pueden resultar mds conveniente para apli-
caciones industriales de bajo costo y précticas y no requieren de preprocesamiento de las series
de datos o pasos de entrenamiento. Ademads, se puede inferir una correlacién fenomenolégica
mas directa entre una Unica variable de la serie de datos con las variables estimadas.

Entonces, en este capitulo se presenta la aplicacién del andlisis multiescala de tipo fractal
a una reaccién quimica de saponificacion, con el objetivo de establecer una metodologia siste-
matica para una clase de sistemas de reaccion (bio)-quimica, asi como la evaluacién del efecto
de diferentes condiciones de operacion. Para ello, se analizaron series de tiempo de pH y el
efecto de la temperatura y la velocidad de agitacién en el rendimiento del proceso. Este estudio
se basa en la aplicacién de dos metodologias multiescala, el anélisis de rango reescalado (R/S)
y el andlisis de fluctuacién sin tendencia (DFA). Los resultados muestran que el indice multies-
cala puede utilizarse para establecer correlaciones dindmicas entre los indices multiescala y la
tasa de consumo de NaOH. Lo anterior sugiere que es posible utilizar metodologias multiescala
fractales para desarrollar sistemas de monitoreo indirecto a bajo costo y faciles de implementar

para procesos de tipo reactivo.

3.2. Sistema experimental

El proceso quimico que se estudia es la reaccidn entre hidréxido de sodio (NaOH) y acetato
de etilo (reaccién de saponificacion) cuyos productos estdn relacionados con la produccién de
importantes productos comerciales e industriales, por ejemplo, la sal carboxilica, el acetato de
sodio y la produccion de biodiésel por transesterificacion (Mumtaz et al., 2017). El sistema
experimental consiste en un reactor de vidrio de borosilicato a escala de laboratorio (PIREX)
con un volumen efectivo de 1L. La temperatura del reactor se controld utilizando agua y una
camisa de calentamiento/enfriamiento conectada a un bafio de recirculacién FC-10 PRENDO.
La mezcla de reaccion se homogeneiz6 utilizando un agitador digital CAFRAMO-BDC250U1
con eje y paletas mezcladoras axiales de acero inoxidable con dimensiones de 186 x 6,35 mm
y 12,7 x 30,5 mm, respectivamente.

Los reactivos acetato de etilo, NaOH y HCI, son de grado ASC de Rectivos Meyer, México,
y las soluciones (~ 0.1M) se prepararon con agua destilada para las pruebas experimentales.

Cada 5 minutos se tomé una muestra de 10 mL para controlar el consumo de reactivos. Las
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muestras se colocaron en un bafio de agua helada a 2-4 ° C para ralentizar la reaccién. Se anadié
fenolftaleina como indicador y se determiné la concentracion de NaOH mediante valoraciones
con HCI a 0.1M. Los efectos de la temperatura y la velocidad de agitacién en la conversion
del reactivo se consideraron con un disefio experimental de 2 factores con cinco niveles para la
temperatura (20, 25, 30, 35 y 40 ° C) y tres niveles para la velocidad de agitacion (150, 450 y

750 rpm). Todos los experimentos se realizaron por duplicado con una duracioén de 75 minutos.

Figura 3.1: Sistema experimental del reactor: (1) camisa de enfriamiento/calentamiento; (2)
sistema de mezclado; (3) termopar; (4) sensor Mettler Toledo; (5) transmisor M300; (6) NI
cRIO 9074y (7) PC

3.3. Adquisicion de las series de tiempo

Para la adquisicion de las series de tiempo de pH se utiliz6 un sistema NI cRIO-9074 de National
Instrument y un transmisor de pH/ORP M300 de Mettler-Toledo. El sensor de pH tiene una
precision de +0,02 y se capturaron 10 datos por segundo durante 75 minutos, obteniendo asi
series de tiempo de 45000 datos por cada prueba experimental. Las series de tiempo de pH
muestran variaciones dindmicas, reflejando los cambios temporales de los iones H4 y OH-, asi
como las interacciones entre los fendmenos caracteristicos que intervienen en el proceso (Al
Mesfer, 2018). El experimento comienza cargando el NaOH en el reactor y se mantiene bajo

agitacion constante durante 15 minutos hasta que la temperatura y el pH alcanzan el estado

Universidad Auténoma Metropolitana 53



CAPITULO 3. MONITOREO DE REACCIONES QUIMICAS

estacionario. Posteriormente, se aflade el segundo reactivo (acetato de etilo), para iniciar la
reaccion. La reaccion forma acetato de sodio y etanol, lo que neutraliza la alcalinidad de la
solucién de modo que, el pH comienza a disminuir. La Figura 3.2a muestra la serie de tiempo
de pH obtenida a 30 ° C y 150 rpm, donde se observa que durante los primeros 15 minutos los
valores de pH se mantienen alrededor de 13.2, y cuando se ainade el acetato de etilo, el pH va

disminuyendo hasta 10.5 a lo largo del tiempo.
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Figura 3.2: Serie de tiempo de pH a 30 ° Cy 150 rpm a) mediciones de pH y b) fluctuaciones
de pH

3.4. Aplicacion del analisis multiescala para las series de tiempo de pH

Para emplear las metodologias multiescala en el andlisis de las series de tiempo de pH de la
reaccion de saponificacion de todas las pruebas experimentales evaluadas, se llevo a cabo el

siguiente procedimiento:

& Eliminar la tendencia de la serie de tiempo mediante un promedio mévil para evitar que
el exponente multiescala identifique el comportamiento de decaimiento de pH (Figura

3.2b).

& Para aplicar el método multiescala se definen las escalas de tiempo a partir de los tiempos
de la reaccion, para este sistema donde el consumo del 50% de los reactivos ocurre en
los primeros 6 minutos, la escala maxima se propuso menor para evaluar el fenomeno de

reaccion.
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& En el andlisis global se calcula el punto de cruce de los diferentes comportamientos de ley
de potencia o cambios de pendiente mediante la solucion de la funcidn objetivo propuesta

(Ecu. (2.5)) para detectar las escalas caracteristicas o zonas.

& Se analiza los valores de los exponentes multiescala por cada zona encontrada y su com-

portamiento con respecto a los cambios de operacion.

& Para el andlisis dindmico, reajustar o disminuir la escala maxima a una muestra repre-
sentativa del proceso tal que, no se pierda informacién del fenémeno reactivo debido a
la consideracion de la ventana movil (m(r)). Esta ventana debe contener al menos 1000
datos (para aplicar los métodos multiescala fractales) y tener un tamafio de cuatro veces

mayor que la escala de tiempo en la que se pueden obtener correlaciones (Nsyqyx)-

& Las zonas encontradas sobre el estudio dindmico se analizan y se obtiene el promedio de
la variacion del exponente multiescala por zona. Posteriormente, se evalia su comporta-

miento en el tiempo para compararlo con la dindmica de la variable clave.

3.5. Resultados

3.5.1. Analisis global de las series de tiempo de pH

El grafico log-log del andlisis global de las fluctuaciones de pH con ambas metodologias mul-
tiescala mostraron dos regiones o zonas. En la Figura 3.3 se puede observar la ubicacién del
cruce de pendientes que delimita las dos regiones caracteristicas en Ns < 0,2 min (zona A) y
Ns < 2 min (zona B) de las condiciones de operacion extremas del disefio experimental. De
acuerdo a Peng et al. (1995), cada exponente de escala puede correlacionarse con un fendmeno
intrinseco del proceso estudiado.

La reaccién quimica estd acoplada a los fendmenos de transporte, y su influencia depende
de las condiciones de operacion establecidas de temperatura y velocidad de agitacion, puesto
que, la temperatura del reactor afecta al transporte de energia y a la velocidad de reaccion,
mientras que, la agitacion afecta directamente al transporte de masa y momento. Diferentes
estudios indican que las escalas de tiempo caracteristicas de las reacciones locales oscilan entre
10719 y 102 minutos (Bagchi & Chakravarty, 2010). Sin embargo, en escalas macroscépicas

promedio, los cambios debidos a la reaccién quimica pueden observarse en escalas de tiempo
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Figura 3.3: Andlisis multiescala global de las condiciones de operacion extremas del disefio
experimental a) R/D y b) DFA

Ns > 10~! min (Caudal et al., 2013; Wartha et al., 2021). En el caso de los fendmenos de
transporte se encuentran en escalas de tiempo de 0.1 a 15 min (Gao et al., 2015). Por lo tanto,
estos fendmenos podrian asociarse a las zonas A y B descritas en la Figura 3.3.

En la Tabla 3.1 se muestran los valores del exponente H y o para las zonas A y B calculados
de las series de tiempo de pH a diferentes condiciones de temperatura y velocidad de agitacion.
Se observa que los valores de H en la region A oscilan en el intervalo de 0.5-0.6, lo que sugiere
que las fluctuaciones en esta escala de tiempo presentan un comportamiento que tiende al ruido
blanco, es decir, en esta escala de tiempo no es posible determinar correlaciones con el proceso.
Por otro lado, la zona B muestra valores de H entre 0.1-0.3, es decir, autocorrelaciones negativas
que pueden asociarse al proceso fisico. Por lo tanto, las series temporales de pH obtenidas en la

reaccion de saponificacion proporcionan informacién a escalas Ns >0.2 min.
3.5.2. Analisis dinamico de las series de tiempo de pH

Para poder identificar las correlaciones entre el comportamiento dindmico de la reaccién y los
exponentes de multiescala, se realizo el anélisis R/S y el DFA considerando una ventana mé-
vil de 3.5 minutos (2100 datos), que se desplaza cada 10 segundos recorriendo toda la serie,
permitiendo obtener valores de los exponentes multiescala en funcién de la escala y el tiempo
(H(s,t) y a(s,t)). Considerando la serie de pH a 30 °C y 450 rpm, la Figura 3.4 muestra el

analisis R/S y DFA dindmico, donde es posible identificar las dos zonas descritas en la Figura
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Tabla 3.1: Valores de los exponentes multiescala para las zonas A y B a diferentes condicio-
nes de operacién

# T Velocidad de Anélisis R/S (H) \ Analisis DFA ()
c emperatura agitacion
“ O Zona A Zona B Zona A Zona B
(rpm)
1 20 150 0.65 0.54 0.62 0.86
2 20 450 0.55 0.22 0.53 0.14
3 20 750 0.58 0.51 0.53 0.67
4 25 150 0.55 0.21 0.53 0.13
5 25 450 0.56 0.21 0.53 0.14
6 25 750 0.55 0.21 0.53 0.13
7 30 150 0.55 0.25 0.53 0.19
8 30 450 0.6 0.38 0.54 0.54
9 30 750 0.55 0.22 0.53 0.15
10 35 150 0.55 0.20 0.53 0.13
11 35 450 0.56 0.21 0.52 0.14
12 35 750 0.54 0.20 0.52 0.13
13 40 150 0.62 0.52 0.54 0.78
14 40 450 0.56 0.23 0.54 0.16
15 40 750 0.52 0.22 0.52 0.14

3.3, observando que los valores de los exponentes multiescala muestran variaciones temporales

en la zona B con un comportamiento decaimiento.

Zona B Zona B

a) Zona A b) Zona A

Figura 3.4: Andlisis multiescala dindmico a 30 ° C y 450 rpm, a) R/D y b) DFA

Posteriormente, se calculé un promedio del exponente de Hurst de la zona B con respecto

Universidad Auténoma Metropolitana 57



CAPITULO 3. MONITOREO DE REACCIONES QUIMICAS

al tiempo, obteniendo asi, un perfil dindmico del exponente de Hurst (H;), que se compar6 con

las mediciones experimentales del consumo de NaOH durante el proceso reactivo. En la Figura

3.5 se muestra la comparacién entre H; y las mediciones de NaOH, encontrando que para todas

las condiciones de operacion evaluadas, la dindmica de Hd presenta la misma tendencia obser-

vada en el consumo de NaOH, obteniendo un alto coeficiente de determinacién (R% > 0.95).

Ademads, se obtuvieron resultados similares con la metodologia de DFA, lo que confirma que

las fluctuaciones observadas en la serie de pH pueden reflejar el comportamiento del consumo

de NaOH en una clase relevante de reacciones quimicas.
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Figura 3.5: Exponente de Hurst dindmico (H,) calculado a partir del R/S a diferentes condi-
ciones de operacion, a) 20°C-150 rpm, b) 20°C-450rpm, ¢) 20°C-750 rpm, d) 30°C-150 rpm,
e) 30°C-450 rpm, f) 30°C-750 rpm, g) 40°C-150 rpm, h) 40°C-450 rpm y i) 40°C-750 rpm.
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3.5.3. Guias para el monitoreo de reacciones de quimicas mediante las metodologias

multiescala

A partir de los resultados encontrados del seguimiento de la variable de concentracién en la
reaccion quimica de saponificacidn, se proponen las siguientes sugerencias para el modo de

implementacién de las metodologias multiescala aplicadas para el monitoreo indirecto.

& En sistemas donde se presentan los fendmenos de reaccidén quimica, la serie de tiempo de
pH es una buena alternativa para ser analizada mediante las metodologias multiescala y
extraer informacién representativa de los cambios quimicos. Ademads, en estos procesos
donde la serie presenta una tendencia clara (e.g. decaimiento o crecimiento), es necesa-
rio eliminarla. Asi el exponente multiescala puede identificar correlaciones referentes al

comportamiento de los reactivos.

& La velocidad de captura de las mediciones de pH para el monitoreo de reacciones en
sistemas batch, dependeré de la rapidez con la que suceden los fenémenos en el proceso.

En la reaccién de saponificacion, se considera un muestreo de 5 a 10 datos por segundo.

& Para sistemas de reaccion en configuracion discontinua, se propone emplear escalas de
tiempo aproximadamente de Ns,,;, =10 datos (0.03 min) y Ns;,qc =1200 datos (2 min)

para analizar los fenémenos relacionados a la tasa de consumo de los reactivos.

& Si se tiene mas de una tendencia a diferentes escalas de tiempo en el andlisis global, se
recomienda la obtencion del exponente multiescala de las zonas seleccionadas mediante
la solucién de la funcién objetivo propuesta (Ecu. (2.5)). De este modo, se evita el error
obtenido de la percepcion del analista y se mejora la seleccidn de las escalas caracteristi-

cas.

& Para realizar el seguimiento dindmico de la informacién del fenémeno reactivo y obtener
correlaciones se debe seleccionar la escala de tiempo de Ns,, = 520 datos (0.87 min) y

una ventana movil de 2100 datos (3.5 min).

3.6. Comentarios finales

En este capitulo se evaltio la capacidad de las metodologias multiescala para el andlisis de series

de tiempo para el monitoreo de una clase de reacciones quimicas bajo diferentes condiciones de
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operacion. Para ello, se estudio una reaccion arquetipo de saponificacién en un reactor discon-
tinuo a diferentes condiciones de temperatura y velocidad de agitacion. Los resultados indican
que los exponentes multiescala de las dos métodos aplicados (andlisis R/S y DFA) pueden utili-
zarse como indicadores de la tasa de consumo de NaOH, independientemente de las condiciones
evaluadas. Esto confirma que el andlisis multiescala de tipo fractal es capaz de identificar la in-
teraccion de los fendmenos intrinsecos en los procesos reactivos. Ademads, podria ser utilizado
como una herramienta adicional en el seguimiento de diferentes procesos.

La propuesta de andlisis multiescala de tipo fractal mostré un gran potencial como alterna-
tiva de sistemas de monitoreo, pues supera las limitaciones de otros enfoques multiescala como
la complejidad matemadtica, elevadas exigencias computacionales y la falta de interpretabilidad
fenomenoldgica. Especificamente, para sistemas reactivos la determinacion de las escalas de
tiempo caracteristicas y pardmetros dindmicos de andlisis (como el tamafio de la ventana y su

deslizamiento) dependerdn en gran medida de la velocidad de reaccion.
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Capitulo

Diagnostico de flujo en dos fases en tuberias

4.1. Introduccion

En la mayoria de industrias quimicas y de produccién de energia es muy frecuente la presencia
de fendmenos que involucran el transporte de flujos bifdsicos de gas-liquido, por ejemplo, en
los sectores de energia como la industria petrolera, se encuentra el transporte simultineo en
tuberias, gasoductos y oleoductos de petréleo y gas para la operacion de intercambiadores de
calor, equipos de separacion y reactores (Lun et al., 1996). En este tipo de sistemas es esencial
disponer de informacion de mediciones cuantitativas de los componentes de la mezcla, es decir
de las fracciones de volumen de las fases de gas y petréleo, debido a que, las caracteristicas del
flujo pueden resultar en diferentes distribuciones espaciales y geométricas del flujo conocidos
como patrones de flujo. Los diferentes patrones de flujo son producto de diversos factores como
la geometria y orientacion de la tuberia, las propiedades del fluido, las tasas y la direccion del
flujo y la forma del conducto (Rouhani & Sohal, 1983). Los patrones de flujo mas observados
en el flujo de mezcla de gas y liquido en tuberias horizontales son el flujo estratificado, el
flujo burbujeante, el flujo de babosas y el flujo anular, mientras que, para flujos descendentes
en tuberias verticales e inclinadas, predominan los flujos anular y estratificado (Gourich et al.,
2006). El analisis e identificacion de los tipos de patrones de flujo es fundamental para obtener
mejores condiciones para la transferencia de calor y masa, las estimacion de la caida de presion
de la mezcla que fluye, para el disefio de tuberias, el transporte efectivo del flujo, la reduccién
de energia y mantener la seguridad y economia del proceso (Roshani et al., 2021).

Entre los métodos utilizados para la identificacion de los tipos de patrones de flujo se en-
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cuentran los modelos matematicos complejos que requieren de estudios fiables sobre la dindmi-
ca no lineal de los flujos bifésicos de gas-liquido. Algunas propuestas se basan en modelos de
poblacién para describir la densidad y ruptura del nimero de burbujas, asi como sus cambios
dindmicos del tamaifio de burbuja y sus interacciones (Deju et al., 2013). Otras propuestas se
basan en predecir los patrones de flujo de dos fases mediante el modelado de dindmica de flui-
dos computacional, considerando las principales fuerzas interfaciales, de arrastre y dispersion
turbulenta (Pouraria et al., 2016). A pesar de las buenas aproximaciones de estas metodologias
el algunas ocasiones puede resultar dificil la prediccion de patrones de flujo complejos, como

lo son los patrones anulares o con diferentes inclinaciones de las tuberias.

Por otro lado, se encuentran los métodos de identificacion de patrones de flujo por medio de
métodos experimentales y de visualizacion , los cuales se basan en la observacion visual directa
a través de ventanas transparentes, las fotografias de alta velocidad y las imdgenes de atenua-
cién de rayos X. Aunque estos métodos son de bajo costo y, en la mayoria de los casos, faciles
de realizar, son en gran medida subjetivos y pueden conducir a errores en las observaciones,
ademds regularmente se aplican para la clasificacién de los flujos a baja velocidad (Cheng et
al., 2008). Otra metodologia de fécil aplicacion para la prediccion del régimen de flujo predomi-
nante es el andlisis de series de tiempo basado en métodos estadisticos convencionales, como la
densidad del espectro de potencia (PSD) de sefales de presion y la distribucién de probabilidad

de una sefial de fraccion vacia (Liebenberg & Meyer, 2006).

Por otra parte, se tiene el andlisis de series de tiempo basado en métodos no convencio-
nales como las metodologias multiescala, las cuales permiten obtener la informacién oculta
entre las fluctuaciones de una sola variable como la conductividad y la presién. Por ejemplo,
la metodologia multiescala de rango reescalado (R/S) se ha aplicado para el estudio de series
de tiempo de presion para la identificacion de caracteristicas y puntos de régimen de transicion
y de turbulencia. Ademas el uso de la transformada de wavelet para analizar las variaciones
en el régimen en presencia de diferentes configuraciones internas de una columna de burbujeo
(Guan & Yang, 2021). Diferentes autores han encontrado que estas metodologias aplicadas a
informacion de procesos permiten obtener variaciones en los indices multiescala que pueden
ser asociadas con diferentes fenémenos caracteristicos de un sistema en una escala de tiempo

determinada (Garcia-Solano et al., 2015; Campos-Rodriguez et al., 2019). Esto se debe a que el
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andlisis fractal permite la deteccion de correlaciones de largo alcance incrustadas en una serie
temporal por la presencia de uno o mas comportamientos de ley de potencia.

Algunas ventajas del uso de las metodologias multiescala son: la facil de implementacidn,
el bajo costo computacional y debido a su robustez frente a las mediciones con ruido puede
ser adecuada para el andlisis de fluctuaciones de variables de facil adquisicion. Por lo tanto,
resulta ser una técnica atractiva para la identificacién de patrones de flujo en comparacién con
otras metodologias estadisticas. En ese sentido, en este capitulo se presenta una investigacion
donde se propone aplicar metodologias multiescala para el procesamiento de series de tiempo
de voltaje, esto con el fin de identificar de diferentes patrones de flujo bifasico descendente . Los
resultados muestran que los pardmetros multiescala presentan diferentes caracteristicas seguin
cada patron de flujo como las regiones de escala de tiempo, las cuales pueden utilizarse para la

identificacion del patrén de flujo.

4.2. Caracteristicas de las series de tiempo de voltaje

Para este estudio se utilizaron mediciones de voltaje, debido a que guardan informacién intrin-
seca del sistema y pueden reflejar informacion de la distribucion de las fracciones de liquido-gas
en tuberias , aunado a esto, pueden adquirirse facilmente en linea (Wang et al., 2012). Las series
de tiempo se obtienen de diferentes pruebas experimentales y controladas en una instalacion que
consta de tanques de almacenamiento, bombas de cavidad progresiva, calentadores eléctricos y
una seccion de prueba. La seccién de prueba consiste en un tubo de policarbonato transparente
que puede configurarse con diferentes grados de inclinacion. El sistema de circulaciéon mueve el
petréleo desde un tanque de almacenamiento hasta el bucle de flujo mediante una bomba. Las
tuberias de flujo de petréleo se encuentran aisladas para evitar pérdidas de calor y el sistema
de circulacion de aire consiste en un compresor de tornillo rotatorio seco y el caudal se regula
mediante dos védlvulas de control antes de los caudalimetros.

Para la adquisicion de las series de tiempo se utilizaron sensores de capacitancia de dos
filamentos paralelos que atraviesan la seccion transversal de la tuberia. De este modo, se puede
medir la fraccion de gas-liquido a través de la medicidn instantdnea de la variacion del voltaje
entre los filamentos, asi la conductividad del flujo puede medirse y cambia en funcién de la
cantidad de liquido donde, a mayor cantidad de la fraccién de liquido significa un mayor voltaje.

Este dispositivo tiene una frecuencia de adquisicion de 1000 Hz, a través de una PC equipada
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con una tarjeta multifuncional y un programa LabVIEW.

Las series de tiempo de voltaje obtenidas corresponden a cuatro patrones de flujo diferentes
y caracterizados, uno es el el flujo estratificado ondulado y los otros tres se pueden clasificar
en el grupo de flujos de tipo anular, llamados anular ondulado, de deslizamiento liquido y de
pelicula descendente. Las series de tiempo son normalizadas para su procesamiento y se pre-
sentan en la Figura 4.1 las cuales tienen un tamafio de 60000 datos que pertenecen a un minuto

de medicién de 1000 datos por segundo.
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Figura 4.1: Series de tiempo de voltaje de cuatro patrones de flujo: a) estratificado ondulado
(SW), b) pelicula descendente (FF), ¢) anular ondulado (WA) y d) deslizamiento liquido (LS)

4.3. Aplicacion del analisis multiescala en las series de tiempo de voltaje

Para emplear las metodologias multiescala en el andlisis de las series de tiempo de voltaje de

los cuatro patrones de flujo caracteristicos, se llevo a cabo el siguiente procedimiento:

& Eliminar la tendencia de la serie de tiempo de voltaje mediante la normalizacién basada
en V= (V —Vuin)/ (Vinax — Vmin) donde la respuesta del sensor cuando la tuberia estd

vacia es Vi, y cuando esta llena V,;,, (Figura 4.1).
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& Para aplicar el método multiescala se definen las escalas de tiempo a partir de los tiempos
caracteristicos de formacion y transicion de los patrones de flujo bifésico, los cuales se

encuentran reportados en la literatura entre 0.05 y 1 s (Arellano et al., 2020).

& En el andlisis global se identifica el punto de cruce de los diferentes comportamientos
de ley de potencia o cambios de pendiente mediante la solucion de la funcién objetivo

propuesta (Ecu. (2.5)) para calcular el tamafio de las escalas caracteristicas o zonas.

& Se analiza los valores de los exponentes multiescala por cada zona encontrada para encon-
trar similitudes y/o variaciones entre los comportamientos del andlisis global con respecto

a los tipos de patrones de flujo.

& Para el andlisis dindmico, reajustar o disminuir la escala maxima a una muestra repre-
sentativa del proceso tal que, no se pierda informacién de los fenémenos de transporte
de momentum debido a la consideracién de la ventana mévil (m(t)). Esta ventana debe
contener al menos 1000 datos (para aplicar los métodos multiescala fractales) y debe ser

cuatro veces mayor que la escala de tiempo en la que se pueden obtener correlaciones

(N smax)-

4.4. Resultados

4.4.1. Analisis multiescala de las series de tiempo de voltaje

Para la caracterizacion de los diferentes patrones de flujo bifdsico se analizaron dos series di-
ferentes para cada tipo de patrén de flujo con una variacién ya sea en la velocidad superficial
del liquido o del gas o en el grado de inclinacion de la tuberia. Los resultados obtenidos por la
metodologia fractal de R/S en su modalidad global para los cuatro patrones de flujo se muestra
en la Figura 4.2, donde cada tipo de flujo tiene la forma caracteristica de ley potencia. Los cua-
tro patrones muestran diferentes comportamientos o cambios de pendientes a diferentes escalas.
Por lo tanto, las zonas se determinaron mediante la solucion de la funcidn objetivo propuesta
(Ecu. (2.5)). Cada patrén de flujo mostrd por lo menos tres zonas definidas a diferentes escalas
de tiempo dentro de una Ns,,;; = 0,015y la N5, = 10s. Para el patrén SW se encontraron cua-
tro zonas caracteristicas o cuatro pendientes diferentes, siendo la region de escalas de tiempo

de 0.05-0.5 s la que obtuvo un mayor exponente Hurst y el menor valor a escalas de Ns >1.7
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s. En el caso de los patrones WA y LS se encontraron tres zonas caracteristicas a las mismas
escalas de tiempo, y valores del exponente H similares. Los patrones de flujo FF tienen tres
zonas caracteristicas, en las que los mayores valores de H se sitdan entre 0.01 y 0.2 segundos.
Ademads, en todos los casos se obtuvieron exponentes H > 0.5, lo que indica la persistencia de

fendmenos subyacentes que sustentan cada patron de flujo.

1073

RS,

10"
] H,=0.59

100_ T T T T T T TrTrTTaT T T T T T T T T T T T
107 10" 10° 10" 107 10" 10° 10

Escala de tiempo, s

10%3

H,=0.97:H,=0.74

)
e 00—
10° 10™ 10 10’ 107 10" 10° 10’

Escala de tiempo, s

Escala de tiempo, s

Figura 4.2: Anilisis global de R/S de cuatro patrones de flujo: a) estratificado ondulado
(SW), b) pelicula descendente (FF), c) anular ondulado (WA) y d) deslizamiento liquido (LS)

Las escalas caracteristicas encontradas con el método de R/S se confirmaron en la aplicacion
de la transformada rdpida de Fourier (FFT) para calcular el espectro de densidad de potencia
(PSD). El PSD satisface una ley de potencia, (PSD) = f — 3, donde el exponente 8 puede
relacionarse con el exponente de Hurst, tal que H = (3 + 1) /2. La Figura 4.3 muestra las mismas
zonas caracteristicas de cada patrén de flujo encontradas en el andlisis R/S, donde los valores
del exponente H son muy similares en ambas metodologias. Estos resultados sugieren que las
series de tiempo de voltaje pueden estar relacionadas con las interacciones de fendmenos a

diferentes escalas de tiempo asociadas con la naturaleza compleja de los patrones de flujo.
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Figura 4.3: Anilisis global de la funcién de densidad del espectro de potencia (PSD) de
cuatro patrones de flujo: a) estratificado ondulado (SW), b) pelicula descendente (FF), c¢)
anular ondulado (WA) y d) deslizamiento liquido (LS)

En la Tabla 4.1 se presentan los resultados condensados del andlisis global de R/S. En
el patrén de flujo SW, los valores del exponente de Hurst son superiores a 0.6 para las tres
primeras regiones. Para la cuarta zona, los valores de H se sitian alrededor de 0.5, lo que indica
la ausencia de correlaciones. La existencia de una cuarta zona con tales valores de H puede ser
caracteristica del patréon SW, (Figura 4.2). El patrén de flujo FF muestra valores del exponente
Hurst mds grandes en la primera zona (Z;), en contraste con otros patrones de flujo que tienen
el valor del mayor exponente de Hurst en la segunda regién. Por dltimo, es interesante observar
que los patrones de flujo LS y WA mostraron tendencias similares de los pardmetros fractales
(exponente de Hurst y escalas de tiempo), con valores del exponente de Hurst parecidos en las
tres zonas. Estas similitudes entre LS y WA pueden explicarse teniendo en cuenta la clase de

onda. Ambas son consideradas como ondas ripple (ondas de corta duracién).

Para encontrar otras diferencias entre los patrones de flujo LS y WA, e identificar las varia-

ciones del exponente de Hurst a lo largo del tiempo, se obtiene el analisis dindmico R/S (Figura
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Tabla 4.1: Datos obtenidos del anélisis global del R/S

Patréon  vg; (m/s) vsg(m/s) Angulo H; Z1 (8) H, Z(s) Hj Z3 (S)
de flujo (°)

0.01- 0.05- 0.5-
SW 0.5 0.5 -45 0.70 0.05 1.24 05 0.88 17
SW 0.5 0.7 -45 0.70 1.24 0.83

0.01- 0.22- 1.52-
FF 0.05 0.5 -80 1.02 0.92 0.59 150 0.67 10
FF 0.05 0.5 -85 1.02 0.65 0.72

0.01- 0.53- 2.47-
WA 0.7 3 -70 0.87 0.53 1.05 5 47 0.77 10
WA 0.7 4 -70 0.82 1.09 0.70

0.01- 0. 53- 2.47-
LS 0.7 0.5 -70 0.81 0.53 0.97 547 0.74 10
LS 0.7 1 -70 0.85 0.96 0.79

4.4). En este se puede observar que todos los patrones de flujo muestran las mismas regiones
caracteristicas encontradas en el andlisis global. Para los valores del exponente de Hurst supe-
riores a 1 no hay una variacién significativa en el tiempo, como sucede en las zonas 2 y 1 de
los patrones de flujo SW y FF, respectivamente. Esto puede atribuirse a que ambos regimenes
de flujo tienen fases homogéneas debido a sus bajas velocidades de liquido y gas (Pinilla ef al.,
2019). Sin embargo, para los patrones de flujo WA y LS, los valores del exponente Hurst en la
region dos tienen una variacién relevante a lo largo del tiempo. En el patrén de flujo LS, hay
una variacion del exponente en la region uno, alrededor de 0.4 segundos en la escala de tiem-
po. Esto podria considerarse un factor esencial para diferenciar ambos regimenes de flujo. Este
comportamiento explica que en términos de su estructura topolégica, WA se considera como un
“patrén de onda regular” y LS como “patrén de onda de perturbacion”. En el primer caso, este
régimen de flujo se observa para tasas de flujo de gas mds altas con una interfaz agitada, y en el

segundo, se observan altas tasas de arrastre tanto del gas al liquido como del liquido al gas.

Cabe senalar que la mayoria de las contribuciones que abordan el anélisis fractal para pa-
trones de flujo bifdsico han sefialado que los pardmetros fractales pueden utilizarse como un
indicador de los cambios en el régimen de flujo. En este trabajo, a diferencia de los andlisis
fractales anteriores en la literatura, el andlisis R/S se aplica para una caracterizacién completa

de las propiedades fractales de los patrones de flujo bifasico, incluyendo las escalas de tiempo
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caracteristicas.
a) b)
c) d)

Figura 4.4: Andlisis dindmico de cuatro patrones de flujo: a) estratificado ondulado (SW), b)
pelicula descendente (FF), ¢) anular ondulado (WA) y d) deslizamiento liquido (LS)

4.4.2. Analisis multifractal

Para el andlisis multifractal se obtuvo el espectro de singularidad de las series de tiempo de
voltaje de cuatro patrones de flujo. En cada uno se encontré la forma de una parabola inversa,
la cual es comun en sistemas multifractales. Esto indica que la naturaleza de los flujos bifésicos
es de tipo multifractal y concuerda con lo reportado por Zhu et al. (2014). Cada patron de flujo
muestra caracteristicas diferentes del espectro de singularidad, por ejemplo, el patrén de flujo
SW tiene el ancho de la pardbola mas pequefio de los cuatro patrones, lo cual indica que este
tiene el menor grado de complejidad. Este resultado puede relacionarse con las caracteristicas
fisicas del patrén de flujo SW como la predominancia de bajos caudales y ocurrir en tuberias
casi horizontales, por ello tiene formas ordenadas donde los dos fluidos se separan en diferentes
capas y los mads ligeros circulan por encima de los mas pesados, en forma de pequefas ondas

que se desplazan por la superficie del liquido.
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Figura 4.5: Espectro de singularidad para los cuatro patrones de flujo

A pesar de que en el resultado anterior se muestran diferencias entre los espectros de singu-
laridad, es dificil poder distinguir caracteristicas especificas de cada tipo de patrén de flujo. Asi
que, para observar mejor las diferencias entre los patrones, se obtuvieron los tres pardmetros
multifractales (i. e. ancho, punto maximo y asimetria del espectro de singularidad) de los cuatro
pares de patrones de flujo en un grafico 3D. En la Figura 4.6 es posible distinguir particularida-
des que permiten identificar el tipo de patrén de flujo, como el ancho de la pardbola (Ao) la cual
es diferente en cada caso, mostrandose 4 grupos separados en el grafico 3D. El tipo de patron de
flujo bifasico que muestra un mayor nivel de complejidad es el LS. Esto se puede deber a que
el patrén LS tiene caudales de liquido més altos que algunos patrones como el FF, provocando
que el liquido forme una pelicula gruesa en las paredes de la tuberia. De este modo, una parte
importante del liquido cerca de la interfaz liquido-gas se desprende de la pelicula para desli-
zarse sobre la misma debido al efecto combinado de dos fendmenos, la gravedad y la tension

interfacial.

4.4.3. Guias para el diagnostico de patrones de flujo bifasico mediante las metodologias

multiescala

A partir de los resultados encontrados de la identificacion del tipo de patrén de flujo en dos fases,
se proponen las siguientes sugerencias para el modo de implementacion de las metodologias

multiescala aplicadas en este capitulo para la caracterizacion de los patrones de flujo.

Universidad Auténoma Metropolitana 70



4.4. RESULTADOS

.~ A SRR
\
06 R A @ SW.vg-05ms
@ SW, vSG:OJ m/s
0.5 -~ B FF,-80°
3 s s\ B FF,-85°
<4 \ * WA vg=3mis
04 l\ /’ * * WA vg=4mis
\\.,/ * v LS, Voa= 0.5m/s
0.3 V¥ LSvg=1ms
PRI
0.2 - (0 o)
0.45 S -2
0.4 -0.5
0.35 0
0.3 0.5
025 1
[0}
0 Aa

Figura 4.6: Diagrama 3D de los parametros multifractales de las series de tiempo de voltaje

& En sistemas donde se presentan los fendmenos de transporte de momentum, la serie de
tiempo de voltaje es una buena alternativa para ser analizada mediante las metodologias
multiescala y extraer informacion representativa de la formacién de los diferentes patro-
nes de flujo en dos fases. Ademds, debido a los factores que afectan la medicion del sensor
de capacitancia como las condiciones meteoroldgicas la serie presenta una tendencia, la
cual es necesario eliminar. Asi el exponente multiescala puede identificar autocorrelacio-

nes referentes a las variaciones de las proporciones de liquido y gas en la tuberia.

& Para sistemas bifdsicos y en continuo, se propone emplear escalas de tiempo pequeias,
aproximadamente de Ns,,;;, = 10 datos (0.01 s) y Ns;,,. =10000 datos (10 s) para analizar
los fendmenos relacionados a la formacion y transicion de los patrones de flujo en dos

fases.

& Para este tipo de sistemas donde se observan variaciones en el nimero de tendencias o
zonas y en el tamafio de las escalas de tiempo en el andlisis global, se recomienda la
obtencion del exponente multiescala de las zonas seleccionadas mediante la solucién de
la funcion objetivo propuesta (Ecu. (2.5)). De este modo, se evita el error obtenido por la

subjetividad del analista y se mejora la seleccion de escalas caracteristicas.

& Para analizar las variaciones entre los diferentes comportamientos del estudio dindmico y
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conservar la informacion de los patrones de flujo, se debe seleccionar la escala de tiempo

de Nspax = 2500 datos (2.5 s) y una ventana mévil de 10 s para obtener correlaciones.

4.5. Comentarios finales

Las series temporales de las fluctuaciones de voltaje asociadas a diferentes patrones de flujo bi-
fasico en oleoductos y gasoductos inclinados presentan un comportamiento fractal. Ademas, es
posible establecer correlaciones entre los diferentes patrones de flujo y el exponente de Hurst,
asi como las escalas de tiempo caracteristicas de los procesos de transporte subyacentes. Los
resultados del andlisis multiescala fractal muestran correlaciones especificas asociadas a las ca-
racteristicas de forma de cada tipo de patrén de flujo bifasico, permitiendo la caracterizacion de
la dindmica no lineal mediante el anélisis R/S global y dindmico. Ademds, esta metodologia fue
capaz de detectar variaciones del exponente de Hurst en funcién de cambios en las velocidades
superficiales, lo que puede ser muy 1til para detectar fendmenos de transicion entre patrones de
flujo.

Las metodologias de tipo monofractal pueden utilizarse en conjunto con el andlisis multi-
fractal para mejorar y facilitar la identificacion de los tipos de patrones de flujo mas complejos
como los de tipo LS de los mds homogéneos o regulares como el SW mediante el procesamien-
to de series de tiempo de voltaje. Por lo tanto, las técnicas multiescala pueden complementar a
las técnicas existentes de identificaciéon de flujo con la ventaja de ser facil de aplicar, tener un
bajo costo computacional y utilizar una sola serie de tiempo de voltaje. Los resultados revelan
que el andlisis fractal de las series de tiempo de voltaje puede utilizarse para la identificacion

de patrones de flujo.
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Capitulo

Diagnostico del proceso de cristalizacion de

azucar

5.1. Introduccion

La cristalizacion es una de las operaciones unitarias esenciales en el sector industrial debido a
sus multiples aplicaciones en la produccién de una amplia variedad de productos quimicos, far-
macéuticos, agroquimicos y alimentario (Bolafios-Reynoso et al., 2008; Nagy et al., 2013). Las
caracteristicas de interés en la produccién de cristales son la masa de cristal formado (MCF),
el didmetro promedio del cristal (D(4,3)) y la distribucién del tamafio del cristal (DTC). Tra-
dicionalmente, los procesos de cristalizacion se han basado en gran medida en la experiencia
empirica. La falta de comprensién del proceso se debe a la complejidad del mismo, a la no
disponibilidad de modelos detallados y a la falta de sensores fiables para medir directamente las
variables clave del proceso (Meng et al., 2019a; Meng et al., 2019b). En efecto, la operacién de
cristalizacion es un proceso complejo en el que la formacién y el crecimiento de los cristales
se llevan a cabo a través de la variacion de la solubilidad de la solucién saturada, que suele
realizarse por dos métodos, la evaporacion del disolvente o el enfriamiento de la solucién. En
un sistema de enfriamiento, el perfil de enfriamiento es uno de los factores mds criticos, y su
trayectoria define las caracteristicas del producto final. Ademads, en la cristalizacion se producen
diferentes fendémenos intrinsecos que compiten entre si. Por ejemplo, la formacién de cristales
a través de la nucleacion y el crecimiento compiten con la aglomeracion y la ruptura, lo que

disminuye el tamafio medio y aumenta la distribucién del tamafio de los cristales (Mersmann,
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2001; Sanchez-Sanchez et al., 2017).

Para mejorar la comprension del proceso, la toma de decisiones y los disefios de esquemas de
control se necesitan sistemas de diagndstico y supervision adecuados. Los sistemas de diagnds-
tico, monitoreo y el control del proceso de cristalizacion se basan principalmente en la medicién
de las propiedades del producto que definen el rendimiento del proceso. Por ejemplo, pureza,
forma, color, tamafio, morfologia, distribucién de tamafio y aglomeraciones (Beckmann, 2013).
En los procesos de cristalizacion, el crecimiento y la distribucion de los cristales son pardmetros

esenciales que deben estar bien controlados para alcanzar el requisito de producto deseado.

Algunas propuestas para el diagndstico y monitoreo de procesos industriales son los basa-
dos en modelos y el procesamiento de datos. El primer enfoque utiliza un modelo matematico
que representa el sistema incorporando los fendmenos subyacentes del mismo en los esquemas
de diagndstico y monitoreo. Sin embargo, generalmente no se dispone de modelos de cristaliza-
cion fiables y pueden contener un grado significativo de incertidumbres que pueden degradar el
rendimiento del esquema de monitoreo basado en modelos. Los enfoques basados en el procesa-
miento de datos realizan el diagnéstico y el seguimiento del proceso mediante el andlisis de los
datos obtenidos histéricamente. Por lo tanto, muchas veces se prefiere este enfoque para el mo-
nitoreo a bajo costo, cuando el modelo del sistema no es obtenible o suficientemente accesible.
Uno de los enfoques basados en datos que ha sido ampliamente aceptado para el monitoreo y el
diagndstico de los procesos quimicos es el de las metodologias multiescala (Méndez-Acosta et

al., 2013; Ramirez-Castelan er al., 2016; Nawaz et al., 2020; Ramirez-Platas et al., 2021).

En la cristalizacion se ha aplicado el andlisis multiescala utilizando tanto series de tiempo
como imagenes. Por ejemplo, Velazquez-Camilo et al. (2010b) analizaron micrografias adqui-
ridas durante el proceso de cristalizacion utilizando el método de andlisis de fluctuaciones sin
tendencia (DFA). Los autores encontraron que el procesamiento de imagenes permite la obser-
vacion de patrones relacionados con fenémenos como el aumento del ordenamiento en la fase
cristalina, asi como la posible presencia de mecanismos de nucleacion secundaria y atricion.
Su resultados mostraron que los indices multiescala obtenidos a partir de las imdgenes pueden
utilizarse como indicadores para el seguimiento y la evolucién temporal de la distribucion de ta-
mafio y el crecimiento de los cristales. Sin embargo, el andlisis multiescala basado en iméagenes

genera retrasos debido a su adquisicién y procesamiento. En ese sentido, Campos-Dominguez
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et al. (2018) realizaron un estudio procesando series de tiempo adquiridas de un proceso de
cristalizacion por enfriamiento en lotes, aplicando el método de andlisis de rango reescalado
(R/S). Los resultados de ese trabajo muestran que a escalas caracteristicas es posible identifi-
car zonas relacionadas con los diferentes fendmenos que intervienen en el proceso. Asimismo,
a determinadas condiciones de enfriamiento, se pueden encontrar correlaciones entre los indi-
ces multiescala obtenidos a partir de las series temporales de temperatura y el crecimiento de
los cristales. Tales resultados sugieren que es posible predecir el comportamiento del didmetro
promedio de los cristales (D(4,3)) como indicativo del rendimiento global del proceso de cris-
talizacion. Asi, el andlisis multiescala de series de tiempo de mediciones de facil adquisicion y
a bajo costo puede ser una alternativa adecuada para el seguimiento indirecto de los procesos

de cristalizacion.

Por lo tanto, la aplicacion del andlisis multiescala en el proceso de cristalizacion del azu-
car de cafia permite identificar las escalas caracteristicas asociadas a los fendmenos fisicos
especificos inmersos en el proceso. Sin embargo, no es facil identificar las interacciones y tran-
siciones temporales de los multiples fendmenos subyacentes cuando cambian las condiciones
de operacion. Una de las estrategias propuestas para analizar estos cambios es la aplicacion de
metodologias multifractales en series de tiempo e imdgenes obtenidas de procesos complejos
no estacionarios (Stanley et al., 1999; Muniandy et al., 2003; Abreu-Villela et al., 2018). El
andlisis multifractal se aplica en procesos en los que una tnica norma de escalamiento no pue-
de describir el comportamiento de la serie temporal en todas las escalas de tiempo y espacio.
De modo que, se requiere una variacion de la norma de escalamiento para descomponer las
mediciones y detectar la existencia de correlaciones fiables de largo y corto alcance para la des-
cripcion de la serie temporal completa (Kantelhardt ez al., 2002; Telesca et al., 2003; Kalamaras

et al., 2019).

Hasta el momento se han descrito diferentes aplicaciones del anélisis multifractal en la in-
genieria de procesos (Lopez et al., 2014; Prado et al., 2019; Saha et al. 2020). Por ejemplo,
Karasinski ef al. (2018) aplicaron el analisis multifractal a imdgenes binarias para cuantificar
el grado de dispersion de las particulas en los nanocompuestos. Los autores también pudieron
predecir las propiedades de los nanocompuestos debido a las modificaciones de la temperatura

y la concentracion. Asimismo, Saha et al. (2020) aplicaron un anélisis multifractal (MFA) para
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extraer informacion oculta en el material nano-ZnO, encontrando correlaciones entre la textu-
ra de las nanoparticulas y la inhibicion. Los resultados muestran que el MFA puede utilizarse
de forma fiable para predecir estructuras superficiales andmalas o la inhibicién bacteriana. En
estudios de series temporales, Lopez et al. (2014) realizaron un andlisis basado en el andlisis
de fluctuaciones sin tendencia multifractal (MF-DFA) de las fluctuaciones del potencial de co-
rrosion de una superficie de cobre para periodos de hasta 10 dias. Sus resultados encontraron
variaciones en el comportamiento multifractal que correlacionaron con la liberacién de iones de
cobre debido al grado de avance de la corrosién en el tiempo. Prado et al. (2019) propusieron un
estudio multifractal y de coherencia Wavelet para el andlisis de las series de tiempo de corriente
eléctrica del dnodo de un reactor de celdas para la generacion de combustible. Sus resultados
mostraron que la metodologia multifractal podria ser una herramienta ttil para la identificacién
de la estabilidad del reactor.

Por lo tanto, la aplicacién del andlisis multifractal a las series de tiempo ha revelado fe-
noémenos intrinsecos relevantes de diferentes procesos fisicoquimicos. Ademads, el MF-DFA es
una forma conveniente de examinar la multifractalidad del proceso y utilizar esta informacion
para el diagndstico a diferentes condiciones de operacion. En este sentido, este trabajo propone
la aplicacion de la técnica MF-DFA para el andlisis de series de tiempo de temperatura para la
evaluacion del caso de estudio de la cristalizacion del azdcar de cana a diferentes condiciones
de enfriamiento y tamafio del sembrado de cristal. La metodologia multifractal propuesta per-
mite identificar las variaciones de los fendmenos subyacentes en la cristalizacion del azicar de
cafia. Ademds, es posible distinguir las condiciones que mejoran las caracteristicas del cristal

mediante indices multifractales como alternativa para el diagndstico del proceso.

5.2. Caracteristicas de las series de tiempo de temperatura

Para este estudio se utilizaron mediciones de temperatura obtenidas de un proceso de crista-
lizacién del azicar de cafia que se llevo a cabo en un cristalizador de enfriamiento por lotes
de 10 L. Se utiliz6é una solucién sobresaturada de 5 L con una concentracién de 76 ° Brix. El
cristalizador de acero inoxidable fue equipado con una camisa de calentamiento y enfriamiento
de 4.8 L y un impulsor de tres paletas para una velocidad de agitacién constante de 250 rpm
durante 180 minutos de funcionamiento continuo. Los tamafos de los sembrados utilizados

fueron 75, 150 y 250 um. Posteriormente, se enfrid de 70 a 40 ° C utilizando tres perfiles de
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enfriamiento (natural, lineal y ctibico). Ambas condiciones afectan directamente a la evolucién
del crecimiento de los cristales y a las caracteristicas del producto cristalino final. Los perfiles
de enfriamiento utilizados siguen diferentes trayectorias de disminucién de la temperatura, que

se describen mediante las siguientes ecuaciones:

Perfil lineal f()L = Tpax — [(Tmax — Toin) ti} (5.1a)
f
3
Perfil ciibico F(0)e = T — [(Tmax i) <ti) ] (5.1b)
T

donde Tiuax Y Tiin son la temperatura méaxima y minima del sistema y 75 es el tiempo final
del proceso (3 horas). Se utiliz6 un controlador PI para regular la temperatura y conseguir
los diferentes perfiles de enfriamiento, con excepcion del perfil natural. Ademads, las muestras

recogidas se analizaron con un equipo Malvern Mastersizer 2000, obteniendo D(4,3) y MCF.

En cada prueba experimental, se tomaron mediciones de temperatura considerando 5 datos
por segundo mediante un termopar tipo J colocado encima del impulsor. Los datos de tem-
peratura fueron adquiridos y almacenados por un dispositivo National Instruments cRIO-9074
equipado con tarjetas analdgicas y digitales conectado a una estacion de trabajo HP Z230 Xeon
con una interfaz de usuario en software LabVIEW. Las series de tiempo obtenidas tienen un
tamano de 54000 datos por prueba. La Figura 5.1 muestra las diferentes trayectorias de enfria-
miento del proceso. Debido a esta variacion en la tasa de cambio de temperatura, la dindmica

de las variables clave del proceso son afectadas de forma diferente.

5.3. Efecto del perfil de enfriamiento y el tamano de sembrado

En la Tabla 5.1 se tienen los cambios en el rendimiento del proceso de cristalizacion del azucar
de cafia, es decir, los valores de las variables clave D(4,3) y MCF, obtenidos a 180 minutos
para cada perfil de enfriamiento y tamafio de sembrado evaluados. En general, se observa que
ambos factores influyen significativamente en el crecimiento de los cristales. A medida que se
incrementa el tamafio del sembrado, mayor es el tamafio promedio del cristal obtenido al final
del proceso de cristalizacion, alcanzando valores de D(4,3) entre 200-300 um para un tamafio
de sembrado de cristal de 75 um, mientras que para 250 um se obtienen D(4,3) entre 400-500

um. En cuanto al perfil de enfriamiento, se observa que los mejores rendimientos se obtienen
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Figura 5.1: Series de tiempo de temperatura para un tamafio de sembrado de 150um

utilizando los perfiles de enfriamiento lineal y cuibico. Por el contrario, el menor rendimiento
se obtiene con el perfil natural. El bajo rendimiento del perfil natural se debe al cambio brusco
de temperatura en los primeros 60 min de operacion del proceso, que favorece la formacion de
nuevos nucleos y disminuye la tasa de crecimiento de los cristales, provocando una distribucién
de los mismos mds heterogénea. Por otro lado, el cambio de temperatura més suave en los
perfiles de enfriamiento lineal y ciibico permite un crecimiento cristalino mas estable a lo largo
del proceso de cristalizacion. El efecto del perfil de enfriamiento y del tamafio del sembrado
sobre la MCF corresponde con el observado en D(4,3), es decir, cuanto mayor es el tamafio de

sembrado, mayor es el MCEF, alcanzando los valores maximos mediante el perfil de enfriamiento

lineal.
Tabla 5.1: Datos experimentales del rendimiento del proceso a diferentes condiciones de
funcionamiento (180 min) (Romero-Bustamante, 2018)
Perfil de 75 (um) 150 (um) 250 (um)
. D(4,3) MCF D4,3) MCF D4,3) MCF
enfriamiento
(um) (2) (um) (2 (um) (2

Natural 227372 792.014 | 441.641 1488.212 | 521.360 1800.526
Lineal 241.605 927.891 | 531.340 1692.056 | 594.585 1900.582
Cubico 259.561 880.507 | 498.981 1561.319 | 524.205 1473.733
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TEMPERATURA

5.4. Aplicacion del analisis multiescala para las series de tiempo de
temperatura

Para emplear las metodologias multiescala en el andlisis de las series de tiempo de temperatura
del proceso de cristalizacion de azicar de todas las pruebas experimentales evaluadas, se llevo

a cabo el siguiente procedimiento:

& Eliminar la tendencia de la serie de tiempo mediante un promedio mdvil para evitar que
el exponente multiescala identifique el comportamiento de los perfiles de enfriamiento

(Figura 5.1).

& Para la aplicacion del método multiescala se definen las escalas de tiempo del analisis a
partir de los tiempos caracteristicos a los que suceden los fenémenos fisicos que inter-
vienen, como: el proceso de induccién de la nucleacién de cristales y los fendmenos de
transporte de masa en la cristalizacion de azicar, los cuales se reportan en la literatura
entre 0.001-2 min y 0.01-1.6 min, respectivamente (Mazzobre et al., 2003; Beckmann,

2013).

& En el andlisis global se calcula el punto de cruce de los diferentes comportamientos de ley
de potencia o cambios de pendiente mediante la solucién de la funcién objetivo propuesta

(Ecu. (2.5)) para detectar las escalas caracteristicas o zonas.

& Por cada zona encontrada se calcula y evalda el exponente multiescala para diferentes
ordenes de ¢, seleccionando aquellas zonas que tengan mayor variacién con respecto a g

para determinar si el sistema posee caracteristicas multifractales.

& Para identificar propiedades multifractales del proceso es necesario proponer un intervalo
del orden de g que garantice la convergencia del espectro de singularidad (Ihlen, 2012;

Xiong et al., 2012).

& Se calculan los valores de los exponentes multifractales por cada zona seleccionada y se

analiza su comportamiento con respecto a los cambios de operacion.

& Para el andlisis dindmico, reajustar o disminuir la escala maxima a una muestra represen-

tativa del proceso tal que, no se pierda informacién de los fendmenos de transferencia de
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masa debido a la consideracién de la ventana mévil (m(t)). Esta ventana debe contener al
menos 1000 datos (para aplicar los métodos multifractales) y tener un tamafio de cuatro

veces mayor que la escala de tiempo en la que se pueden obtener correlaciones (Nsqy)-

5.5. Resultados

5.5.1. Analisis multifractal

Considerando un tamaifio de sembrado de 150 um para los tres perfiles de enfriamiento, la Fi-
gura 5.2 muestra el grafico log-log de F,(N's) en funcién de la escala Ns. El estadistico F,(Ns)
sigue un comportamiento de tipo ley de potencia con un cambio de pendiente en Ns = 0,5 min,
es decir, se identificaron dos valores diferentes del exponente de Hurst. La presencia de dos
zonas sugiere que la serie de tiempo de temperatura captura informacién de dos fenémenos fi-
sicos intrinsecos en el proceso de cristalizacion del azicar de cafia (Peng et al., 1995; Telesca
et al., 2003). Donde a una escala de tiempo de Ns < 0.5 min, el andlisis multiescala propues-
to proporciona informacidn sobre las interacciones de los fenémenos fisicos en el proceso de
cristalizacion.

En la Figura 5.2 se puede observar que, independientemente de las condiciones experimen-
tales, el valor del exponente de Hurst depende del orden de g. Considerando un tamafio de
sembrado de 150 um, la Figura 5.3 muestra el perfil del exponente de Hurst H(q) y del expo-
nente de escalamiento multifractal 7(g) en funcién del orden de ¢, donde se puede observar
que ambos exponentes exhiben una dependencia no lineal con respecto a g. Este resultado su-
giere que el proceso de cristalizacion del azucar de cafia exhibe caracteristicas multifractales
identificadas por el anélisis de series de tiempo de temperatura. La multifractalidad puede es-
tar directamente relacionada con la interaccién de los fendmenos fisicos que intervienen en la
cristalizacion, como la nucleacion, crecimiento y distribucion de los cristales. Entonces, los pa-
rametros multifractales podrian utilizarse como métrica para identificar estas interacciones y su
relacion con el rendimiento global del proceso.

La Figura 5.4 muestra el espectro de singularidad calculado para las escalas de tiempo de
Ns < 0.5 min. Se puede observar que en todos los casos, el espectro de singularidad presenta
una tendencia de pardbola invertida con una anchura de pardbola Aot > 0.05, lo cual es tipico en

procesos que presentan caracteristicas multifractales (Makowiec & Fulinski 2010). También es
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Figura 5.2: Andlisis global mediante MF-DFA a un tamafio de sembrado de 150 um, a) perfil
de enfriamiento natural, b) perfil de enfriamiento lineal y c¢) perfil de enfriamiento ciibico

posible identificar que el pardmetro A se ve afectado segin las condiciones de operacion del
proceso. Por ejemplo, para el tamafio de sembrado mas pequeiio (75 um), los intervalos ¢ son
de 0.17-0.63, 0.30-0.74 y 0.29-0.70 para los perfiles de enfriamiento natural, lineal y cubico,
respectivamente. Estos resultados indican una variabilidad en la dispersién de los exponentes de
Holder asociada a los multiples y diferentes comportamientos del sistema multifractal (Bishop
etal., 2012).

La Tabla 5.2 muestra los pardmetros multifractales (Ao, A y 0p) calculados para todas las
pruebas realizadas. Se observa que para un tamafio de sembrado de 75 um, el perfil de enfria-
miento natural tiene el mayor valor de A, lo que indica una mayor multifractalidad que los

perfiles de enfriamiento lineal y cubico. Este resultado puede estar relacionado con la velocidad
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Figura 5.3: Anailisis multifractal contra el orden de g para un tamafio de sembrado de 150
um: a) exponente Hurst generalizado (H(g)) y b) exponente de escala multifractal (7(g))

de enfriamiento, ya que en el perfil natural la temperatura del cristalizador cae rapidamente, lo
que aumenta el nivel de sobresaturacion que favorece al fenémeno de nucleacién y se refleja
en una gran poblacion de cristales pequefios (Abbas & Romagnoli, 2007; Sanchez-Sénchez et
al., 2017). De esta manera, la cristalizacion de azucar de cafia impulsada por el perfil de en-
friamiento natural se vuelve mds compleja debido a la fuerte interaccion entre los fendmenos
de nucleacion y crecimiento de cristales. Por el contrario, en el perfil ctibico el enfriamiento es
mads lento y el nivel de sobresaturacion estd mejor distribuido en el crecimiento de los cristales,

lo que se refleja en un mayor tamafio promedio de los mismos (D(4,3)).

Para un tamafio de sembrado de 150 um, la anchura del espectro de singularidad del perfil
natural disminuye ligeramente y la de los perfiles lineal y ctibico aumenta. Este resultado podria
deberse a que los sembrados tienen una mayor superficie disponible para el crecimiento de los
cristales, lo que favorece el crecimiento de los mismos y reduce la sobresaturacién acelerada,
lo que reduce la formacién de nicleos (Warstat & Ulrich, 2006). Finalmente, para el tamafio
de sembrado de 250 um, la Aa del perfil natural no muestra cambios, lo que sugiere que las
interacciones entre los fendmenos fisicos que intervienen en el proceso no se ven afectadas
significativamente por el aumento del tamaifio del sembrado. Por el contrario, en el perfil de en-
friamiento lineal, Ao muestra un incremento, lo que sugiere un aumento de la multifractalidad

del proceso. Es importante sefialar que en estas condiciones, el perfil lineal produce el mayor
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Figura 5.4: Espectros de singularidad de la serie de tiempo completa para diferentes perfiles
de enfriamiento, a) sembrado de 75 um, b) sembrado de 150 um y c) sembrado de 250 pum.

MCEF vy alcanza el valor maximo de D(4,3), es decir, las interacciones entre la nucleacién y el
crecimiento de los cristales se maximizan. En general, el tamafio del sembrado y el perfil de
enfriamiento influyen en la multifractalidad del proceso. De hecho, para tamafios de semilla
pequeios (<150 um), el perfil de enfriamiento influye significativamente en la multifractalidad.
Por otro lado, para tamafios de semillas grandes (>150 um), la multifractalidad se ve afecta-
da por la interaccion de las dos condiciones de operacion. Los cambios en los espectros de
singularidad para tamafios de semillas cercanos a 150 pm no son significativos.

A pesar de que este andlisis muestra informacion interesante sobre el proceso global, el ané-
lisis dinamico de las series de tiempo podria revelar informacion qtil sobre los cambios en los

fendmenos fisicos implicados durante el proceso de cristalizacion. La Figura 5.5a presenta el
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Tabla 5.2: Conjunto de parametros multifractales a diferentes condiciones de operacion

Perfil de 75 (um) 150 (um) 250 (um)

enfriamiento | Aad Ay oy | Ao Ag oy | Ao Ag Qo
Natural 046 0.17 047|045 -0.05 057|045 0.01 0.57
Lineal 044 0.08 055|045 -0.05 058|049 -0.04 0.59
Cubico 041 -0.09 050|046 0.00 053038 0.16 0.53

MF-DFA calculado cada 60 min de la serie de tiempo de temperatura considerando un tamafio
de sembrado de 75 um para los tres perfiles de enfriamiento. Los resultados muestran que los
parametros multifractales presentan variaciones temporales, que corresponden con las observa-
das en el proceso dindmico de cristalizacion . Para el perfil de enfriamiento natural se observan
cambios dindmicos de A, alcanzando su valor maximo en los primeros 60 min y disminuyendo
a medida que se agota el proceso de cristalizacion. Dicho comportamiento corresponde con la
dindmica de formacién y crecimiento de los cristales de azicar. La Figura 5.5¢ muestra el perfil
dinamico de la concentracion de sacarosa en el medio (densidad de la mezcla). Se observa una
disminucion acelerada de la sobresaturacion en los primeros 60 minutos, lo que provoca una
nucleacién espontdnea y produce cristales de baja pureza. Para los perfiles lineal y cibico, no
se observa ningin cambio significativo en la concentracién durante los primeros 60 min, lo que
corresponde a un pequefio valor de Ac. La concentracion disminuye progresivamente a los 120
y 180 min, indicando aumentos en la nucleacién y el crecimiento de los cristales, lo que también

se refleja en el aumento de Aa.

En la Figura 5.5b se muestra las variaciones temporales del espectro de singularidad para un
tamafo de sembrado de 250 um. Se observan ligeras variaciones para los tres perfiles de enfria-
miento en los parametros multifractales en los primeros 60 min del proceso, observdndose que
dichas variaciones aumentan para los 120 y 180 min de operacién. En particular, se observan
cambios significativos en Ao. Un comportamiento similar se identifica en el perfil de concentra-
cion (Figura 5.5d), donde para los tres perfiles de enfriamiento no hay variaciones significativas
en la concentracion en los primeros 60 min de operacion. Por el contrario, para 120 y 180 min,
los cambios en la concentracién muestran una sobresaturacion mas significativa en los perfiles
cubico y lineal, lo que favorece la nucleacién y el crecimiento de los cristales, obteniendo un

mayor valor de D(4,3) al final del proceso. En resumen, la dindmica del espectro de singularidad
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se corresponde con los fendmenos fisicos subyacentes al proceso de cristalizacion de la cafia
de azucar. En el caso del pardmetro multifractal Ay, el espectro de singularidad tiene formas
asimétricas, lo cual es comiin en procesos naturales compuestos por multiples fenémenos y la
contribucién de cada uno puede variar en el tiempo (Drozdz et al., 2018; Philippopoulos et al.,

2019).
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Figura 5.5: Dindmica del espectro de singularidad, a) tamafio de sembrado de 75 um y b)
tamafio de sembrado de 250 um. Perfil dindmico de la concentracién de sacarosa del proceso
de cristalizacion para diferentes perfiles de enfriamiento, c) tamafio de sembrado de 75 pm y
d) tamafio de sembrado de 250 um

En cuanto al pardmetro o, se encontraron diferentes valores para cada tamafio de sembrado
y perfil de enfriamiento. Sin embargo, su variacién en el tiempo no muestra tendencias claras en
cada condicion de funcionamiento. Por ello, para obtener un pardimetro multifractal objetivo se
calcula un promedio temporal de los valores de 0. En la Figura 5.6 se muestra el promedio de
() para todas las pruebas experimentales, observandose que el valor maximo se obtiene con
un sembrado de 250 um y un perfil de enfriamiento lineal, que corresponde a las condiciones

donde se identifica el mayor rendimiento del proceso. Los resultados anteriores sugieren que
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la metodologia de andlisis multifractal puede ser ttil para identificar la multifractalidad del
proceso de cristalizacion a diferentes condiciones de operacion, que pueden estar relacionadas
con diferentes fendmenos intrinsecos, como la nucleacion y el crecimiento de los cristales de

azucar. Asimismo, esta técnica puede contribuir al diagndstico del proceso a partir del indice

0.

Figura 5.6: Variacién del indice promedio & con cada condicién de operacién

5.5.2. Guias para el diagnostico del proceso de cristalizacion mediante las metodologias

multiescala

A partir de los resultados encontrados de la identificacion del efecto de las condiciones de ope-
racion sobre la complejidad y desempefio del proceso de cristalizacion de azicar, se proponen
las siguientes sugerencias para el modo de implementacioén de las metodologias multiescala

aplicadas en este capitulo para el diagnostico del proceso.

& En sistemas multifasicos donde tienen lugar mayormente los fendmenos de transporte de
masa, la serie de tiempo de temperatura es una buena alternativa para ser analizada me-
diante las metodologias multiescala y extraer informacion representativa del crecimiento
y formacion de cristales en la produccién de aziicar. Ademads, en estos procesos donde
la serie presenta una tendencia clara (e.g. decaimiento o crecimiento), es necesario elimi-
narla. Asi el exponente multiescala puede identificar correlaciones por el comportamiento

del transporte de masa entre las fases.
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& Para sistemas multifasicos y discontinuos, se propone emplear escalas de tiempo aproxi-
madamente de Ns,,;;, = 36 datos (0.12 min) y Ns;,qc = 1200 datos (3.5 min), para lograr
analizar los fenémenos relacionados a la formacién y crecimiento de los cristales de azu-

car.

& Para este tipo de sistemas donde interviene mas de un fenémeno de transporte acoplado,
se puede observar mas de una ley de potencia o tendencia a escalas de tiempo diferentes
en el andlisis global. Por lo que, se recomienda la obtencion del exponente multiescala
de las zonas seleccionadas mediante la solucién de la funcién objetivo propuesta (Ecu.
(2.5)). De este modo, se evita el error obtenido de la percepcion del analista y se mejora

la seleccidn de escalas caracteristicas.

& Para el proceso de cristalizacion la convergencia del espectro de singularidad esta presente

enunrango de —6 < g < 6.

& Identificar los fendmenos mas representativos de la cristalizacion para su clasificacion en
relacién a las condiciones de operacion de mayor influencia en el desempeiio del pro-
ceso (e. g. perfil de enfriamiento y tamafio de sembrado). Posteriormente, relacionar los
parametros multifractales como el nivel de complejidad y persistencia con el estado y

desempefio del proceso, respectivamente.

5.6. Comentarios finales

En este capitulo se realizé un andlisis multifractal de las series de tiempo de temperatura de
un proceso de cristalizacion por enfriamiento bajo diferentes condiciones de operacién. Los
resultados revelan que las series de tiempo de temperatura presentan fluctuaciones de largo y
corto alcance, demostrando que la cristalizacion del azdcar de cafia tiene propiedades multifrac-
tales. La multifractalidad puede relacionarse con la complejidad de la naturaleza del proceso,
que puede atribuirse al nimero y tamafo de los cristales formados. Ademas, el andlisis global
mostrd que esta complejidad estd influenciada por el tamafio del sembrado de los cristales y
el perfil de enfriamiento. Asimismo, se observa una variacién del espectro de singularidad con
respecto al tiempo, lo que facilita la identificacién de los fendmenos mds importantes durante el

proceso. Por ultimo, el parametro multifractal &y permite visualizar una region de condiciones
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de operacion en la que el proceso puede dar mejores rendimientos asociados a valores mayores
(correlaciones positivas 0 >0.52) y menores rendimientos en el caso de magnitudes menores

(correlaciones negativas 0(<0.52 ).
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Capitulo

Sensibilidad basada en modelos para el

control de procesos

6.1. Introduccion

De los equipos mds esenciales dentro de la industria quimica y petroquimica se encuentran el
reactor tubular y la columna de destilacién. La importancia del reactor tubular se debe a sus
multiples aplicaciones industriales, donde su dindmica es compleja debido al acoplamiento de
los fendmenos de transporte con las reacciones quimicas, lo que puede dar lugar a fendmenos
no lineales como puntos calientes, oscilaciones periddicas, patrones espacio-temporales, entre
otros (Yoshida, 2001; Froment et al., 2011). Por lo tanto, su estudio no es sencillo y actual-
mente sigue siendo un problema de investigacion abierto. Mientras que, la aplicacion de las
columnas de destilacidn radica en la importancia de la separacion de flujos de alimentacién y la
purificacién de productos finales o intermedios. Aunado a esto, es una de las operaciones que
tiene mayor consumo de energia representando uno de los gastos mas importantes (alrededor
del 40 % del total de energia consumida). Por ello, se exige una operacion eficiente que permita
alcanzar la demanda de la calidad de los productos y la menor consumo energético (Fruehauf
& Mahoney, 1994; Jana, 2017).

La operacion exitosa del reactor y de la columna de destilacién requieren de sistemas robus-
tos de monitoreo y control para responder a los cambios en las condiciones de funcionamiento
y las perturbaciones externas, manteniendo el proceso en una zona estable. El disefio adecua-

do del controlador puede llegar a presentar muchas dificultades, desde la eleccion del tipo de
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controlador hasta su aplicacién, debido a dindmicas complejas, fuertes interacciones entre los
componentes y a su naturaleza distribuida. Esta ultima caracteristica de ambos equipos, pro-
mueve diferentes grados de rendimiento del controlador frente a las perturbaciones externas ya
que, estos sistemas son sensibles a la ubicacion de los sensores, como los termopares. En ese
sentido, se ha propuesto en estudios recientes el uso de dos o mas mediciones de temperatura
distribuidas a lo largo del reactor tubular o en diferentes platos de la columna de destilacién, ob-
teniendo mejoras en controladores en cascada contra perturbaciones de la alimentacién de con-
centracién y de temperatura (Castellanos-Sahagun et al., 2006; Urrea et al., 2008; Urrea-Garcia
et al., 2015). El uso de mas de una medicién de temperatura proporciona mayor informacion
del comportamiento y dindmica del sistema en diferentes secciones del sistema. A pesar de las
mejoras, la seleccion de la ubicacién y niimero sensores ya sea a largo de la posicién axial del

reactor o en platos especificos de la columna de destilacidn atin no se ha estandarizado.

La localizacion del sensor de temperatura para los reactores tubulares se ha abordado con
diferentes enfoques. Las ideas de Urrea et al. (2008) y Urrea-Garcia et al. (2015) se basan
en ensayos de prueba y error para la bisqueda de la posicion mds adecuada. Por otra parte,
Antoniades & Christofides (2001) propusieron calcular las ubicaciones Optimas de los sensores
utilizando un esquema de control no lineal. La bisqueda de los sensores de medicion se basé en
la minimizacién de una funcién de costo del error de estimacion en el sistema de lazo cerrado.
Alonso et al. (2004) investigaron la localizacion de los sensores mediante la reduccion de orden
del sistema, utilizando una expansién de descomposicidn ortogonal y resolviendo el problema
de optimizacion relacionado con la calidad de la estimacion de estado. Posteriormente, Singh &
Hahn (2005) propusieron medidas escalares de observabilidad para seleccionar el mejor sensor

que maximizara la observabilidad del sistema.

Para el caso de columnas de destilacion, también se ha realizado la bisqueda de las me-
jores posiciones para la localizacién de los sensores de temperatura, por ejemplo, en Kookos
& Perkins (2000) proponen un problema de programacion lineal entera mixta (MILP) en una
columna desisobutanizadora de tres componentes considerando la penalizacién econémica y la
desviacion del valor nominal en el tiempo. Mas adelante, en Castellanos-Sahagun et al. (2006)
proponen un esquema de control composicién-temperatura en una configuracion de multiples

entradas-multiples salidas para una columna de destilacién binaria y la posiciéon de dos me-
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diciones de temperatura ubicadas donde existe el mayor cambio de temperatura entre platos.
Empleando un sensor en la zona de rectificacion y otro en la de agotamiento. Asi mismo, Mello
et al. (2020) proponen el uso de dos controles de temperatura en el condensador y rehervidor,
sumando a estos, otros dos lazos de control distribuidos en un plato de la zona de rectificacion
y de agotamiento de la columna, respectivamente. La seleccion de los platos fue mediante un
andlisis de sensibilidad basado en la ganancia del proceso. Encontrando que la propuesta del

control distribuido presenta mejoras en el desempeio comparado con el control convencional

Recientemente, Ramirez-Castelan et al. (2016) realizaron un estudio basado en el analisis
fractal de series de tiempo de temperatura obtenidas de un reactor tubular perturbado de manera
aleatoria con el fin de identificar las zonas mds sensibles del reactor. Para verificar la capaci-
dad del andlisis fractal de identificar la mejor ubicacién del sensor, los autores incorporaron
una configuracidn de control en cascada en las posiciones discretizadas del reactor. La imple-
mentacion del controlador demostrd que el anélisis fractal proporciona una buena guia para la

ubicacién de los sensores de temperatura.

Ademads, es importante tener en cuenta que la sensibilidad del reactor tubular puede pre-
sentar variaciones ante cambios en las condiciones de operacion (Winkin et al., 2000), que
generalmente no se consideran en el disefio de los esquemas de control, con una o multiples
mediciones de temperatura. En ese sentido, en este capitulo se realizé un estudio de las varia-
ciones de sensibilidad en diferentes sistemas de reactores tubulares y columnas de destilacion.
Ambos equipos se expusieron a perturbaciones externas y se considerd un andlisis multiescala
de rango reescalado de las series de tiempo de temperatura obtenidas cuando el proceso esta
sometido a perturbaciones externas en la alimentacion de concentracién/composicién y tempe-
ratura. Los resultados indican que el andlisis fractal puede identificar los cambios en la zona

mads sensible en respuesta a diferentes tipos de perturbaciones.

En el caso del reactor tubular las perturbaciones de temperatura conducen a una sensibilidad
cerca del punto caliente, mientras que, para las perturbaciones de concentracion la sensibilidad
se desplaza hacia la salida del reactor. En el caso de la columna de destilacién, se muestra
como zona menos sensible a los platos alrededor del plato alimentacion, mientras que los platos
con mayor sensibilidad muestran dos regiones, una en la zona de rectificacién y otra en la de

agotamiento, para ambos tipos de perturbacién. Por lo tanto, considerar el anélisis multiescala
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es una buena alternativa para observar los cambios de sensibilidad y las posibles ubicaciones
de los sensores de temperatura donde contribuyan con mds informacion para la mejora del

rendimiento de los esquemas de control.

6.2. Obtencion de las series de tiempo

Para la aplicacion de los métodos multiescala se requiere de series de tiempo complejas o con
fluctuaciones, de modo que, se obtuvieron de manera sintética a partir de la simulacién dindmica
del proceso expuesto a perturbaciones en el tiempo con ruido de tipo normal o Gaussiano. En
esta seccidn se presenta la descripcion del modelo y las caracteristicas de las series de tiempo

del reactor tubular y la columna de destilacion.

6.2.1. Modelo matematico del reactor tubular

Para el caso de estudio del reactor tubular, se consideran dos modelos pseudo-homogéneos
representativos de reactores tubulares con dispersion axial: el primero es un modelo general
adimensional con una reaccién de primer orden, cinética irreversible y exotérmica (Jensen &
Ray, 1982) y un modelo que describe la produccion de anhidrido maleico por oxidacién parcial

del benceno en un reactor de lecho fijo (Ramirez & Calderbank, 1977).

& Modelo no isotérmico con reaccion de primer orden
Las ecuaciones de balance adimensional de masa y energia del modelo matemético de un reactor
tubular con dispersion axial de cinética de primer orden, irreversible y exotérmica se describen

a continuacion (Jensen & Ray, 1982):

dc(,1) 1 d*(&,1) dc(é,7) AT (E,7)
ot P, 982 o¢ +Da(l—c(&,1))exp (m) (6.1)
2
MED D TED ppa- e ew (ognp ) ~oT(E.9-T)
(6.2)
con la siguientes condiciones de frontera
dcfi()é ?) = Pey (c—cin”) y %%T) = Pe;, (T —Ty") (6.3)
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de(1,7)
d&

donde C and T se refieren a la concentracion y la temperatura del reactor; 7; es la temperatura

dT(1,7)

de la camisa de enfriamiento;t y & son el tiempo y la posicién adimensional respectivamente;
Pe,, =5y Pe;, = 5 son el nimero de Péclet del transporte de masa y de energia; ¢ = 5 se refiere
al coeficiente global de transferencia de calor; Da =0.875 es el nimero de Damkohler; B =5

es el calor de reaccion; A = 20 es la energia de activacion.

& Oxidacion parcial de benceno a anhidrido maleico
Para el segundo ejemplo, es un reactor tubular de lecho fijo para producir anhidrido maleico por
oxidacion parcial del benceno (Ramirez & Calderbank, 1977), donde tienen lugar tres reaccio-

nes exotérmicas e irreversibles en fase gaseosa en el siguiente orden:

CeHg+407 — C4H,03+CO+COy+2H,0 (6.5a3)
CeHg+ 60, — 3CO+3C0O,+3H,0 (6.5b)
C4H,O34+207, —2CO+2C0,+ H,O (6.5¢)

La corriente de alimentacion al reactor es benceno con oxigeno en exceso, por lo que todas
las reacciones se suponen de pseudo-primer orden. Se considera la ecuacion de Arrhenius para
describir las velocidades de reaccidn, k; = A;exp(—E;/(RT)), i = 1,2, 3. El modelo matemético
se describe a partir del balance de masas de benceno (Cp(z,¢)) y anhidrido maleico (Cy,(z,t)),
y el balance de energia de la fase fluida (T¢(z,¢)) y de la fase sélida (7(z,t)), obteniendo el

siguiente sistema de ecuaciones:

ICy(z,1) %Cy(z,1)  ITH(z.1)

o =D,y 022 -V e —klf'b(z,t) —kz(_jb(z,l‘) (6.6)

9Cn(z,1) 9’Cp(z,t)  ICu(z,t) . — _

T :Deff 92 -V 9z —|—k1Cb(Z,f)—k3Cm(Z,t) (6.7)
dT¢(z,t) °Tr(z,t)  OTr(z,t)

fat = Keyy afzz —V faz —Upw(Ty —T;) — Usp (T — Ty) (6.8)
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0T (z,t _ _ _
% = —Uyf (T, — Ty) + ¢ (AH k1 Cpp + AH2k2Cly + AH3k3C ) (6.9)
donde v es la velocidad lineal del gas, D.rr y k.rr son el coeficiente efectivo de difusién de
masa y calor respectivamente, Uy, es el coeficiente efectivo de transferencia de calor de la fase
fluida-temperatura de la pared, Uy es el coeficiente efectivo de transferencia de calor de la fase
solida-fluida, T; es la temperatura de la pared y ¢y es la constante del balance de energia de la

fase solida. En la Tabla 6.1 se presenta el conjunto de parametros utilizados en este ejemplo de

reactor tubular. Las condiciones iniciales y de frontera se presentan a continuacion:

Cp(2,0) = 0.009 mols~', C\, (§,0) =0mol s~ !, Ty (z,0) = 733 K y Ty (z,0) = 733 K (6.10)

Cp=0.009 2L C,, =0.0 2 y Ty =733 K (6.11)
dCp(3.2,1 dCp(3.2,1 dTy(3.2,t

b3:21) _ o den(3-2.0) _ 4TG0 _ (6.12)

dz dz dz

Tabla 6.1: Conjunto de pardmetros para un reactor tubular de lecho fijo para producir anhi-
drido maleico descrito por las Ecus. (6.6)-(6.9) (Ramirez & Calderbank, 1977)

Paramétro | Valor

Y 248 (ms 1)

D,y 3.17x10-3 (m? s 1)

keff 3.17x10-3 (m* s~ 1)

Utw 10.6 (s~ 1)

Ut 84.0 s

Cs 0.729 s KT 1

Reaccion Ai (s D E;(Jmol™")  AH; Omol™ 1)
(1) 86760 71711.7 -1490 x10°
?2) 37260 71711.7 -2322 x103
(3) 149.4 36026.3 -832 x103

Para la solucion del sistema de ecuaciones diferenciales parciales (EDP) se utiliz6 el método
de lineas para la discretizacion espacial de los balances de masa y energia de ambos modelos
matematicos (Ecus. (6.1)-(6.2) y Ecus. (6.6)-(6.9)). La aproximacion se realizé mediante dife-

rencias finitas, donde se aproximaron las derivadas parciales a un sistema de ecuaciones dife-
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renciales ordinarias (EDO) en términos de la variable seleccionada dependiente de los puntos
seleccionados. Para su solucion se proponen N nodos donde N = 200 resolviendo asi 200 ecua-
ciones algebraicas para cada balance mediante el método iterativo de Runge-Kutta de cuarto
orden. La discretizacion de los balances del ejemplo del reactor tubular con una reaccién de

primer orden (Ecus. (6.1)-(6.2)) se describen a continuacion:
dc(i) L Civr) — €@yt Ci-1)  C(i+1) — C(i-)

= . AT (i)
dt ~ Pe, Ax2 - A +Da(1—c(i))exp (m) (6.13)

dr(i) _ 1 Ty T+ Ty Ty — T : AT (i) N T
T " Fer A Ax +BDa (1 —c(i))exp m o(T(i)—1T;)
(6.14)

6.2.2. Series de tiempo de temperatura del reactor tubular

En la simulacion del reactor tubular se considera un intervalo del tiempo discreto de A= 0.001,
esto resulta en 1000 datos por unidad de tiempo. Se agregaron perturbaciones en el tiempo con
ruido de tipo normal o Gaussiano de la temperatura de la camisa de enfriamiento (Figura 6.1a),
de modo que todo el sistema se mantiene oscilando aleatoriamente dentro de un rango (Ramirez-
Castelan et al., 2016). Esto dio lugar a fluctuaciones en la concentracion y la temperatura en
cada posicion de la longitud axial del reactor. La Figura 6.1b muestra los perfiles de temperatura

del reactor en tres posiciones del reactor.
6.2.3. Modelo matematico de la columna de destilacion

Para el andlisis de la columna de destilacién se propusieron dos casos de estudio, una mezcla
binaria metanol-agua y una mezcla ternaria benceno-tolueno-o-xileno. En modelo matemaético

de la columna considera las siguientes suposiciones:

& Equilibrio liquido-vapor en cada plato
& La fase vapor se considera ideal

& La fase liquida se considera no ideal para la mezcla binaria e ideal para la mezcla multi-

componente

& Presion constante

Universidad Auténoma Metropolitana 95



CAPITULO 6. SENSIBILIDAD BASADA EN MODELOS PARA EL CONTROL DE
PROCESOS

N
o

peratura de la camisa, T}
S o o = =
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N
o
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Tiempo, t Tiempo, t

Figura 6.1: Series de tiempo generadas del reactor tubular, a) temperatura de la camisa de
enfriamiento y b) temperatura del reactor a diferentes posiciones de la longitud axial

Los balances de masa y energia por componente por cada etapa de la columna son descritos

como sigue:
d(Mle) 6 1
= ViWigon = Vit LjaXijen — Lixi (6.15)
d(Mh;
(dl‘ j) = j+1Hj+1—|—Lj_1/’lj_1—VjHj—Ljhj (6.16)

El balance total de los flujos molares por cada plato se presenta en la ecuacién (6.17).

d(M;)
dt

=Vin+Li1—-V;—L; (6.17)

donde M es el flujo molar (kmol/min), x y y son las fracciones molares en la fase liquido y
vapor, respectivamente. Los subindices i y j indican el componente y la posicién del plato. Los
flujos molares de liquido y vapor en cada etapa son Ly V, respectivamente. Las descripcion de
las entalpias se asumen como una funcién de la capacidad calorifica de acuerdo a las siguientes
expresiones:

H = yl]Cpr T Tref)_f’l) (6.13)

1

n

i

n
h=Y xi;Cpir (T —Trs) (6.19)
i=1
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donde H y h son la entalpia (KJ/kg) en cada plato de las fases vapor y liquido, respectivamente,
Cpy y Cpy es la capacidad calorifica de vapor y liquido del componente i (KJ/kgmol°C), T es
la temperatura (°C), A; es el calor latente de vaporizacién por componente (KJ/kgmol) y n es el
nimero de componentes de la mezcla. El equilibrio liquido-vapor esta dado por la ley de Raoult

y la presion de vapor se calcula mediante ecuacion de Antoine (Ecus. (6.20, 6.21)):

n n
PY yij=Y xiY%P (6.20)
i=1 i=1
B
InF; =A;i— 6.21
n 1,] 1 Ci‘|‘Tj ( )

donde P es la presion total, P* es la presion de vapor por componente y 7; es el coeficiente de
actividad por componente. Para los casos de mezclas ideales ¥;; = 1 y para los casos de mezclas
no ideales, debido a la presencia del azedtropo es necesario el cdlculo de los coeficientes de
actividad ¥;; ya que, el nivel de no uniformidad de la mezcla induce una estructura no aleatoria
en la configuracién molecular, por lo cual es importante describir el comportamiento no ideal
(Ono et al., 2014). Se considera la termodindmica no ideal para la fase liquida por medio de la

ecuacion de Wilson:

Ai' A
Iny, = —In(x; +Ajix; ; I 1 i=1,2 j=2,1 6.22
ny; n (x; 4 Ajjx;j) +x; (xi+/\ijxj Ajixi+xj)l 2 j=2, (6.22)
Vs Aii— N
Aij= V—jexp {——”RT ”] (6.23)

donde ;; es la energia de interaccion entre el componente 1y 2, v; y v; son el volumen mo-
lar del componente 1 y 2. Para probar la metodologia propuesta, se consideraron dos colum-
nas de destilacién: una columna de metanol-agua con con una termodindmica no ideal y otra
de benceno-tolueno-o-xileno, considerando una termodinamica ideal. Las caracteristicas de las
columnas se resumen en la Tabla 6.2. Para la solucion de los sistemas ecuaciones diferenciales
ordinarias de cada mezcla de la columna de destilacion se utilizé el método de Runge-Kutta de

cuarto orden.
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Tabla 6.2: Parametros para los ejemplos de columna de destilacion en estado en estado esta-

cionario
Especificaciones Metanol-agua Benceno-
tolueno-o-xileno

Modelo termodindmico Coeficientes Ley de Raoult
de actividad (ideal)
(ecuacién de
Wilson)

Presion (atm) 1 1

Composicion de alimenta-  x7=0.5 xr=0.3,0.3

cion

Composicion en el destila-  0.99 0.99

do, D

Composicion en los fon- 0.002 0.03

dos, B

Relacion de reflujo, R 1.58 1.908

Plato de alimentacién 9 16

(conteo desde arriba)

Numero de platos 12 32

F 50 mol/min 1000 mol/s

Diseifio tomado de Castellanos- Luyben (2006)
Sahagin et al.
(2006)

6.2.4. Series de tiempo de temperatura de la columna de destilacion

Se realiz6 la simulacién de la columna de destilacién usando las Ecs. (6.15-6.21) consideran-
do un intervalo del tiempo discreto de Ar= 0.001, esto resulta en 1000 datos por unidad de
tiempo. Las series de tiempo se generaron agregando perturbaciones en el tiempo con ruido
de tipo normal o Gaussiano de la relacién de reflujo del condensador R = Lo/D, donde Lo es
la cantidad de liquido que regresa a la columna desde el condensador y D es la cantidad del
flujo de destilado que sale de la columna. De este modo, todo el sistema se mantiene oscilando
aleatoriamente dentro de un rango (e.g. temperatura, entalpia, composicion de los componentes
etc), y se puede obtener una situacién mds parecida a la real teniendo en cuenta el ruido de las
mediciones comun en las variables de procesos quimicos (Cheng et al., 2018). Este pardmetro
se eligié debido a su efecto directo en la dindmica de la columna. En la Figura 6.2 se presentan
las fluctuaciones generadas de R, asi como su efecto sobre las series de tiempo de temperatura

de diferentes platos de la columna de destilacion.
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SINTETICAS
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Figura 6.2: Series de tiempo generadas de la mezcla binaria, a) relacién de reflujo y b)
temperatura para diferentes platos

6.3. Aplicacion del analisis multiescala para las series de tiempo sintéticas

Para estudiar los cambios de sensibilidad en reactores tubulares y columnas de destilacion, se
obtienen series sintéticas de la simulacién de los procesos y se analizan con las metodologias

multiescala por medio del siguiente procedimiento:

& Las series de tiempo se generan con la introduccién de una perturbacion en el tiempo con
ruido de tipo normal sobre la temperatura de la camisa de enfriamiento (7}) y la relacion

de reflujo (R) para el reactor y la columna, respectivamente (Figura 6.1 y 6.2).

& Se selecciona las variables que tengan dependencia con la posicién a lo largo del sistema

para el almacenamiento de las series de tiempo, por ejemplo la temperatura.

& Se agregan perturbaciones externas de alimentacion en tiempos diferentes para que las

series de tiempo contengan informacion del efecto de dichos cambios sobre el proceso.

& Lalongitud de las series de tiempo dependera del tamafio del intervalo del tiempo discreto

At (se recomienda valores entre 0.001 y 0.01) y del tiempo de simulacién.

& Para aplicar el método multiescala se definen las escalas de tiempo de analisis de acuerdo

a lo reportado en la literatura (Nsy;, = 10 datos y Nsyqc = N/4).
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& Con las series de tiempo generadas de todas posiciones discretas del proceso, calcular el
analisis dindmico seleccionando una ventana movil (m(z)) la cual debe contener al menos
1000 datos (para aplicar los métodos multiescala) y tener un tamafio de cuatro veces

mayor a Nspgx-

& De las zonas formadas en el andlisis dindmico por la presencia de las perturbaciones,
calcular por estado estacionario o zona un perfil del exponente de escalamiento con res-
pecto a la posiciéon mediante un promedio en el tiempo. También analizar estos perfiles

considerando el tipo de perturbacion para comprobar si influye en la sensibilidad.

6.4. Implementacion del esquema de control en cascada

En esta seccion se describe el esquema de control en cascada propuesto para el reactor tubular y
la columna de destilacion. El control se define a partir de funciones de transferencia de primer
orden (Ecus. 6.24-6.25) que representan el control lineal convencional de entrada-salida, tam-
bién considera un tiempo de inactividad al inicio de la accion de control y utiliza una y multiples
mediciones de temperatura distribuidas ya sea a lo largo del reactor o los diferentes platos que

conforman a la columna de destilacién.

y1(s) Kuy,
NV _ G — U exp(— 6.24
U(S) Uyl (s) TUyls + 1 exp( SU)’IS) ( )
y2(s) Kuy,
= == 6.25

donde y; es la temperatura medida en una posicién interna del sistema (posiciones discretas o
platos), y; es la variable controlada del sistema, la concentracion a la salida para el reactor (c)
o la composicion del destilado para la columna (xp). U es la variable de control, es decir la
temperatura de la camisa de enfriamiento (7}) y la relacién de reflujo (R) para el reactor y la
columna, respectivamente. El término exp(—&Uy ) es el tiempo de retardo dado en las medidas
de concentracion y transporte interno. Por otra parte, Ky, y Kyy, son las ganancias del proceso
estable, mientras que Tyy, y Tuy, son las constantes del tiempo del proceso.

El control propuesto es un controlador estdndar de composicidn-temperatura en cascada que

se compone de un lazo de composicion y uno de temperatura. El lazo de composicién o primario

Universidad Auténoma Metropolitana 100



6.4. IMPLEMENTACION DEL ESQUEMA DE CONTROL EN CASCADA

es accionado por la medicion de la concentracién o composicion y calcula la temperatura interna
requerida del sistema en un punto del mismo, y el lazo de temperatura, manipula la temperatura
de la camisa de enfriamiento o la relacion de reflujo para seguir el lazo de control secundario.

El sintonizado se realiz6 de acuerdo con el Control de Modelo Interno (Skogestad, 2003).

6.4.1. Lazo de composicion

La funcién de transferencia que describe la relacion entre la concentracion y la temperatura

puede describirse mediante las ecuaciones (6.26) y (6.27), de manera que:

= = Gy,y, (5) (6.26)

TUy,Ss + 1

= —_— —& 6.27
g ep(—euns) (627)

Gy, (S )

donde K,,,, = Kyy, /Kuy,. Para condiciones cercanas al estado estable (tyy,s+1)/(Tyy,s+1) =
1 se puede tomar como una aproximacion, por lo que el retardo domina la dinamica global. De
esta manera:

Gyzyl (S) ~ Kyzyl exp(_8y2y15> (6-28)

Por lo tanto, la regulacion puede estar dada por un control de tipo PI con un error de segui-
miento de la concentracion que se describe por e.(s) = c,f(s) —c(s) y su respectiva funcién de

transferencia es:

1 1 TTre
Cyy () =Ko | 1+— ), K= (6.29)
ya 1 ( ) s < TI,C) KTC Tc*

donde el valor de la ganancia K. . y el tiempo integral 7;,c estan dados por el conjunto de reglas

de sintonia reportadas por Skogestad (2003).

6.4.2. Lazo de temperatura

El lazo secundario se basa en la relacioén entrada-salida para un proceso de primer orden, donde

se considera un controlador PI. De este modo, el error de seguimiento de la temperatura es
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er(s) = Tirer(s) — Ti(s) y su respectiva funcién de transferencia es:
1 1 717
CTiTj (S) = Kc,]} (1 + —) , Kc,T,- = (6.30)
T Kryz;

donde 777, = Tr,7;, la ganancia proporcional K. 7; y el tiempo integral 7. 7;vienen dados por las
reglas de sintonia establecidas por Skogestad (2003). En la Figura 6.3 se muestran las estruc-
turas de control en cascada basadas en las mediciones de temperatura para reactor tubular y la
columna de destilacidn, asi como la representacién de las series de tiempo que se generan en

los diferentes puntos distribuidos de ambos sistemas.

a) b)

Figura 6.3: Estructura del esquema de control en cascada de tipo PI/PI y de las series de
tiempo generadas para: a) reactor tubular y b) columna de destilacién

6.5. Resultados

6.5.1. Caso I: Reactor tubular

En esta seccidn se presenta el andlisis de sensibilidad de los modelos de reactor tubular expues-
to a diferentes perturbaciones externas, para proponer guias para la seleccion de la ubicacion
adecuada de los sensores de temperatura en los esquemas de control en cascada. Las zonas de
mayor sensibilidad fueron identificadas a través del anélisis R/S de las series de tiempo de tem-

peratura, las cuales se corroboraron mediante simulaciones a lazo cerrado del reactor.
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& Analisis multiescala del reactor tubular
Para evaluar la capacidad del exponente de Hurst para identificar cambios en la sensibilidad del
reactor tubular debido a perturbaciones externas, se introdujeron perturbaciones de temperatura
y de concentracién. Considerando el modelo de reactor tubular adimensional, se establecen dos
perturbaciones en la temperatura de alimentacion, +20% y -20% a t = 40 y 80 unidades en
tiempo adimensional, respectivamente (Figura 6.4a). La aplicacion del analisis fractal dindmico
de las series de tiempo generadas en la posicion axial del reactor tubular se muestra en la Figura
6.4b. Se observan tres zonas correspondientes a los cambios en la dindmica debido a la intro-
duccién de perturbaciones de la temperatura de alimentacion. Ademds, las series de tiempo de
temperatura generadas por las perturbaciones aleatorias, permiten observar ligeras fluctuacio-
nes en el perfil espacio-temporal del exponente de Hurst; sin embargo el valor méximo de H se
detecta alrededor de £ = 0.4, lo que indica que esta region es la mds sensible a los cambios de
temperatura. La Figura 6.4c indica el exponente de Hurst promediado de cada zona, donde se
observan pequefios cambios en el perfil de H, es decir, las perturbaciones de la temperatura de

alimentacién no modifican significativamente la sensibilidad del reactor.

Considerando perturbaciones de concentracion en la alimentacion de +20% y -20% en t =
20y 40, respectivamente, la Figura 6.5a muestra la dindmica del exponente de Hurst, donde se
observa que los cambios de concentracién modifican el perfil espacio-temporal del exponente
de Hurst. En la Zona 1, el valor de H alcanza un valor mdximo en & =0.4 mientras que en
las Zonas 2 y 3 el valor mdximo se desplaza de §& =0.4 a £ =1.0. Es decir, en presencia de
perturbaciones de concentracion la sensibilidad del reactor se modifica, alcanzando los valores
maximos a la salida del reactor. Esto también se puede observar en la Figura 6.5b, donde los

perfiles H pertenecen a cada zona en estado estacionario.

En el reactor tubular para la produccién de anhidrido maleico, también se introdujeron per-
turbaciones en la alimentacién de concentracién y temperatura. La Figura 6.6 presenta los expo-
nentes de Hurst promedio de las tres zonas. Para ambos tipos de perturbaciones el valor maximo
de H se tiene alrededor de z = 0.5-0.8 m. Obsérvese que la sensibilidad del reactor tubular no
cambia con las perturbaciones de temperatura de alimentacion, manteniendo el valor maximo
de H en z=0.6 m (Fig. 6.6 a), mientras que con las perturbaciones de concentracion se observan

ligeros cambios de la posicion mds sensible, pasando de z=0.6 m a z = 0.8 m (Figura 6.6b).
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Figura 6.4: Dindmica del reactor tubular frente a perturbaciones de temperatura: a) tempe-
ratura en diferentes posiciones, b) perfil espacio-temporal de H y c) exponente de Hurst en
estado estacionario

Los resultados anteriores se corresponden con los reportados por Van den Berg ef al. (2000)
para el mismo caso de estudio. Por lo tanto, la sensibilidad del reactor tubular depende del com-
portamiento dindmico del reactor, con y sin la presencia de perturbaciones externas. Entonces,
determinar la posicién mds adecuada para la colocacion del sensor de temperatura requiere un
estudio particular de cada proceso. Para corroborar las zonas sensibles identificadas y sus cam-
bios debido a las perturbaciones de concentracién y de temperatura, se implementd un esquema
de control en cascada composicion-temperatura y se analizé su rendimiento frente a dichas

perturbaciones.

& Analisis del reactor tubular con el esquema de control en cascada
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Figura 6.5: Respuesta dindmica del reactor tubular frente a perturbaciones de concentracién:

a) perfil espacio-temporal de H y b) exponente de Hurs
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Figura 6.6: Perfil del exponente Hurst calculado a diferentes perturbaciones de la alimenta-
cion en el modelo de reactor para la produccién de anhidrido maleico: a) perturbaciones de

temperatura y b) perturbaciones de concentracién

El esquema de control implementado es el descrito en la

seccion 6.4 y se utilizé un dnico sensor

de temperatura, el cual se implementa en diferentes posiciones a lo largo del eje axial del reac-
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tor. Se introdujeron perturbaciones en la concentracion y la temperatura de alimentacién para
analizar los cambios en la sensibilidad del reactor para diferentes condiciones externas. Para
evaluar la respuesta del controlador se utiliz6 como indice de rendimiento la integral del error
al cuadrado (ISE = f,if (cref — c(t))zdt>. Considerando el modelo de reactor tubular adimen-
sional y colocando el sensor de temperatura en & = 0.2, 0.5 y 0.8, la Figura 6.7a muestra la
dindmica de la concentracion a lazo cerrado (¢, = 0.85), expuesta a la siguiente secuencia de
perturbaciones de la temperatura de alimentacion +12 %, +24 %, -12% y -24% en t = 20, 40,
60 y 80 unidades adimensionales, respectivamente. Se observa que la accion del controlador
permite mantener la concentracion de salida del reactor en la referencia establecida. La Figura
6.7b muestra la integral del error al cuadrado (ISE) del controlador para diferentes posiciones
del sensor de temperatura, donde se puede observar que cuando el sensor de temperatura se
encuentra en la posicion & = 0.5, se genera el menor del error de regulacion, lo que permite al

controlador responder més rdpidamente y regular las perturbaciones.

En la Figura 6.7c se ilustra el funcionamiento del controlador por el sensor de temperatura
en cada punto de la direccién axial del reactor mediante el error acumulado total contra diferen-
tes tipos de perturbaciones. Para las perturbaciones de la temperatura de alimentacion, el menor
error acumulado (asociado a la mayor sensibilidad) se mantiene cerca del punto caliente (& =
0.3-0.4), mientras que, cuando se introducen perturbaciones en la concentracion de alimenta-
cion, implica que la zona sensible o el menor error se encuentre cerca de la salida del reactor del
reactor (§& = 0.9-1). Por otro lado, para las perturbaciones mixtas la zona sensible se identifica
desde el centro hasta la salida del reactor. Este resultado indica que la sensibilidad de la accién
del controlador se modifica en funcién del tipo de perturbacién externa introducida en el reactor

tubular.

En la Figura 6.8, se muestra una comparacion entre el perfil del exponente de Hurst y el
rendimiento del controlador en cascada donde ambos perfiles muestran la misma tendencia. En
el caso de las perturbaciones de temperatura, el valor médximo del exponente de Hurst coincide
con el valor minimo del error de regulacidn, lo que confirma que el punto més sensible se
encuentra en & =0.4. Para las perturbaciones de concentracién, ambos perfiles muestran que la

mayor sensibilidad se encuentra en la salida del reactor.

Para el modelo del reactor tubular heterogéneo y colocando el sensor de temperatura en tres
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Figura 6.7: Rendimiento del control en cascada frente a perturbaciones de temperatura de
alimentacién considerando c,.r = 0.85: a) regulacién de la concentracién colocando el sensor
de temperatura en diferentes posiciones en la direccidn axial del reactor tubular, b) integral
del error al cuadrado y ¢) error acumulado del esquema de control en cascada frente a pertur-
baciones de concentracién y temperatura

posiciones z = 0.1, 1.0 y 2.5 m, la Figura 6.9a muestra la dindmica a lazo cerrado de la con-
centracién de dcido maleico a una referencia de 0.0034 mol s~!, sujeta a la siguiente secuencia
de perturbaciones de temperatura de alimentacién +5 %, +10%, -5% y -10% en t = 20, 40, 60
y 80 s, respectivamente. Se observa que el controlador mantiene la concentracion de anhidrido
maleico en la referencia establecida, encontrando que cuando el sensor de temperatura se co-
loca en la posicion z = 1.0, se alcanza el menor error de regulacién. La Figura 6.9b muestra el
perfil del error acumulado total para diferentes posiciones del sensor de temperatura comparado

con el exponente de Hurst, donde se identifica que en la posicion z = 0.8 se obtiene el mejor
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Figura 6.8: Comparacién del indice fractal con el error acumulado expuesto a perturbaciones
de: a) la concentracidn, b) la temperatura y c) combinadas

rendimiento del controlador, que corresponde con la posicion del valor mas alto del exponente
de Hurst. Introduciendo perturbaciones en la concentracion de la alimentacién (+5 %, +10 %,
5%y -10% en t = 20, 40, 60 y 80 s, respectivamente), la Figura 6.9c muestra la comparacién
entre el rendimiento del controlador y el exponente de Hurst observando que ambos coinciden
alrededor de z = 0.5-0.7 m. Entonces, el analisis R/S es una herramienta ttil para la identifica-
cién de zonas sensibles para ubicacion del sensor de temperatura para los esquemas de control
en cascada en reactores tubulares. También permite reconocer los cambios de sensibilidad del

reactor cuando se expone a diferentes perturbaciones externas.
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Figura 6.9: Rendimiento del control en cascada de un reactor tubular heterogéneo conside-
rando an,m = 0,0034: a) regulacion de la concentracién colocando el sensor de temperatura
en diferentes posiciones de la direccién axial. Comparacién del indice multiescala y el error
acumulado expuesto a: b) perturbaciones de temperatura y c) de concentracién

6.5.2. Caso II: Columna de destilacion

En esta seccidn se presenta el andlisis de sensibilidad en los modelos de la columna de desti-
lacién expuesta a diferentes perturbaciones externas, con el objetivo de proponer guias para la
seleccion de la ubicacion adecuada de los sensores de temperatura en los esquemas de control
en cascada. Las zonas de mayor sensibilidad fueron identificadas a través del analisis R/S de
las series de tiempo de temperatura, las cuales se compararon con los resultados obtenidos de

simulaciones a lazo cerrado de la columna.
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& Analisis multiescala de la columna de destilacion
De la misma forma que en el reactor tubular, se evalio la capacidad del exponente de Hurst
para identificar cambios de la sensibilidad en la columna de destilacion debido a perturbacio-
nes externas de temperatura y de composicién. Considerando una la mezcla de metanol-agua,
se introdujeron perturbaciones en la alimentacion de temperatura y composicion en: +15% y
-15% at=35y 65 miny xy =04y x;r =0.6 a t=35 y 65 min, respectivamente. El andlisis
fractal dindmico de las series de tiempo de temperatura para los 12 platos de la columna de
destilacién se muestran en las Figura 6.10a y b. Se observan tres zonas correspondientes a los
cambios en la dindmica debido a las perturbaciones externas. Los mayores cambios del valor
de H se encuentran a lo largo de la columna, mostrando dos zonas correspondientes a la zona
de rectificacion (platos 1-8) y de agotamiento (platos 10-12), donde la seccién de rectificacion
presenta los valores de H mds grandes del plato 1 al 4. Mientras que, los platos con el menor
valor se ubican cerca al plato de alimentacion y en el plato de alimentacion (platos 7 'y 9). En
las Figuras 6.10c y d se indica el exponente de Hurst promediado en cada estado estacionario
de las 3 zonas formadas, donde no se observan cambios en el perfil de H, es decir, las perturba-
ciones de la temperatura y de composicion en la alimentacion no modifican significativamente

la sensibilidad en las secciones de la columna de destilacion.

La columna de destilaciéon con la mezcla multicomponente de benceno-tolueno-o-xileno
también se analizo con perturbaciones en la alimentacion de temperatura y composicion. La
Figura 6.11 presenta los exponentes de Hurst promedio de los tres estados estacionarios for-
mados por las perturbaciones. Para los tres estados estacionarios, el valor minimo se encuentra
en el plato de alimentacién (plato 16) formdndose dos secciones correspondientes a la seccidon
de rectificacion y agotamiento. Para el primer estado estacionario (sin perturbacion) el valor
maximo de H de la seccién de rectificacién corresponden a los platos 1-6 y en la zona de ago-
tamiento; platos 26-29. Obsérvese que la sensibilidad de la columna de destilacién se modifica
ligeramente con las perturbaciones, trasladando el valor maximo a los platos 4-7 para ambos
tipos de perturbacion. Ademads, la sensibilidad de la seccidon de agotamiento disminuye con la
introduccién de las perturbaciones en comparacion con la de la zona de rectificacion. Por lo
que, los platos cercanos al domo de la columna pueden ser més importantes que los cercanos al

rehervidor.
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Figura 6.10: Exponente Hurst de la columna de destilacion frente a perturbaciones de tem-
peratura: a) dindmica del exponente H por plato y c¢) exponente H en estado estacionario.
Exponente Hurst frente a perturbaciones de composicion: b) dindmica del exponente H por
plato y d) exponente H en estado estacionario.

& Analisis de la columna de destilacion con el esquema de control en cascada
Para el anélisis de la columna de destilacion de la mezcla de metanol-agua con el esquema de
control en cascada propuesto, de igual forma que en el reactor tubular, se utiliz6 un tinico sensor
de temperatura ubicado en los diferentes platos de la columna. En la Figura 6.12a se tiene la
respuesta del controlador frente a una serie de perturbaciones en la composicién de tipo com-
posicion x=0.6, xy=0.5, x;=0.4 y xy=0.55 en t =20, 40, 60 y 80 min, respectivamente, donde
se observa que la dindmica del esquema de control depende de la posicion donde se realiza la
medicion de temperatura. En la Figura 6.12b se muestra la integral del error al cuadrado (ISE)
como indice de desempefio del controlador para mediciones de la temperatura en tres diferentes
platos de la columna, donde se puede observar que cuando el sensor de temperatura se encuentra
en el plato nimero 3, se obtiene el mejor desempeiio, indicando que el controlador actia mas

rapidamente para regular las perturbaciones.
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Figura 6.11: Perfil del exponente Hurst calculado a diferentes perturbaciones de la alimen-
tacién para la columna de destilacién con la mezcla multicomponente: a) perturbaciones de
temperatura y b) perturbaciones de composicion

En la Figura 6.12c se tiene el error acumulado total para los 12 platos que conforman a la
columna y se muestra que el desempefio del esquema de control depende del plato donde se
mida la temperatura. Por lo que, resulta valioso realizar un estudio previo para determinar los
platos més sensibles. Para las pruebas evaluadas no se encontraron cambios significativos con
respecto al tipo de perturbacidn, ya que los platos mas cercanos al domo de la columna resultan
ser los més favorables o sensibles para la propuesta del controlador. En este caso, las mediciones

de temperatura en la zona de agotamiento tienen menor desempefio o sensibilidad.
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Figura 6.12: Rendimiento del controlador frente a perturbaciones de temperatura de alimen-
tacion considerando xp,.y = 0.99: a) regulacion de la concentracion colocando el sensor de
temperatura en diferentes platos de la columna, b) integral del error al cuadrado y c) error
acumulado del esquema de control frente a perturbaciones de composicion y temperatura

La Figura 6.13 presenta la comparacion del perfil del exponente de Hurst con el error de

regulacién del controlador propuesto en todos los platos de la columna y considerando los

tres tipos de perturbaciones evaluadas. Las tendencias encontradas de ambos perfiles son muy

similares, el valor mas grande del exponente de Hurst se asocia con el menor error de regulacion,

esto indica que existe una correlacion del exponente H con la sensibilidad (i.e., con el menor

error de regulacion del esquema de control). En las secciones de rectificacion y de agotamiento,

los platos mds sensibles son 1-3 y 8 y 9, respectivamente. Estas zonas sensibles son similares

a lo reportado en la literatura por Castellanos-Sahagun et al. (2006) y Urrea et al. (2008) que
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encontraron a los platos 9y 12 y 3 y 11, respectivamente, como los mds adecuados para la

colocacion del sensor de temperatura.
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Figura 6.13: Comparacién del indice fractal con el error acumulado expuesto a perturbacio-
nes de: a) la concentracién, b) la temperatura y c) combinadas
Para el caso de la mezcla ternaria de benceno-tolueno-o-xileno también se evalto el de-
sempefio del controlador para los 32 platos que conforman a la columna de destilacién. En la
Figura 6.14a se muestra la dindmica de la composicion de benceno en el destilado a lazo cerra-
do con el sensor de temperatura ubicado en los platos 10, 20 y 30. Se considera una referencia
de xprr=0.99 sujeta a las siguientes perturbaciones en la temperatura de alimentacion: -15 %,
+15%, -10% y +10% en t = 20, 40, 60 y 80 s, respectivamente. El plato con mayor dificultad
para regular la composicion es el plato 20, mientras que los platos 10 y 30 tienen rendimientos

similares.
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En las Figuras 6.14b y c se tiene la comparacién del exponente de Hurst con el error de
regulacion del controlador para perturbaciones de alimentacion en la temperatura y composi-
cidn, respectivamente. Considerando el indice de desempefio del controlador, se encontraron
dos conjuntos de platos sensibles dentro de la seccidn de rectificaciéon y para ambos tipos de
perturbaciones son los mismos platos (1-3 y 12-14). En la zona de agotamiento se tiene un lige-
ro desplazamiento debido al tipo de perturbacion, mostrando como mds sensible el plato 23 y 32
para perturbaciones de temperatura y el plato 28 para perturbaciones de composicion. El perfil
del exponente H no sigue con exactitud estas variaciones, sin embargo, muestra una tendencia
muy parecida al perfil del error, en especial para las perturbaciones de composicién ya que, los
valores mds grandes de H se encuentran en los platos 1-3 y 29-30. Por otro lado, los platos
con menor rendimiento tienen una buena correspondencia, puesto que, el menor desempefio del
controlador se obtiene con los platos 16-19 y los exponentes H mas pequefos se encuentran en

los platos 15-19.
6.5.3. Guias para del analisis de sensibilidad mediante las metodologias multiescala

A partir de los resultados encontrados de la identificacién de sensibilidad de dos sistemas de
naturaleza distribuida, se proponen las siguientes sugerencias para el modo de implementacién

de las metodologias multiescala aplicadas en este capitulo.

& Para obtener las series de tiempo es necesario introducir el ruido de tipo normal sobre una
variable de alta ganancia, es decir, que afecte a las variables dependientes y se provoquen

fluctuaciones en todos los puntos distribuidos en el sistema.

& En sistemas donde se presentan fenémenos de transporte de masa, energia y/o reaccion
quimica acoplados, la temperatura es una de las variables mds importantes que tiene de-
pendencia con la posicion por lo que, es una buena alternativa para ser analizada mediante
las metodologias multiescala y extraer informacién representativa de la variacion de la

sensibilidad en la direccion axial.

& Para observar mejor los cambios del exponente de escalamiento con respecto a la posicion
del sistema puede ser necesario normalizar los exponentes en un rango de 0 a 1, median-
te H = }% El valor de 1 y O corresponden a la maxima y minima sensibilidad,

max min

respectivamente.
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error acumulado expuesto a: b) perturbaciones de temperatura y c¢) de composicién

6.6. Comentarios finales

En este capitulo se aplicaron las metodologias multiescala de manera satisfactoria en dos sis-
temas simulados a partir de modelos mateméticos deterministicos, ya que se encontraron co-
rrelaciones interesantes en dos procesos de gran importancia. En el caso del reactor tubular, el
rendimiento del controlador estd sujeto a la posicion en la que se coloca el sensor de tempera-
tura, a las condiciones de operacion, asi como al tipo de perturbaciones externas a las que esta
expuesto la operacion del reactor tubular. El exponente de Hurst, calculado a partir de las series

de tiempo de temperatura generadas a lo largo de la posicion axial del reactor, permite identifi-

Universidad Auténoma Metropolitana 116



6.6. COMENTARIOS FINALES

car las zonas sensibles del reactor tubular para la ubicacién del sensor de temperatura. Ademas,
el exponente de Hurst indica como se modifica la zona sensible en funcion del tipo de perturba-
ciones externas, para las perturbaciones de temperatura y de concentracion de la alimentacion,
las zonas mds sensibles en la posicién adimensional son & =0.4 y £ = 1.0, respectivamente.

Para el caso de la columna de destilacion, la respuesta del esquema de control en cascada
depende del plato donde sea medida la temperatura, del disefio de la columna y la complejidad
de la mezcla, pues conforme se incrementa el nimero de componentes, el tipo de perturbacién
puede afectar la localizacion de los platos sensibles. Esto se puede deber a que se vuelve mas
dificil mantener la pureza del producto en su punto de referencia cuando hay variaciones signi-
ficativas en la alimentacion. El exponente de Hurst indica como se ubican los platos sensibles
a lo largo de la columna de destilacidn, asi como la invariabilidad de la sensibilidad a los dife-
rentes tipos de perturbacion con la mezcla binaria y la variacion de la sensibilidad debido a los
efectos de las perturbaciones para la mezcla ternaria.

Estos resultados mediante el anélisis R/S corresponden con los obtenidos evaluando el ren-
dimiento de un esquema de control en cascada composicién-temperatura colocando el sensor
de temperatura ya sea, en las diferentes posiciones del reactor tubular o los diferentes platos
que conforman a la columna de destilacion. De acuerdo a los resultados encontrados, es impor-
tante realizar un estudio previo para determinar las zonas sensibles para la colocacién de los
sensores de temperatura en ambos procesos. Para ello, el uso de la metodologia multiescala de
rango reescalado sobre las series de tiempo de temperatura resulta ser una herramienta util, ya
que el exponente de Hurst presenta correlaciones con el desempeiio del controlador con una
sola medicion de temperatura. Por ello, la propuesta de usar esta informacién para el andlisis de
sensibilidad y posible disefio de esquemas de control con una y multiples mediciones podria ser
una buena alternativa para mejorar el desempeiio de los controladores en reactores tubulares y

columnas de destilaciéon con mezclas binarias y multicomponentes.
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Capitulo

Conclusiones y perspectivas

En este trabajo se abordaron diferentes casos de estudio con la finalidad de aplicar algunas
estrategias para la mejora de su desempefio considerando una aplicacion generalizada de dife-
rentes metodologias multiescala como una alternativa para el andlisis de procesos. Para ello, se
generaron algunos criterios que pueden facilitar su implementacion dependiendo de la estrate-
gia ya sea diagndstico o monitoreo en procesos. En este capitulo se presentan las principales
conclusiones encontradas en este proyecto de investigacion doctoral y los trabajos a futuro que

podrian derivarse del mismo.

7.1. Conclusiones generales

& La seleccion de las escalas de analisis (Nsyin Y NSmax ) dependera del sistema fisico o
quimico que se observe. Se encontrd que para los fendmenos de transporte de momentum
las escalas son de 0.01 a 10 s y para fendmenos de transporte de masa; 0.1 a 1 min de
los sistemas multifdsicos estudiados. Ademads, la funcion objetivo propuesta para identi-
ficar las diferentes pendientes del andlisis de las series, hace posible determinar escalas
de tiempo que pudieron relacionarse con las escalas de los principales fenémenos fisicos
de cada caso de estudio. Por lo tanto, esta mejora facilita el empleo de los métodos mul-
tiescala permitiendo conseguir asociaciones de las escalas de tiempo con los fendmenos

caracteristicos y correlaciones con las variables clave mas precisas.

& El uso de las metodologias multiescala para el analisis de procesos considerando diferen-

tes condiciones de operacion, permite encontrar caracteristicas o patrones que pueden ser
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utiles para la identificacién y diagnéstico de comportamientos o indices de desempefio.
Para ello, es especialmente titil el uso de los pardmetros multifractales, ya que, es posible
proponer clasificaciones interesantes para relacionar dichos parametros con condiciones

limites en los procesos.

& El uso adecuado de las metodologias multiescala en su modalidad dindmica para la estra-
tegia de monitoreo de procesos quimicos, permite obtener seguimientos de las variables
clave convenientes (correlaciones de R% >0.9). Se deben tomar en cuenta las siguientes
consideraciones: reajustes en los valores de Ns,,,, (dependiendo de las velocidades de
los procesos y velocidad de adquisicion de datos), identificacion objetiva de las escalas

caracteristicas y tamanos de ventana de datos de andlisis de al menos 4Ns,,4x.

& Dentro de las consideraciones para la extension del monitoreo indirecto a tiempo real,
se debe contemplar un tiempo de pérdida de informacién correspondiente a la mitad del
tamafo de la ventana mévil (m/2), lo que se traduce en un tiempo de retardo por el

célculo del exponente multiescala de la serie de tiempo capturada.

& El procedimiento propuesto para el andlisis multiescala de series de tiempo sintéticas, que
incluye desde la generacidon de las series de tiempo hasta la descripcion del procesamiento
de los datos, obtuvo buenos resultados de la busqueda de sensibilidad en dos sistemas de
ingenieria con naturaleza distribuida y caracteristicas fenomenoldgicas muy diferentes.
Esto indica que esta metodologia puede ser extendida a otros procesos con variaciones

espaciales.

& Una ventaja que proporciona el andlisis de sensibilidad de los exponentes multiescala es
el bajo tiempo de computo comparado con su busqueda discreta a lo largo del eje axial del
proceso estudiado. Por ejemplo, en el caso de la columna de destilacién binaria, el tiempo
de computo para la obtencién de las series de tiempo (108.77 s) sumado al anélisis de estas
(4.03 s) es menor frente al andlisis con el barrido de la posicion del sensor de temperatura

a lazo cerrado (433.87 s).

& El procedimiento propuesto para la aplicacion de las metodologias multiescala en el ana-

lisis de sensibilidad, sobre sistemas con dependencia de la longitud axial como el reactor
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tubular o la columna de destilacidn, representa una guia rapida para la colocacion de
sensores de temperatura y mejora del desempeno de esquemas de control, tal como los
esquemas de tipo cascada composicidon-temperatura. Finalmente, estos resultados sugie-
ren que existe un drea de investigacién poco explorada en el estudio de series de tiempo
de procesos simulados a partir de modelos matematicos deterministicos, ademads de sus

aplicaciones para el estudio de fendémenos reales.

7.2. Perspectivas

A partir de los estudios realizados y los resultados obtenidos en esta tesis, las propuestas de los
trabajos a futuro que se podrian desarrollar para mejorar esta linea de investigacion pueden ser

los siguientes:

& Extender y corroborar las estrategias de analisis de metodologias multiescala encontradas

para su aplicacion en el andlisis de imagenes provenientes de procesos de ingenieria.

& Complementar los resultados de los diferentes sistemas fisicos reales y simulados con la
aplicacion de las metodologias multiescala para otra estrategia de estudio diferente, ya

sea diagndstico o monitoreo indirecto.

& Explorar diferentes escenarios criticos como inestabilidades o fallas en los procesos para
evaluar si es posible identificar estas particularidades mediante las diferentes metodolo-

gias multiescala.

& Explorar la aplicacion de las metodologias multiescala para diferentes tipos de mezclas
multicomponentes para mejorar el entendimiento de las variaciones de la sensibilidad por
el efecto de las perturbaciones externas. También en otras configuraciones de columnas
de destilacion (extractiva o reactiva) para evaluar su alcance y efectividad en sistemas mas

complejos.

& Aplicar las metodologias multiescala en un sistema real de naturaleza distribuida para
corroborar los resultados encontrados de las variaciones de sensibilidad. Esto con el fin
de dar una mayor confiabilidad tanto a los exponentes multiescala, como a las series de

tiempo obtenidas de las simulaciones. De esta forma, el empleo de un modelo matemético
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que describa correctamente un sistema real y el andlisis con las metodologias multiescala

representarian una ventaja muy importante para el estudio de sistemas reales.

& Implementar las metodologias multiescala en conjunto con las guias propuestas en esta
investigacion para su aplicacion en otros sistemas a escala piloto en tiempo real, con el
objetivo de evaluar el alcance de las mismas y los tiempos de retraso para la obtencién de

informacion en linea.
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