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RESUMEN

Un esquema de optimizacidn en linea de sistemas integrados de pPro
ceso basado en la identificacidn de un modelo dindmico con multlples
escalas de tiempo, se propone. La identificacidn recursiva de parime-
tros con el método de la variable instrumental en este tipo de siste-
mas es analizado y un esquema de identificacidn basado en una forma es
pecial del método "bootstrap" para las variables instrumentales, es su
gerido.

ABSTRACT

An on-line optimisation method for integrated processing systems
based on identification of multi time scales Dynamic model is proposed.
Recursive identification of parameters in this type of systems is ana-
lyzed and an identification scheme based on a special form of the "boot
strap" method for the instrumental variables, is suggested.
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1. INTRODUCCION

En recientes trabajos, [1] [2] y(3], se ha puesto de manifiesto
que la principal caracteristica de la optimizacidn de la operacidn de
procesos es el "continuo cambio del Sptimo operativo con el tiempo",pa
ra mis detalles sobre la presencia de esta evolucidn, puede consultar—
se [4]. Esta caracteristica dindmica del Sptimo exige - que cualquier
politica de seguimiento del optimo sea aplicada en linea (on-line) y S0
bre la base de informacidn proporcionada por el proceso real. Politi-
cas de este tipb han sido previamente aplicadas [5], [ 7]y [8], en todas
ellas se ha tomado como base laexistencia de un estado estacionario pa
ra el modelo de la planta. S6lo recientemente [91y [10], cierto tipo
de informacidn dindmica ha sido incorporado en el esquema de optimiza-
cidn.

A diferencia de otros sistemas ingenieriles, los sistemas de pro-
ceso son muy no-lineales y dependientes del tiempo, la incorporacidn
de &stos, a través de modelos, en esquemas de optimizacidn dan tiempo
computacionales excesivos para ser aplicados en~linea. Por ésto, un
esquema de identificacifn en-linea para ser lo mis apropiado.[8].

En [9]1 y[10] se propone que el seguimiento continuc del Sptimo se
lleve a cabo a través de la identificaci®dn de un modelo dinidmico obte-
nido de la informaci®n proporcionada por la planta cuando un escaldn en
las variables manipulables del proceso, es introducido; en estos traba
jos el problema de optimizacifn en-linea se formula usando la parte de
estado estacionario del modelo identificado . La suposicidn de estado
estacionario para todas las variables de estado (supuestas medibles o-
conocidas) presenta varias dificultades y desventajas cuando es aplica
do a sistemas de procesos con miltiples escalas de tiempo [1l1]. Un sis
tema posee miiltiples escalas de tiempos cuando pueden distinguirse dos
(o m3s) tipos de variables seglin una considerable diferencia de escala
entre los autovalores de la matriz caracteristica del sistema. Las di
ficultades pueden resumirse en:

i) las variables ré@pidas alcanzaran tépidamente el estado estacionario,

pero las lentas no, por tanto la suposicidn de estado estacionario para
todo el sistema solo serd satisfecha si un considerable tiempo transcu

rre entre dos actualizaciones sucesivas del dptimo, con lo cual dlsmlnu
ye la velocidad de seguimiento del dptimo.

ii) La matriz de informacidén experimental usada en el esquema de identi
f1cac1on recursiva propuesto en (9] se torna singular cuando las varia
bles "r3pidas" alcanzan el estado estacionario, y por tanto un nue-
vo esquema de identificacidn es requerido.

mientras que las desventajas en:

i) La evolucidn dindmica del Sptimo se manifiesta fundamentalmente a
través de las variables lentas; por tanto un esquema de deteccidn del
movimiento del Sptimo basadc en estas variables seria mids sencillo y
répido.

ii) no utiliza las escalas de tiempo para reducir la dimensionalidad del
problema.

En este trabajo se propone identificar en-linea un modelo dindmico
para la planta y utilizar la condicidén de estado estacionario sdlo para
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las variables rapidas. El problema de optimizacibn en linea asi plan-
teado permite obtener una trayectoria dptima para las variables mani-

pulables, que es permanentemente actualizada.

2. OPTIMIZACION EN-LINEA DE SISTEMAS DE PROCESO

2.1. El problema general:

Consideremos la optimizacidn del subsistema i de la fig.lm
es el vector de entradas al subsistema i (libre de ruidos), U.

m
L€
<t R§ es

el vector de entradas al subsistema i (sujeto a "ruidos") debido a la

interconexidn con los otros subsistemas, ¥; R es el vector de salidas
y d. es el vector de perturbaciones. & X
d; { io
ESTRATEGIA Qi(k) 9 ESTRATEGIA
DE DE
CONTROL CONTROL
m, (k) m, (k)
1
L, () u; (k) e
o= SUBSISTEMA cmege] SUBSISTEMA
i d; (k) I
() ’Xi(k)
Fig. 1 Fig.2

En estas condiciones el problema de optimizacidn se escribe como:

Pl: sobre la base de las secuencias de valores

d.
~i

x; (),

®), U, (k)

. . * s
k =1,...,K-1, encontrar la secuencia de entradas m. (k), que minimiza

el funcional costo:
k-1
oLy, (), I; (0, 4, k),
sujeto a:
- ecuacidn de estado:

y (k+l1)

m

~ ~

£ly; (0, 4 M), 4 ),

3O =y,

- ecuacidn de interconexidn entre subsistemas:

1

R, (k)1

; (9

(2.1)

(2.2)

(2.3)
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donde L es la matriz de "adyacencia"
~ restricciones del tipo:

By [y; (0, Y; (), d

~i ~

; Oy m (12,0 (2.4)
k=0,...,K-1

La presencia de las restricciones (2.4) puede implicar que alguna
restriccidn se borne activa y por tanto un esquema de regulacidn debe-
ré ser interfaceado con el optimizador [12]). A lo largo de este traba
jo (2.4) no ser@n tenidas en cuenta; el esquema asi concebido se deno-

- e

minard "Sptimizacidn a lazo abierto', véase fig. 2.

Debido a que el vector d.es normalmente no medible y puesto que
los modelos de proceso dados en (2.2) son en general no lineales y de-
pendientes del tiempo,una considerable mejora en el esquema de optimiza
cidn puede obtenerse si una solucidn en-linea del problema de optimiza
cidn a lazo abierto se lleva a cabo sobre la base de informacidn del
sistema real. Un esquema '"multicapa", como se propone en [13] -~ [15]
seria el mds adecuado en este caso. Como puede verse en la fig. 3,tres
niveles de trabajo (podrian existir mas)se distinguen: identificacidn,

control directo y optimizacifn en linea.

IDENTIFICACION -
8
Y
OPTIMIZACION
CONTROL DIRECTO -
3
m, (k)
PROCESO i b
u.1 1d.
- ~1 ~1
Fig. 3

* IdentificaciOn : la ecuacidn de estado (2.2) se reescribe:

~ ~

1, ) = p Ly, (0, G0, m; (), @] (2.5)

donde § es un vector de parametros que contiene la informacibn asocia-
da a las perturbaciones y errores del modelo como asi tambi&n la depen
dencia temporal de la descripcidn. La repetida identificaci®n del vec-

tor § es el elemento adaptativo que permite el seguimiento del Sptimo.

* Optimizacién en-linea: minimizacidn del funcional (2.1) sujeto
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a las restricciones (2.3) y (2.5).

*
* Accidn de control: debe transformar las "decisiones (U (k)) pro-
venientes de la capa de optimizacidn en acciones de control real.

2.2. El problema Simplificado

La ocurrencia de singularidades (arcos singulares) en la solucidn
del problema general, baja velocidad de convergencia, requerimientos
de tiempo real, etc, hacen que la solucidn del problema general en-1i
nea, sea impracticable. Algunas simplificaciones basadas en "t&cnicas
de agregacidn' de variables dindmicas o modelos de estado - ‘cuasi-esta
cionario han sido propuestos [16] y[17]. En este trabajo, se propone
usar el esquema de perturbaciones singulares (véase seccidén 3) para
separar las distintas partes de la dinZmica de la planta.

Descripcidén del modelo:

Cada subsistema i serd descripto por el modelo de tiempo discreto

AY @yt 0= d P (B (@t + ¢t @ B +y 0 (2.6)
T T = i=1,2...,8

donde A* (q), B Q) y ct (q) son matrices polinomiales en el operador

"backward" q: ~

~

q y(K+1) = y (k) 2.7)

y S es el nimero de subsistemas. El orden y estructura de estos mode-
los discretos dependen de la dimensidn de estado y propiedades de ob-

servabilidad de los subsistemas individuales. El vector de "ruidos"

¥~ (k) combina los efectos de error de modelado de orden elevado con

los errores de medida; debido a las interconexiones entre subsistemas,
las Y (3 # 1) estard correlacionado a y..

Asumiremos que los drdenes de las matrices polinomiales, como asi
tambi&n los retardos dados por T; son obtenidos previamente a la iden
tificacidn ya sea por experimentacidn o conocimientos previos del sis-
tema (se acepta comiinmente que modelos de 22 orden con retardo descri-
ben los procesos quimicos con suficiente exactitud para propdsitos de
control). :

Descripcidn del modelo con milltiples escalas de tiempo:

El modelo linealizado de un sistema de gran tamafio exhibiendo ml
tiples escalas de tiempo puede modelarse como conteniendo un ''niicleo
lento" y S "niicleos rapidos", lo cual puede escribirse como (en tiempo
continuo):

: S S
S S
= A +L A .Z.+F B . m 2.8
Ertor vl byl By -8
rl0) = x
. 1
L, =AYt A L. tL € AL t+B.m (2.9
1 ~1 =10 12 8 Was i i3 &ij ~j ®ii ~i
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Siendo:
Y s parte lenta de y

Z , parte rdpida de y

Los parametros de perturbaciones singulares ¢, > o (uno por cada
subsistema) representan los parametros fisicos asociados a la existencia
de las distintas escalas de tiempo, mientras que ¢_.. (i # j) son para-
metros de perturbacién regulares que representan eiJacople entre los
subsistemas rapidos.

Vamos a suponer que en el k=&simo subsistema despreciamos los pa-
rémetros de acople ¢, , lo cual significa que la dindmica rdpida de ca
da subsistema es ind&pendiente y que los subsistemas interactilan sdlo
en las variables lentas. Con esta simplificacidn 1la "vista' que tene-
mos del sistema global cuando lo miramos desde el i-&simo subsistema,
queda desdcripto por las siguientes ecuaciones:

s $
+S S5

y:=A y.+EL A . Z +I B.m (2.10)

21 %o i j=1 R 03 T3 4oy Rei %]
€. Z.=A Yy +A .Z. +B.. m (2.11)

1 ~1 =10 1 /1l ~1 ~11 ~1

_ s

Q = éjo ¥ +A.. 2. +B.. m (2.12)

=137y Ri3 <3
j#i, i=1,...,8
Si las ij son no singulares, la sustitucidn de:
' -1 g
Z.=A .. (A, x.+B..m, #1i 2.13
By =855 Wo 2y Bij ) » ¢ )
j=1,...,8

en (2.10), (2.11) y (2.12) da el i-&simo modelo simplificado:

Y. = A Yo 4+A.Z +B.m +5% B.. m. (2.14)
~1 ~1l al &01 ~1 ~ol ~1 P :13 ~]
j#i
€. 2,=A. Y#+A..Z +B.. m (2.15)
] 1 ~10 1 11 *°1 ~l 1
En tiempo discreto el modelo de cada subsistema sera:
Ay @y (0 = a7 LB (@m0 + g (@ 2 (@ +
T p 3 i
Gk @ g +yg ® (2.16)
Ar (@ 2700 = a'1 {p (@ y' (0 + B (@ m' (0} +
+ !; (k) (2.17)

Esquema simplificado de optimizacidn

La presencia de escalas de tiempo permite suponer a los efectos de
la optimizacidn en-linea que la parte rapida de cada subsistema se en-
cuentra en estado estacionario, con lo cual (2.17) queda:
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n* (2.18)

i i
Bem

72t =

i i
f~

u»
20

i
£ X

Nétese que la relacidn (2.18) permite eliminar las variables répi
das del "nlicleo lento " (visto desde un subsistema cualquiera), y es-
cribirlo simplemente en la forma de:

i i i i
(k1) = £0y* (), ©° (0], g7 @) =y, (2.19)
i=1,...,8
En lo que sigue supondremos que cada subsistema tiene una funcidn
objetivo ¢., i = l,...,s, tales que dos cualesquiera ¢. y ¢, (i#¥ j) no
son competitivas. Si asi ocurriera el problema de optlmlzaélon en-1i-~

nea, serd uno con miltiples objetivos [ 18].

Desde el punto de vista de todo el 51stema, el problema de optimi
zacidn en-linea consiste en la minimizacidn del funcional:

k-1
J=2I o[y (k), U (k)] (2.20)
k=0
Sujeto a las restricciones:
ik + 1) = £0y k), U (K)] (2.21)
X (@) =y

y utilizando el esquema de "modelos miiltiples' dado por las ecuaciones
(2.19), el problema puede ser reescrito como:

K-~1 § .
Min J =L D ¢ (i), U (k) (2.22)
k=0 i=1 !
sujeto a:
s+ D = £ [yiao, pioo (2.2%)
i -
Z (o) = Zio

k=20,..., K-1; 1i=1,...,8
Llamando:

i i
Hy = ¢y [y (), gh001 +

+2] o) £ 0, plao) (2.24)
La solucidn Sptima del problema dada por (2.22) - (2.23)
debe satisfacer las siguientes condiciones necesarias [18]:
dH.
—t
’
3A{k+1)

Tkt = =f. 0y (0,80 W0 (2.25.9)

i
Lo =y
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oM, 26, a}
A ) = s —— ¢ —3 Ak + 1) (2.25.b)
1 ay™ (k) 3y (k) 3y (x)
Ai(x) =0
T
: of,
Wy L A e (2.25.¢)
Wi aut(w

La forma lineal propuesta para las f. simplifican nota-
blemente la integracidn de las ecuaciones (2.25) [18], no obstante exis
ten eficientes m@todos iterativos para la solucién del problema [ 19].

3. Escalas de tiempo en modelos dindmicos

El intento por desarrollar métodos de Control aproximado ha cre-
cido notablemente en los filtimos afios debido principalmente a la nece-
sidad de simplificar los problemas matemiticos que describen el con-
trol y la optimizacidn en-linea de sistemas de gran tamafio. Muchas de
ellas se basan en t&cnicas de agregacidn de variables [201, otras en
cambio se basan en las milltiples escalas de tiempo existentes en un
macro sistema dindmico. Estas maltiples escalas de tiempo son facil~
mente obtenibles cuando se introduce el parZmetro de perturbacidn sin
gular ¢ , que permite reescribir el modelo de tiempo discreto:

X (k+1) = AX (k) (3.1)
en una forma perturbada del tipo, [21]:

x (k+1) - Al € Az x (k)

Z (k+1) A, e A Z (k)

u otras equivalentes, [22].

(3.2)

Las condiciones bajo las cuales un modelo lineal en tiempo dis-
creto posee escalas de tiempo puede obtenerse del siguiente anélisisi
sea el sistema completamente controlable, lineal y en tiempo discreto:

x (k+ 1) AL AL [xo@
= +
I_Z (k + 1) Ay AZL[ Z (k)
Ne L) ¢ RY

[y

L0 3.3

-]

donde x(k)e R™ , 7z (k) ¢ R

Si el sistema dado por (3.3) posee miiltiples escalas de tiempo

deber3d existir una base tal que:
x (k+ 1 A o~ x (k B
g <8
= + Ui (3.4)
Z (k+ 1) ) gf Z (k) §f :

de tal suerte que si:

Ap 8 m§x| A, @) | (3.5.a)
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A, 4 min | A (Al ] (3.5.b)

&

entonces: A_<< Ag En suma, la existencia de miiltiples escalas de tiem-
pos implica una considerable diferencia entre las magnitudes de los au

tovalores de A . Mas recientemente ha sido demostrado que para
el sistema (3. 3; 5], la existencia de escalas de tiempo implica que:
d>Llc (d® +8 ab)) (3.6)
donde: ‘
1
a =ll 8y, - 8,1 A7) 2y, I (3.7.2)
balla, a7t g, | (3.7.5)
-1
c =llaj; |l (3.7.¢)
d=a+b

el pardmetro de perturbacidn puede elegirse como:
I

(3.8)
A
Il =11l

4. Identificacidn de sistemas con escalas de tiempo
4.1, Introduccidn

Como se hace notar en [ 9], para que un método de identificacidn
pueda ser eficientemente aplicado en optimizacidén en-linea debe cum-
plir requerimientos basicos, tales como:

* proporcionar estimaciones no-sesgadas
* presentar una forma recursiva

% Aptitudes para tratar con medidas sujetas a "ruidos"

La estimacidn de parametros de un modelo dinZ&mico usando el es-~
quema de cuadrados minimos (LS) es uno de los esquemas m3s apropiados,
su forma recursiva es atractiva para su implementacidn en-linea, no
obstante en subsistemas que presentan escalas de tiempo la correlacidn
del "ruido" entre las variables lentas y ridpidas provocari que el méto
do LS proporcione estimaciones "sesgadas". BPhtre las otras técnicas
de identificacidn disponibles, el método de la Variables Instrumental
(IV) ser3d estudiado para su aplicacidn en la identificacidn del tipo
especial de sistema que estamos estudiando.

- Método de IV para sistemas SISO:

Sea el modelo de tiempo discreto modelado a partir de N+ p me-
didas:

AWy & =B (@m & +v (k) (4.1)
Definimos:

Yo (0 = G, y G+ Dyeeeyy B4k =17 (4.2.2)
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G () = (v (), v (k+ 1)yeeny v (N + k= 1T (4.2.b)
B = @@, m (k+1), oo, m N+ k=107 (4.2.¢)
By Gum) = (), Yy (-D).ery Yu(lop), M(O),..n, My (1-p))  (4.2.9)

T
8= (@peees a,en, b)) (4.2.e)

Con esta notacidn (4.l) es equivalente a:
YN(l) =& (y, m) 6+ VN(l) 6.3)

premultiplicando (4.3) por zﬂ' una matriz (N x 2p) a definir y despe-
jando 8

g = 8-z gy w17 28 v (D) (4.4)
donde 8N es la estimacidn de § :
§ =gy o Gom17h 28 p (D .5)

Q es un estimador consistente de § [ 23], si la matriz de "variables
instrumentales" Z se selecciona de forma tal que los siguientes limi-
tes se verifican?

é‘f o -;— &N ~\x(1) (4.6.a)
lim 1 é; (y,m) = R (no singu (4.6.b)
N+>o N lar)

Es interesante notar que para Z (y,m) el método de la varia
ble instrumental es igual al método de cuagrados minimos. Puesto que
y(k) y v(k) estdn correlacionados:

lim 1 ¢, (y,m) XN(I) #0 4.7)

por tanto el método LS da estimadores sesgados.

Muchas alternativas existen para la eleccidn de la matriz de va-
riable instrumental IV, una de ellas consiste en el método "bootstrap”

(231, [24]:
Z, = 0y G.m (4.8)
donde:
J (k) =&, 5 (k-1) +...+ £p9 (k-p) + B m(k-1)+...+ oo (k=p)  (4.9)
El método propone usar en vez de las salidas verdaderas, las sali
das predichas por el modelo para construir , donde los coeficientes

contenidos en A y B son continuamente actuallzados como resultado de
la identificacidn.

4,2, 1Identificacidn de sistemas con escalas de tiempo
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supongamos que se tiene un sistema con una variable rapida x. y una
lenta x,, y si adem3s el modelo de la planta es libre de ruiéos, el sis
tema lifieal que describe el estado de la planta es:

2 %y (k) + blm1 (k) ]

>
(k) + bym, (k) J

xl(k + 1) a, xl(k) + a,

(4.10)

xz(k + 1) a5, xl(k) + a,, x

2 22 72

con medidas:

v (k) = x; (k) + e (k) 1
> (4.11)
g, = x, (k) + ey (k) |

donde e, y e, (k), son secuencias de errores de medida gausianos, mu-
tuamenté indépendientes,

O sea @

E [el (k) e, (k - t)] 0, ¥t (4.12)

E [ei (k) e, (k - t)] = Zt § (t), i =1,2

En estas condiciones el sistema conteniendo escalas de tiempo pue
de representarse como se muestra en la fig. 4.

lESTlMADOR 1 ESTIMADOR 2
m SUBSISTEMA 8 ’6 .
—* rapipo (1) ! 2 :
MODELO 1 %o MODELO 2
Y, Y '
my SUBSISTEMA y
LENTO (2) m, SUBSISTEMA o »{SUBSISTEMA me
FIG. 4 RAPIDO LENTO
Subsistema lento: FiG. 5
yl(k+1) = all vy (k) + b1 m (k) + aj, Ul(k) + vy (k+1)
Subsistema rapido: >

(4.13)

y2(k+1) =3y, (ky + b2 m, (k) + a5, U2 (k)+ vy (k+1)J
donde U1 (k) = yz(k); U2 (k) = y1 (k) representan las variables de in-
terconexidn entr& los siubsistemas rapidos y lentos. Los ruidos vl(k+1)
y v, (k+1) siguen la din@mica:

vy (kt1) = e (k) - a;, e (k) - a), e, (k)l G
e, (ktl) - a,, (k) - a,, e, (k)

v2 (k+1)

Asumiendo que el m&todo de estimacidén “bootstrap"es aplicado a la
identificacidn del subsistema rapido, examinemos el limite:
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- -
L % (k1) v, &)
k=1
I "
lim 1z V(1) = lim 1 )
Ny F W O I m Ged) v (0 (4.15)
N
I U (k-1) v, (k)
th 1
L. ol
donde:
2 k+ 1) =8, x O+ m () +E, U
y:
Ul(k) =3, U1 (k-1) + b2 m, (k-1) + a, vy (k-1) + vz(k)

Es importante observar en (4.15) que: puesto que x, (k-1) no estd
correlacionado con v, (k) la primera suma es nula; ya que m, es libre
de ruido el segundo Elemento es tambidn asintdticamente nuio; finalmen~

te el Gltimo elemento es proporcional al coeficiente de interaccidn a),t

[¢]
tim 1z ove () = [_g 1 (4.16)
N+0o N 12 22

donde se advierte que el "sesgo'" de la estimacidén es proporcional a la
interacidn entre la dindmica rapida y lenta. No obstante, cuando la se
paracidn de escalas de tiempo es muy grande el "desacople" entre las va
riables es "casi" total y aj, >0 (vBase las condiciones de existencia
de escalas de tiempo); en esgas condiciones la relacidn para estimacidn
no sesgada se verid satisfecha., Mas alin, si a . tuviese un valor tal
que el "acople" perjudicara la estimacidn, un &squema alternativo para
la IV puede ser utilizado. N&tese que si usamos X, en vez U, en la ma-
triz, la consistencia buscada es alcanzada, pero X2 es la vatiable gene
rada por el algoritmo de identificacidn del subsistema lento. En suma,
en sistemas con mitiples escalas de tiempo el sesgo de la estimacidn
puede eliminarse suministrando al estimador de cada subsistema con la IV
del otro subsistema. La fig. 5 muestra la estructura de identificacidn
coordinada apropiada en este caso.

4.3. Divergencia de algoritmo recursivo:

Para un modelo SISO la forma recursiva del algoritmo de la varia-
ble instrumental, [25], es:

~ o a T oA .
0N+1 = SN + KN+1 (y (N1) - ¢N+1 BN) (4.17.a)
KN+1 = PN+1 ZN+1 (4.17.b)
T
-1.T
PN+1 = [PN—PNZN+1[A+¢N+1PNZN+1] ¢N+1PNJ/A (4.17.¢)
T -1
PN (ZN ¢N) (4.17.d)

donde ZN+1 y ¢N+l son los vectores conteniendo las Gltimas muestras y
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0 <A <1 es el "factor de olvido" que se incluye para hacer efi-
ciente la estimacidn gn paridmetros que varian con el tiempo. Si la ma
triz de informacidn ¢, es singular,kla estimacién § divergiri.Vamos

%N

a analizar cuando esto puede ocurrir en un sistema con escalas de tiem
po.
Sea el sistema con dos escalas de tiempo del tipo 2-inputs-2out-
puts:
P P P i
y,(kK)=L al y, (k~i)+ZI bl n (k-i) + £ CJ y, (k-i) (4.18.a)
1 . 171 . 171 . 172 :
i=1 i=1 i=1
Py i P i
y,(k)=& a’,y, (k=1) +I b, n, (k-i) + L C_ y. (k~-i) (4.18.b)
2 i=1 272 i=1 2 2 i=1 27

donde y, corresponde a la salida de una variable r3pida e y, a una len-
ta. De acuerdo a Soderstrom [26] la siguiente relacidn debé verificar
se para un estimador bootstrap libre de ruidos:

T T

ydy " RHD (4.19)

donde ¥ es una matriz cuadrada de entradas "en retraso" la cual es posi
tiva definida si las secuencias m.(k),i = 1,2, son persistentementeAexi
tantes; D es una matriz de los pardmetros verdaderos del sistema y 2 es
una matriz con igual estructura que D pero con los pardmetros del mode
lo. Puede demostrarse que la condicidn de definida positiva para M y
de rango completo para D y D son suficientes para asegurar la no-singu-
laridad de la matriz de finformacién. La exitacidn persistente del sis
tema puede asegurarse con una adecuada politica de cambios de Set-points
[ 18], por tanto analicemos las condiciones bajo las cuales D o D tienen
rango completo. La matriz D presenta para el caso sencillo " bajd estu~

dio: r b
0 b bf... b 0
00 b b, b,°
0 by bo.. bP
2= 0 by b2... bE o (4.20)
00 by b.. bb
0 by b2... bP
9
R

Donde Q y R son matrices de coeficientes de rango completo de los ai y
ci. Es fAcil advertir de (4 20)2que cyando la variable rdpida y, alZan-~
cé el estado estacionario bl’ bl""bl seran cero y D disminuird su ran
go. ~

5.Ejemplo

Consideremos un reactor quimico continuamente agitado donde tie-
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nen lugar las reacciones de primer orden:

A+B »+C; =~ vy = kl CA y = r2 = kzcB
Las constantes fisicas y de disefio a la temperatura del reactor para el
sistema son:

(5.1

1 = t [min] _
kl(t) = 1, min e 150 [min 7] . (5.2.a)
_ . -1 - [min] . -1
kz(:) = 100 min e 335 fin ] (5.2.b)
tiempo de residencia medio = 30 min (5.2.¢)

El objetivo de la optimizacidn en-linea consiste en maximizar el
objetivo: 2 2

. - & ¢
o =C > Af - 3 B,f .3

Usando como variables controladas C y C g en la corriente de
alimentacidén. La mads importante perturbacion a éA operacidn que origi
na la evolucidn del Sptimo, esti presente en los factores exponencia-
les de decaimiento dados en (5.2.a.) y (5.2.b). En este problema la

_variable lenta es C, y la rdpida C,. La forma de modelo propuesta para
el subsistema lento y rdpido son:

Subsistema lento:

X, (k+1) = a;, x (k) + a12 U1 (k) + b1 m, (k) + d1 (5.4)
Subsistema rapido:
xz (k+1) = aZZ x2 (k) + a21 U2 (k) + b2 m2 (k) + d2 (5.5)
donde:
x1 = U2 = CA H Xy = U1 = CB; CA,O = 1 gr.mol
® = Cas Pomy=Cge 3 C07 Ceo™0

Los pardmetros dj y d, se incluyen para tener en cuenta la condicidn de
estado estacionario dgstinto de cero. En la fig. 6 se muestra la evolu
cidn de los cambios de set-points en el plano C y C para la simu
lacidn de 500 mindel sistema real. En la Fig.7 ~%€ muestra la evolucidn
de la funcidn objetivo.

J ¢ { gr mol/1lt ]

] 2. ]

: t [min]

g
T g

200 400 600

-2
CB,f x10

Fig. 6 Fig. 7
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