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Resumen

Este trabajo presenta una novedosa metodologia para la optimizacién dindmica del proceso de produccion de biodiesel a partir
de aceites vegetales en modo discontinuo. La metodologia propuesta tiene la particularidad de emplear la serie de Fourier para
la parametrizacion de la accion de control, y algoritmos evolutivos para la optimizacion de parametros. Las ventajas principales
de esta estrategia son, por un lado, que los perfiles obtenidos son suaves, es decir, continuos y diferenciables, por lo tanto pueden
implementarse directamente en sistemas reales, sin necesidad de filtrar o suavizar la sefial de control; por otro lado, se requiere
una minima cantidad de parametros para la optimizacion, evitando la sobre-parametrizacion, la cual puede disminuir la calidad
de la respuesta. Los algoritmos propuestos han sido evaluados a través de simulaciones, obteniendo resultados muy satisfactorios
comparados con los existentes en bibliografia.

Palabras clave: Control 6ptimo, parametrizacion, sistemas no lineales, sistemas de energia renovable, trayectoria 6ptima.

Dynamic optimization based on Fourier. Application to the biodiesel process.
Abstract

This work presents a novel methodology for the dynamic optimization of the biodiesel production process from vegetable oils
in discontinuous mode. The proposed methodology has the particularity of using the Fourier series for the parameterization of
the control action, and evolutionary algorithms for the optimization of parameters. The main advantages of this strategy are, on
the one hand, that the profiles obtained are smooth, that is, continuous and differentiable, therefore they can be directly
implemented in real systems, without the need to filter or soften the control signal; on the other hand, a minimum amount of
parameters is required for optimization, avoiding over-parameterization, which can decrease the quality of the response. The
proposed algorithms have been evaluated through simulations, obtaining very satisfactory results compared to those published
in the literature.

Keywords: Optimal control, parameterization, nonlinear systems, renewable energy systems, optimal trajectory.

1. Introduccion fosiles y la necesidad de encontrar nuevas fuentes de energia.

Estas dos probleméticas han conducido a la carrera en busca

El consumo de energia es un hecho inevitable para la
existencia humana en la actualidad. El petrdleo es la fuente de
energia méas importante de la sociedad actual. A pesar de lo
indispensable que resulta, el uso extensivo del petroleo esta
seriamente cuestionado. Uno de los problemas que se le
atribuye estad relacionado con el calentamiento global y la
necesidad de frenar el cambio climatico; otro punto, no menos
importante, esta referido al agotamiento de los combustibles
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de alternativas energéticas renovables, sostenibles y rentables.
En este sentido, los triglicéridos (aceites vegetales y grasas
animales) se constituyen en uno de los recursos de biomasa que
se emplean como materia prima en la produccion de
combustible alternativo, conocido como biodiesel. El biodiesel
es un combustible liquido similar al diesel derivado del
petroleo en propiedades de combustién, pero esencialmente
menos contaminante, por lo que es un combustible méas limpio
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(Cantrell et al., 2005). Sin embargo, la falta de competitividad
frente a los costos de los combustibles convencionales es un
inconveniente para el desarrollo de este proceso. Por lo tanto,
las tecnologias y metodologias existentes en la elaboracion de
biodiesel tienen que ser optimizados constantemente para
hacer mas competitiva su produccion (Nasir et al., 2013). Una
de las herramientas que permitira alcanzar dicha capacidad es
la Ingenieria de Sistemas. En consecuencia, diversas técnicas
de optimizacién y control pueden aplicarse en estos procesos
en busca del objetivo mencionado.

Los reactores de transesterificacion de biodiesel implican un
conjunto complejo de reacciones quimicas y caracteristicas de
transferencia de calor. La no linealidad inherente a la dindmica
de este proceso requiere un algoritmo de optimizacién
eficiente (Mjalli et al., 2009).

El estudio de la dinamica, optimizacién y control de los
procesos de produccién de biodesel ha sido abordado en varios
trabajos de investigacién (Brasio et al., 2013), tanto en el
admbito de la industria como del mundo académico. Extensa
informacién sobre los recursos de biodiesel, los aspectos
técnicos de la produccion y del andlisis de la calidad del mismo
a partir de aceite de cocina usado ha sido investigada (Zhang
et al., 2016, Salvi and Panwar, 2012, Santori et al., 2012,
Zhang et al., 2003). La literatura muestra un creciente interés
en el control basado en modelos avanzados para la reaccion de
transesterificacion (Ho et al., 2010, Ignat and Kiss, 2013,
Mijalli et al., 2009, Wali et al., 2013, Wali et al., 2012). En
(Benavides and Diwekar, 2012a), se trabajé sobre Ila
optimizacidén de la concentracion de biodiesel bajo el control
de la temperatura del reactor, aplicando el principio de maximo
para el control dptimo. Mostraron que un perfil variable de
temperatura ofrece mejor operacion del reactor respecto a
temperatura constante, mejorando el rendimiento de biodiesel.
Luego, en un trabajo posterior (Benavides and Diwekar,
2012b), tuvieron en cuenta la incertidumbre en la composicion
de la alimentacién.

El objetivo de este trabajo es encontrar el perfil 6ptimo de
temperatura que maximice la produccién de biodiesel en un
reactor batch. Para lograr dicho objetivo, se propone una
novedosa estrategia que esta basada en la serie de Fourier para
la parametrizacién de la accion de control y en algoritmos
evolutivos para la optimizacion de pardmetros. La técnica tiene
dos ventajas principales: se obtienen perfiles suaves, continuos
y diferenciables, y ademas, se requiere una minima cantidad de
parametros para lograrlo. La metodologia se evaltia en el
sistema de produccién batch de biodiesel, el cual fue
optimizado previamente por (Benavides and Diwekar, 2012a)
empleando el principio del Méaximo de Pontriagyn. Las
simulaciones se llevan a cabo en el entorno de Matlab® y
Simulink®, donde se programa el algoritmo de optimizacion
por completo, incluyendo el algoritmo genético. Se comparan
los resultados con los obtenidos en publicaciones previas.

2. Modelo matematico para la produccién batch de
biodiesel.

El modelo matematico que tiene en cuenta la cinética de la
reaccion para la produccion de biodiesel, se toma de
(Benavides and Diwekar, 2012a), y se presenta a continuacion:

. d
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donde, X1,X2, X3, X4, X5,X6 SON concentraciones de Triglicéridos
(materia prima), Diglicéridos, Monoglicéridos, Metil Ester
(biodiesel), Alcohol (reactivo) y Glicerol respectivamente,
todas medidas en mol/L. Los coeficientes cinéticos estan dados
por la siguiente expresion:

k =Ae™:i=12.6 )
donde A; y b son coeficientes de la ecuacién de Arrhenius para

cada componente. Los valores de dichos coeficientes se
pueden ver en la Tabla 1.

Tabla 1: Parametros de Arrhenius y Energia de Activacion (Benavides and
Diwekar, 2012a).

A1* Az A3 A4 A5 AG
3.92e7 5.77e5 5.88el2 0.98e10 5.35e3  2.15e4
by b, bs by bs be

6614.83 4997.98 9993.96 7366.64 3231.18 4824.87

" Los parametros son reportados a una temperatura constante de 323 K.

3. Planteo del problema de optimizacion dinamica.

En esta seccion se formula el problema de control 6ptimo
para el proceso de produccién batch de biodiesel con un tiempo
final de reaccion fijo, t; = 100min.

En este problema de control oOptimo, el objetivo es
maximizar la concentracién de biodiesel en el tiempo final de
reaccion, encontrando el perfil Ooptimo de temperatura en
funcién del tiempo. Es importante aclarar que se trata de una
optimizaciéon dindmica en lazo abierto, es decir, el perfil
Optimo para la accién de control se calcula fuera de linea para
ser aplicado luego en el proceso real. El planteo del problema
es el siguiente:

Encontrar el perfil de temperatura (vector) del reactor en
funcion del tiempo:

u(t) = Te () ©)

que maximice la concentracion de biodiesel (escalar) en el
tiempo final de reaccion:

J =max[x4(tf)} (4)
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Sujeto a las restricciones de igualdad (matriz) que vienen
dadas por el modelo matematico (Ec. 1):

X = f(Xi,t,TR) (5)
las condiciones iniciales del proceso (vector):
X(0) =1[0.3226;0;0; 0;1.9356;0] (6)

y las restricciones de desigualdad (escalar) que aplican a la
accion de control:

298K < T, (t) <338K %

4. Estrategia basada en Fourier para la parametrizacién
de la accion de control. Fundamentos.

Basandose en la idea de que la accion de control puede ser
una sefial continua o continua por partes, la metodologia
propuesta supone que el perfil Optimo de la variable
manipulada (desconocido) puede aproximarse mediante una
funcién que pertenece al espacio L, como se detalla mas
adelante. Sin embargo, para manejar la sobre-parametrizacién
y el problema de lidiar con los limites de la accion de control,
se propone un desarrollo en serie de Fourier de esta funcion.

La hipdtesis general en la que se basa la técnica propuesta
es la siguiente: teniendo en cuenta que la convergencia de la
serie de Fourier, en general, hace que los armonicos sucesivos
tengan una amplitud cada vez menor (desigualdad de Bessel,
identidad de Parseval (Kreyszig, 1978)), entonces, la suma de
los primeros términos de la serie son suficientes para obtener
una buena aproximacion de la funcion.

Considerando que el perfil de operacion para la accion de
control u(t), es desconocido, y que debe estar naturalmente
acotado, ser continuo y suave (para ser implementado
directamente en un proceso real), entonces la funcion serd una
sefial con bajo contenido de armdnicos, es decir, de baja
frecuencia. Por lo tanto, se pretende aprovechar la capacidad
que tiene la serie de Fourier para representar el contenido
frecuencial de la sefial, empleando los primeros términos
solamente.

4.1. Parametrizacion basada en Fourier

La idea principal de la metodologia propuesta es que
cualquier sefial continua o continua por partes pertenece al
espacio de Hilbert L, [0, t], donde t; es un tiempo final fijo. Por
lo tanto, cualquier sefial con estas caracteristicas se puede
construir a través de una combinacion lineal de las bases que
pertenecen al espacio.

En el espacio L, [0, t], el producto interno entre dos
funciones x,y € Ly [0, t], se define como (Kreyszig, 1978):

t

(% y)=[x@®y(t)dt 8)

0

y la norma inducida al cuadrado:
t

X" = (x,x) = .[x(t)x(t)dt
N )
I =(y.y) = [ y)y@at

Una de las bases que pertenecen al espacio L, [0, ], es la
Ilamada base ortogonal trigonométrica de Fourier. La serie de
Fourier establece que cualquier funcion que pertenezca L; [0,
tr] puede escribirse como una serie infinita de senos y cosenos
(Nearing, 2006).

Sea f(t) una funcion continua o continua por partes, el
desarrollo de la serie de Fourier de f(t) es (Nagle et al., 2001):

f(t)~%+i a, cos[m(T”tj+bksin(2k?”tj (20)

k=1

Wi Vi

Donde, P es el periodo de tiempo para el desarrollo de la
serie, k representa los términos senos y cosenos de la serie y
ao, a, bk son los coeficientes de Fourier.

Si el perfil a optimizar es suave, por ende, de baja
frecuencia, la mayor parte de la energia de la sefial estard
representada por el desarrollo de los primeros términos de la
serie de Fourier. Lo que significa una gran ventaja ya que se
obtendra una buena representacién con un minimo nimero de
parametros a optimizar. De esta manera se puede ver que la
serie de Fourier es Gtil para cumplir con la premisa de una
funcion naturalmente delimitada y también que garantiza un
numero reducido de pardmetros para la aproximacion.

4.2. Cambio de base.

Otra de las bases que pertenece al espacio L; [0, 7] es la base
polinébmica ortonormal, que se obtiene por medio de un
procedimiento de ortogonalizacién de Gram-Schmidt de la
base polindmica B = {1, 1, t% t3 ...} enel intervalo [0, t]] y luego
se normaliza. De esta manera, se obtiene la base ortonormal:

Blz{poy pl’ p2""} (11)
donde,

<pi,pj>:{é ?:J:};vi,je{l,Z,&...} (12)

i#j

Entonces, una vez propuesta una aproximacion de Fourier,
se pretende encontrar el polinomio ortonormal de orden | que
tiene ese desarrollo de Fourier, es decir, que tiene exactamente
esos coeficientes de Fourier para representar finalmente la
accion de control propuesta. Este paso se lleva a cabo para
eliminar la caracteristica oscilatoria de las funciones seno-
coseno. Entonces, para encontrar los coeficientes del
polinomio que se corresponden con los de Fourier, se lleva a
cabo una “anti-transformacion” de la base de Fourier a la base
del polinomio.

Luego, para cada desarrollo de la serie truncada, con sus
respectivos pardmetros {ao, ai, bi, ..., @m, bm}, siendo m el
ndmero de términos senos y cosenos considerados, existe solo
un polinomio de orden I, con sus respectivos coeficientes {co,
c1, ..., Ci}, tal que represente una accion de control propuesta:

U(t)= CPo+ CP + CP, + o + Cp = f()  (13)
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donde po, p1, pi son los polinomios que surgen del proceso
de ortogonalizacién de Gram-Schmidt de {1,t,t%,...}. La Ec.
(13) representa directamente la accion de control propuesta en
funcién del tiempo, que sera evaluada como variable
manipulada en el sistema, considerando el planteo de control
Optimo mostrado en la Seccion 3.

En sintesis, la serie de Fourier originalmente generada con
n = (2m + 1) pardmetros, se transforma en un polinomio suave
de orden I, cuyos coeficientes se calculan reemplazando la Ec.
(13) en Ec. (10) (considerando que f(t) = u(t)), luego
despejando los coeficientes del polinomio, se tiene:

<W1’VV\3-> (14)

donde, el simbolo “<>” indica el producto interno
(Kreyszig, 1978).

De esta manera, si se logra obtener los parametros 6ptimos
de Fourier, tal que se encuentre el mejor vector de control u(t)
(Ec. (13)) que minimice el funcional J (funci6n objetivo, Ec.
(4)), entonces se logra el control éptimo del sistema.

4.3. Procedimiento general.

En sintesis, el procedimiento genérico de la estrategia

propuesta es el siguiente:

1) Parametrizar la entrada considerando la serie de
Fourier, utilizando un ndmero finito de variables de
decisién (parametros de Fourier: ao, ai, ba,..., am, bm),
con n=2m+1, siendo n el nimero de pardmetros a
optimizar.

2) Elegir una estimacion inicial para las variables de
decision (mediante una busqueda de distribucion
uniforme de tipo aleatorio, por ejemplo, Montecarlo).

3) Por medio de Gram-Schmidt, ortogonalizar la base B
teniendo en cuenta el intervalo de tiempo [0-t7]. Luego,
llevar a cabo la transformacion de bases calculando los
coeficientes del polinomio, teniendo en cuenta la Ec.
(14) segun corresponda. El polinomio de orden | (Ec.
(13)) resultante es directamente el perfil propuesto para
la variable de control.

4) Resolver el sistema de ecuaciones (el modelo
matematico, en el intervalo [0-t]), usando como
entrada el polinomio encontrado en el paso anterior.
Luego, calcular la funcién objetivo J.

5) Mediante algun algoritmo estocastico, como por
ejemplo, algoritmos genéticos (Fernandez et al., 2019a)
0 algoritmo de colonia de hormigas, optimizar los
parametros de Fourier.

Finalmente, los pasos 4 y 5 se repiten hasta lograr la
convergencia del algoritmo. De esta manera, se encuentra el
mejor polinomio que representa a la accién de control éptima
gue minimiza/maximiza la funcién objetivo.

Es importante tener en cuenta que, al considerar solo los
primeros términos del desarrollo de la serie de Fourier, la
condicion de suavizado para el perfil de control se esta
utilizando implicitamente. Sin embargo, esta caracteristica no
condiciona la técnica propuesta, ya que se puede encontrar un
perfil no uniforme agregando términos senos y cosenos en la
aproximacion de Fourier.

4.4. Optimizacion de parametros con algoritmos evolutivos.

De acuerdo a lo expuesto anteriormente, el procedimiento
de optimizacion comienza con la suposicion de los coeficientes
de Fourier, con los cuales se encuentran luego los coeficientes
del polinomio ortonormal que representara la accién de control
propuesta. Este perfil de control se simula en el modelo
matematico y se calcula la funcion objetivo.

La metodologia de optimizacién de pardmetros que se
emplea en este trabajo fue originalmente disefiada por el grupo
de trabajo (Fernandez et al., 2019a). Se trata de un algoritmo
hibrido que combina el método de Montecarlo con algoritmos
genéticos, en el cual, con el primero se genera una poblacién
inicial de individuos, luego se seleccionan los mejores y
finalmente se refina ese grupo de individuos seleccionados a
través de algoritmos genéticos.

El algoritmo de Montecarlo consiste en un algoritmo
aleatorio que hace elecciones al azar para producir un
resultado. Esto implica que pueda dar un indice mayor o
menor, es decir, esta sujeto a probabilidad.

En esta metodologia, la probabilidad de encontrar el 6ptimo
es limitada. Una forma de aumentar dicha probabilidad es
simplemente ejecutar el algoritmo repetidamente (N veces) con
opciones aleatorias independientes de los parametros en cada
momento (ver Teorema 2 de (Tempo and Ishii, 2007)).

Por lo tanto, para generar la poblacion inicial de individuos,
en primer lugar se definen los parametros a optimizar, es decir,
parametros de Fourier: ap, a1, bi,..., am, bm. Luego se determina
el namero de simulaciones a efectuar (N), es decir, el tamafio
de la poblacion inicial. De forma aleatoria se asigna un valor
para cada pardmetro, teniendo la ventaja de que, al ser
parametros de Fourier y de amplitud decreciente, estos valores
estan acotados aproximadamente entre los limites permitidos
para la accion de control. Para cada conjunto de parametros
(individuo) propuesto, se simula el proceso y se calcula J.
Finalmente los individuos se ordenan en orden decreciente
segln el valor de J.

De esta manera se ha generado la poblacion inicial de N
individuos, de la cual se seleccionan los primeros M,
generalmente M=50, que corresponden a la generacion de
“padres” que se utiliza para comenzar la optimizacién con
algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos son métodos evolutivos que se
emplean para resolver problemas de blisqueda y optimizacion.
Basicamente, el algoritmo consiste en trabajar con una
poblacién de individuos, cada uno de los cuales representa una
solucién factible al problema dado. A cada individuo se le
asigna un valor o puntuacién (seleccién), relacionado con la
bondad de dicha solucién y, mediante operaciones propias del
algoritmo  (cruzamiento, mutacién), los individuos
modificados forman nuevas generaciones que permiten la
evolucion del sistema en blsqueda del valor éptimo
(Rajarathinam et al., 2016).

Los pardmetros de Fourier, se asume son nimeros reales,
por lo tanto, se trabaja con una codificacion por valor directo.
Es decir, se empled directamente el valor del parametro, sin
emplear codificacién binaria. Por lo tanto, cada individuo esta
formado por un conjunto de parametros que tienen su valor
real, y que son afectados por las operaciones del algoritmo. La
metodologia para la seleccion de los individuos mas
capacitados en cada generacion se efectla a través de una
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seleccion elitista, en la cual se copia el mejor individuo o
alguno de los mejores en la nueva poblacion. El elitismo
mejora el funcionamiento de los algoritmos genéticos al evitar
que la pérdida de la posible mejor solucion. Para el
cruzamiento o reproduccion, se emplea la técnica de un punto,
donde los dos cromosomas (parametros) padres se cortan por
un punto, se copia la informacion genética de uno de los padres
desde el inicio hasta el punto de cruce y el resto se copia del
otro progenitor. El objetivo del cruce es conseguir que el
descendiente mejore la aptitud de sus padres. Para la operacién
de mutacion, se elige una posicién en el cromosoma y se
cambia dicho valor aleatoriamente. Para alcanzar la solucién
del problema se puede fijar un nimero maximo de iteraciones
antes de finalizar el algoritmo o detenerlo cuando no se
produzcan mas cambios en la poblacion (convergencia del
algoritmo).

5. Optimizacién dinamica del proceso batch de
biodiesel.

Como se planted en la Seccion 3, el objetivo de
optimizacion es encontrar el mejor perfil de temperatura que
maximice la produccion de biodiesel. Por lo tanto, en esta
seccién se pretende parametrizar el vector de control
(Temperatura en funcién del tiempo) aplicando el desarrollo
que se mostré en la Seccion 4.

1- En primer lugar, se establece que seran necesarios los
primeros tres términos de Fourier, es decir, sera
necesario optimizar ap, a1 y b:. Se considera que, al
tratarse de una sefial suave (perfil de temperatura), con
estos términos, se capta mas del 85 % de la energia de
la sefal real.

2- Empleando un algoritmo completamente aleatorio
(Montecarlo) se genera una serie de conjuntos de
parametros, formando con ellos una matriz inicial que
se define como: ABsgoxs. Dicha matriz contiene 500
conjuntos de parametros (individuos) completamente
aleatorios.

3- Para lograr un perfil uniforme es necesario encontrar el
polinomio correspondiente a cada uno de los individuos
encontrados anteriormente. Para esto, es necesario
llevar a cabo la transformacidn de la base por Unica vez.
A continuacidn se define el orden del polinomio 1=2,
es decir, se considera que el perfil de temperatura
Optimo estd bien representado con un polinomio de
segundo orden:  T(t) = u(t) = co pot+ C1 p1t+ C2 P2
Donde, los coeficientes ¢; se calculan segln las Ecs.
(14).

4-  Se resuelve el sistema de ecuaciones (1) para los 500
perfiles T(t) encontrados en el paso anterior. Luego
se calcula J (Ec. (4)) para cada simulacion.

5- En este paso se aplica un algoritmo genético (que fue
desarrollado previamente por el grupo de trabajo
(Fernandez et al., 2019a)) para optimizar los
pardmetros de Fourier, el cual se programa
completamente en codigo Matlab®. Para llevar a cabo
el algoritmo, mediante la evaluacion de la funcion
objetivo se seleccionan los 50 mejores individuos, los

cuales se toman como el conjunto de individuos a
optimizar con el algoritmo genético.

6- Luego de una serie de operaciones de seleccion,
mutacion y cruzamiento (repeticion de los pasos 4 y 5),
el algoritmo converge y se obtiene el conjunto de
pardmetros optimos, por ende, el perfil éptimo de
Temperatura con el que se logra la maxima
concentracion de biodiesel.

Es importante resaltar que los perfiles éptimos son

obtenidos en lazo abierto, por lo tanto, es necesario aplicar

luego alguna estrategia control para el seguimiento de
dichos perfiles dptimos en lazo cerrado, por ejemplo,
empelando control de seguimiento basado en algebra lineal

(Fernandez et al., 2020, Ferndndez M. C., 2020, Cecilia

Fernandez et al., 2019, Fernandez et al., 2019b, Fernandez

et al., 2019c, Pantano et al., 2018, Pantano et al., 2017)

6. Resultados y Discusion.

El procedimiento de optimizacién se lleva a cabo en el
entorno de simulacion de Matlab® y Simulink®. Los resultados
obtenidos se comparan con aquellos publicados en (Benavides
and Diwekar, 2012a). Es valido aclarar que, para poder llevar
a cabo una correcta comparacion, se han empleado los mismos
parametros de modelo, condiciones iniciales y tiempo final.
Estos valores se pueden encontrar en (Benavides and Diwekar,
2012a).

En el trabajo de (Benavides and Diwekar, 2012a), la
estrategia de control éptimo que se utilizé estd basada en el
Principio del Maximo de Pontryagin. Los resultados
numéricos mostraron que fueron necesarias doce iteraciones
para alcanzar la concentracion maxima de biodiesel,
empleando seis parametros (variables adjuntas) para optimizar.
El valor 6ptimo de la Funcién Objetivo que consiguieron fue
de 0.7944 mol/L. Por otro lado, aplicando la metodologia
propuesta en este trabajo, que est4 basada en Fourier para la
parametrizacion de la accién de control, el maximo valor de la
funcion objetivo (Ec. (4)) que se obtuvo es 0.8153 mol/L de
biodiesel, empleando solamente tres parametros de Fourier.
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Figura 1: Simulaciones de Montecarlo. La linea punteada separa los 50
mejores valores (parte superior).

En la Figura 1 se pueden observar los valores de la funcion
objetivo para las 500 simulaciones de Montecarlo, por encima
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de la linea punteada se encuentran los 50 mejores que pasan al
siguiente algoritmo de refinamiento, es decir, algoritmo
genético.
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Figura 2: Simulaciones de Montecarlo. Valores de J ordenados de mayor a
menor. La linea punteada separa los 50 mejores valores (parte superior).

La Figura 2 muestra los indices ordenados de forma
decreciente, se pueden notar una serie de valores nulos, éstos
corresponden a aquellos indices que han sido penalizados por
violar alguna restriccion.

0.82 T r T v
— L el LS
eoe
oo
0.80} o®*® ]
o0

. oo
S
E 078} oo ]
b | L L)
ks o
5
o=

0.76 + ]

o®
.
.
0.74 1 L 1 L
0 10 20 30 40 50

Iteraciones (L)

Figura 3: Optimizacion aplicando algoritmos genéticos. Se muestran 50
iteraciones.

En la Figura 3 se puede observar el refinamiento logrado
luego de aplicar algoritmos genéticos, donde se consiguid
aumentar el indice desde 0.75 hasta 0.8153 mol/L. Como puede
observarse, luego de la iteracion nimero 35 ya no se consiguen
cambios significativos, por lo que se considera que el
algoritmo converge.

El perfil éptimo de operacion para la accién de control
(Temperatura) que se obtuvo con ambas técnicas, se puede
observar en la Figura 4. Como se puede ver, el perfil de
temperatura obtenido con la estrategia basada en Fourier es
suave, continuo y diferenciable, y ademas, implica menor
esfuerzo en la accién de control que el obtenido por (Benavides
and Diwekar, 2012a). Es decir, la norma cuadrado de la accion
de control (Ec. 9) del perfil propuesto es notablemente menor
que el de referencia.

La Figura 5 muestra el perfil dptimo de biodiesel en funcion
del tiempo, comparado con el obtenido en (Benavides and
Diwekar, 2012a). Se puede observar una mejora de
aproximadamente el 2.5% en concentracién de biodiesel
aplicando la estrategia basada en Fourier.
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Figura 4: Perfil 6ptimo de temperatura que maximiza la concentracion de
biodiesel al final del tiempo de reaccion.
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Figura 5: Perfil éptimo de temperatura que maximiza la concentracion de
biodiesel al final del tiempo de reaccion.

Los resultados que se exponen en esta seccion, demuestran
la eficiencia de la metodologia propuesta para lograr el
objetivo planteado en este trabajo, consiguiendo optimizar el
proceso de biodiesel empleando solamente tres parametros.

7. Conclusiones

En este trabajo se presenta una estrategia basada en la serie
de Fourier para la parametrizacién de la accién de control del
proceso de produccion de biodiesel. La metodologia se evalud
a través de simulaciones y los resultados se compararon con
los publicados previamente. El valor de concentracion de
biodiesel en el tiempo final de reaccién que se obtuvo, es
aproximadamente un 2.5 % superior que el reportado en
bibliografia, con la ventaja de emplear solamente tres
parametros para la optimizacién dinamica del proceso, ademas
de asegurar que el perfil 6ptimo para la accién de control es
suave, continuo y diferenciable. Se considera que la estrategia
propuesta en este trabajo es prometedora a la hora de
optimizar, no solo el proceso de produccidn de biodiesel, sino
también sistemas no lineales multivariables en general. Cabe
destacar que los autores no han encontrado hasta la fecha,
antecedentes sobre la aplicacion de la serie de Fourier para la
parametrizacion de la accion de control.
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