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CAPITULO 1

Introdnccidn.

En 1a experimentaciédn comin el modelo de un proceso es descg
nocido, pero las variables principsles de éste vueden ser comoci-
das. Es nacesario desarrollar varios modelos empfricos & tedricos
vy seleccionar el més adecuado para representaf el proceso.

El objeto de un experimento es_encontrar alguns relacidn ---
exlstente entre las variables experimentales; tal relacién serd -
el modelo en esta investigacidbén y dependerd de constantes & pari-
metros no definidos numéricamente. Una vez seleccionado el modelo
es necesario ajustarlo, 8 sea, encontrar los valores estimados --
mas oréximos para los pardmetros involucrados en dicho modelo, D2
ra ohtener una mejor representacidn de los datos experimentales.

Las técnicas para estimar los vpardmetros en base a la forma-
del modelo pueden dividirse en : técnicas linesles y técnicas no-
lineales. Para modelos lineales el proceso de cdlculo es directo-
¥ no es necesario un procedimiento iterstivo. Las técnicas no 1li-
neales son iterativas, 6 sea, los valores estimados de los paréme
tros deben satisfacer un criterio de convergencia por medio de un
alporitmo. Este trabajo tratard sobre estas filtimas técnicas.

Los pardmetros a estimar serdn los coeficlientes que se en---
cuentran en un modelo matemdtico de un proceso. El valor estimado
de nn pardmetro es el mas cercano a su valor real; ¢l estimador -
para un parédmetro desconocido es una funcidn de los elementos de-
una muestras sleatoria, siendo el mismo también una variable alea-
toria. Ejemplificando:

P = pardmetro gue interess estimar.
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V = velor estimado del psrémetro.

S = estimedor del parémetro.

Los conceptos anteriores no deben ser confundidos y se desea
por supuesto que |V - P| ses muy pecuciio. Por lo tanto psra con
siderar qué valores estimados de pardmetros son buenos, es necesa
rio que presenten las sigulentes caracterfsticas:

a) No sesgzdo.

El valor estimado V de un pardmetro P es no sesgado sl su va
lor esperado E(V) es igual al valor P.

b) Consistencia.

Un estimedor es consistente si los valores estimados tlenden
s aproximsrse e los valores P tanto como el tamafio de ls muestra-
sea incrementado; & sea, E [(v - P)QJ tiende a cero mientras el -
tamafio de la muestra tiende a infinito.

c) Eficiencis.

La comparacién de las variancias de los valores estimadas, -
indicard cual es el mas eficiente, es decir, el que tenga la me-=
nor variancis. Este criterio debe considerarse junto a de no ses-
gado, ya que un valor estimado ligeramente sesgado con una varian
cia pequefia puede preferirse en un momento dado & un valor estima
do no sesgado con una gran variencla.

d) Suficiencila.

S1 el valor estimado V del pardmetro P es suficlente, no ha-
brd otro valor estimado de P gue suministre informaecién edicionsl
acerca de P; este conéento es equivalente al requerimiento de mi-
nims variancia, es decir, un valor estimado suficiente es necesa=-

riamente mas eficiente y tembién, en consecuencia, consistente.
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Se ha encontrado en ls llteratura que los métodos w&s irpor-
tantes vara la estims2ién de pardmetros en modelos no linesles ==
sons las Técnicas de “fnimos Cuadrados v las 78cnices Probabilfs-

ticas. Este trabejo estard enfocado s le aplicecidr de smbas téc-

nicss.



Generslidedes sobre técnicas de

estimecién de pardmetros.

2.1 Técnicas de Vinimos Cuadrados.

Del analisis de un proceso se determins la forma funcional -

de un modelo y es posible estimaer los pardmetros del mismo s var-

tir de la informacidn experimentsl que se posea. Para la estimag--

cibn de psrdmetros, si el modelo es no linesl, es factible apli--

car el método de mfnimos cuadrados para ajustar el modelo a los =

datos.

Conocisndo la forma funcional de la ecuacidn para el modelo,

considérese lo siguiente:

y = valores de variables dependlientes observados aleatorios.

X

P

e

valores de variables independientes no aleatorios controlables
valor real del pardmetro en el modelo.

algdn tipo de error experimental no observable.

valores estimados de los parédmetros.

valores de variables dependientes predichos a partir del mode
lo (respuesta), E(y/x).

®l1 subfndice u representard el u-ésimo experimento, slendo -
I8 yietee, Ml

Tanto "y" como "x" se considsren varisbles contfnuas, 6 sea-

némeros reales en algln rango finito 6 infinito.

Sea el modelo (en notacidn de matrices):

X wEr(xiR) vee(2-1)



donde P represents le matriz oxl de valores estimedos de los parg
metros, siendo p el nimero de pardmetros estimados; es decir,
P(ll le -.-Xl(; Pl

X571 Xoo e P2

x =0 P =
[
1

xnl an . ..anJ

donde g es el niémero de variables no aleatorias independientes --
controlables, siendo n mayor que p.

Cada valor observado de ¥y, Para un conjunto dado de x, se re
laciona al valor esperado de ¥, por:

Vo = £ (xy5 P) =+ e cee(2-2)

La técnice usual de mfnimos cusdredos encuentra velores esti
mados V para los pardmetros P vara los cuales la suma de cusdra--
dos

n
s(v) = 1%(yu - r,)? cee(2-3)

sea minima.

Los errores pueden considerarse como variables independientes
distribufdas normalmente teniendo un valor esperasdo de cero ¥ una
variancia constante. Es decir, la funcién de semejanza (likeli---
hood) L(V | y,x) (ver seccién 2.2-1) tiene el mismo contorno que -
la funcidn que expresa la suma de cuadrados de las deviaciones en
. tre los valores observados "y" y los valores "r". En este caso 1la
técnica se reduce a un problema lineal en los parédmetros, y tal -
contorno es elipsoidal, mientras que si el modelo es no lineal, -
el contorno es distorsionado de acuerdo a ls severidad de la no -

linearidad. Sin embargo alin con modelos no lineales los contornos

son cercensmente elfpticos en la vecindad inmediats del mfniro --

S(V).



Enseruids se ruestra la interoretscidn peométrica del espa--

cio de pardmetros avlicedo a un modelo no lineal.

Py
ESPACIO a Contornos de S cte.
DE DOS
PARAYETROS

V2 = Ti==e S min.

Vi P
1
Tipicamente la superficie del contorno es bastante atenuada-

en algunas direcciones y elongads en otras.
Las técnicas mds usuales en mfnimos cuadrados para la deter-
minscién de pardmetros en modelos no linealss songs
l.- Técnica de Bisqueda Directa.
2.- Técnica Simplex.
.~ Técnica de Gauss.
4.- Técnica de Gradientes.
5.- Técnica de Marouardt.
63~ Técnica de Powell.

7.- Técnica Spiral.

2.1-1 Técnica de Blisqueda Directa.

La técnica de bisqueda directa, gue tiene su fundamento en -
el glgoritmo desarrollado por R. Hooke v T. A. Jeeves que puede -
conducir a buenos valores de partide a ser usados en otras técni-
ces mas elaborasdas, se utilizé especificamente en este trabajo ps
ra obtener valores estimsdos de las funclones objetivas de acuer-
do a los modelos estudiados, psra la técnica de Gradientes Sim---

ples v vara Gradientes conjugsdos, las cusles se describen en la-



sazcidn (2.1-4).

Esta técnlecs no requiere el cdlculo de derivadas, sin embar-
70 ez lente en comparscién con métodos derivativos, esvecialmente
crarndo el mimero de pardmetros es muy prande. Kl alroritmc proce-

de de la sipulente forma. Un punto base es escogidc, =:s decir, v

|

lores inicisles vars los pardmetros » un incremento psra cada va-
rédmetro: en este punto la funcidbn cotbjetiva es evalusda. inseguida
se reslizan bisquedas locales en cads direccidén desplazando un pa
rémetro P,° una_qi§§§§g;g{;})a cada lado y evsluando ls funcién -
ohietive para ver si una f:gcidn de valor menor es obtenida. Si -
no hav decremento en la funcién, en caso de estar buscando el mf-
ni~o, el tamafio de paso es reducido y bisquedes nuevas son heches
a vartir del punto previo obtenido. Si el valor de la furcidr oh-
jetiva por el contrario ha decrecido, Pi°—b A.Pi° es adoptado co
mo un nmuevo valor estimado de P;, 6 sea una nueva bisqueca es lle
vaeda a cabo y el valor de la funcién se verifica nuevamente. Esta
expansién continda mientras el valor de la funcién objetiva de---
crezca. S1 un movimiento exploratorio conduce a una nueve direc--
cién exitosa, entonces los zﬁPi's son reducidos gradualmente has-
ta que una nueva direccidédn pueda ser definida 6 cada AP; sea me-
nor que algune tolerancia seleccionada. Para un valor muy pequefio
de AP,, segin el criterio personal, habiéndose mejorado la fun--
cién objetiva se llega a un punto éptimo, especificandose también

un nimero de ciclos determinado, esto es, se satisface un crite--

rio de convergencia.
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2,1-2 Técnica 3implex. (ref. 2)

Ests téenice no requlere derivacidn y utilizs patrones regu
leres de bisqueda, representsdos vor une figurs geométrica. Por-
eiemnlo, si se tienen dos parémetrcs debe considerarse un triédn-
pulo equilétero, & sea tres puntos, mientres que si son ires pa-
rdmetros se tiene un tetrasedro, es decir, cuatro puntos.

Dicha técnics es dtil on le bisqueds de un méximo & un mfni
mo de funciones objetivas restrigidas & no restringidas, siendo-
eficaz especialmente cuando es mayor el nimero de pardmetros en-
el modelo.

Describiendo el algoritmc para une funcién que contiene k -
pardmetros los cvales son considerados como verisbles indepen=---

dientes pesrs maximizerla, se tiene la table sligulente:

COORDENADAS
VERTICE veoB
1 By By Py vodPy
2 Pl—l-APl Pa Py eoPy
4 Py+1/2AP, Po-1/24P, Pz=+APy oo oPy
Jed=1 P,+1/24F, P +1/2AP, Py+1/2AP, ...Pk-I-AP_K

Los incrementos [&PI,ZS.Pp,..., Z&Pk son seleccionedos arbl

trarismente. Ejemplificendo vars una funcidn sercilla que contle

ne dos parémetros:

2/p -
g = Fl/Pgt- P,

Dando como incrementos

Apl= 2.0 Arg= 4.0
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y teniendo como vslores inicisles Pl = 2.0y P, = 2.0 se forms -

la sizuiente table:

Coordenadas
Vértice Pl FQ y
) 2.0 2.0 4.0
2 4.0 2.0 10.0
2 Slei) 6.0 78 .

Para obtener las coordenadas del nuevo vértice (4), es de--
cir, para la reflexién del simplex, se hace lo siguiente.

Dedo que en el vértice (1) es donde se tiene el menor valor

de la funcién:
(4)a (2)_ (3) o)
Pl ?(Pl kP, /%) P

Pl(4)= Sl imen/8) —4g-w Bob

Se resta el valor de la coordenada correspondiente al valor

minimo de la funcién "y". En este caso es Pl(l).

Similarmente,
pilaY ippepl®) g p Bl L O
2 = 2 o
P2(4) =2(2 4+ 6) -2 =6

2
Por lo tanto: ;

7(4) = (5)%/6 4 6 = 10.1

2)

Puesto que el valor de y(4) es mayor que los valores y(

y(5), el incremento fué bien selecclonsdo. En caso contrario de-

be reducirse.

Enseguida se sustituyen las coordenadas del vértice (1) por

las del nuevo vértice (4):



Vértice

‘

- 10 =

Coordenndss
P1 P2 v
(5} 6 10.1
4 2 10.Q
3 6 745

La bisqueda continds de la mismas forma obteniéndose:

Vértice
4
2

5

vértice
4
6

5

Por lo tanto el méximo obtenido pars la funcién es 20.0 ---

puesto que este valor es mayor que 14,16 que fué calculado para-

Coordensdas
P P
1 2 i
5) 6 10.1
4 2 10.0
6 2 20.0
Coordensdas
By s 5
5 6 10.1
i/ 6 14.16
6 2 20.0

el vértice (6).

De trabajos realizados respecto a esta técnica, se ha cons
tatado la poca eficiencia de usarla individualmente. En el pre--
sente trabajo la técnica Simplex se utilizé para efectuar la ma-
ximizacién de la funcidén de méxime semejanza (likelihood),(ver -

2.2-1) y 1a maximizecidn de la funcién de densided de probabili-

dad dada por el teoreme de Bayes (ver seccidn 2.2-2).
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©2.1-3 Técnics de Gauss.

Esta técnica llamada también Gauss-Newton, Gauss Seidel, =--
(ref. 2), linearlzes el modelc en uns serie truncada de Tevlor pa
ra hacer uso de un andlisis lineal, ¥y logrsr obtener la sume de-
~fnimos cuadrados de las desviacicnes por medic de uns secuencia
iterstiva de cdlculos. Se suponen valores iniciales psra los pa-
rémetros, y ciclicsmente son obtenidos nuevos'velores estimados-
por 1n método que tiene su fundamento en el glgoritmo de Newton-
Rannszon; los célculos son repetidos hssta que un criteric de con
vergencie sea satisfecho. El método he probado ser efectivo si -
se suponen buenos valores iniciales para los pardmetros.

Sea la funcidén de mfnimos cuadrados:
n

(2}
(V) = > (¥yy = )"
u=1
definida anteriormente. Expandiendo la ecuascién del modelo -———

r = £f(x;P) por series de Taylor y reteniendo solo los términos -

lineales se tiene:

ro -+ (3r/3P,), (P = Vy) -+ (3P/BP2)0 (Py - Vo) =k eee ok

3
(1]

(Br/RPL), (P = V)

jo)
r, -+ ?jl(br/aPJ>OAvj‘ voal @=4)

El subscripto "o" designa cantidades evaluadas en los valo-
res inicieles supvestos. El modelo linearizado es sustitufdo en-
la funcién de minimos cua drados. Para minimizer S(V) se tomen --
las derivadas varciales de tal funcién con respecto e cada coe--

ficlente (Vl’ V2,...,'Vp) e iguslando a cero:
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n n 5
2 (Fat= i ryle = gl(bru/bpj)oAvj) [

U= ool 2=5)

=0

2 (Avy)

1o cuel da p ecuaclones normeles:

n
2 ;(y,_,_ - (ry)e = (Ory/aP1) AV - (v /foPo)y AVg -k +0t )
uz

(Bru/apl)o =0

n
Eg(yu - (1) = (Bry/aP1)o AVy - (dry/BPo)o AV + +vv )
U=
(BI‘U/BPp)o =0

Si E, = ¥y - (ry)o, estés ecuaciones lineales pueden escri-

birse de le siguiente msnera:

n
Avllgl(Bru/?Pl)o (or /2P,), -FAVQEl(aru/bPz)o (r_/oP))  A=eeo

+A"pg(”ru/3?p)o (dr,/3P1), = 1.;:lEu(aru/aPl)o cee(2-6)

DO R NN RSN R

n
Av, u; (@r,/2P1), (r,/2P,), - AVE : (dr,/AP,), (Br,/oF,) 4

U=
n n
‘*‘A"p % (mu/app)o mru/app)o = uz;{ Eu(Bru/aPp)o

Los valores buseesdos sonAVj; introduciendo la notacién de-

matrices:
(x4 ) =ory(x,5 V)/eP

dondeU.:l,?,, eee, N 3 J:l, ?,, seey, D



siendo sdemds
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)—Hl = (xul: xugt ooy, xuq)

.
X = .

6 ses una matriz n x p.

1<
1

1 (xTx) = A=

o
]

iM

V = (Vl, VQ’ D)

.(bri/.bpl)o Yy

-(brn/hPl)o ciels

E,(ory/3P1)0o

LI% Eu(Bru/th)o

) V)

. (brl/aPp)o

( Brn/DPp) o]

n

% (r APy), (dr /OP) eee D

it

(dr, /o Pp)c (> ru/apl)

La ecuaclén (2-6) escrita en notecibn de matrices es :

(xTx) v = (x7E)

eee(2=7)

|

(]

(Bru/bPl)o (bru/aPp)o. . .:% e ru/QPp)o(bru/pr)o
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°e 0(2"8)

O
I'>

V=

I

de modo que

i<

E . co»(?-g)
1

Q

donde C = (&)

Teniendo el cdlculo del vector V con la ecuacidn (2-9) un -
nuevo valor estimado pars Pj es obtenido, revitiendo el cédlculo-
con Vs, 8 sea el valor estimado de Pj. Las derivedas en la matriz
x pueden evaluarse analfticamente 8 numéricamente. La sigulente-

ecuncidn es utilizada para calcular ij

vj(n4hl) - Vj(n)'F Tj(n)zxvj(n) eee(2=10)

j:l, 2, see, P

Siendo T,= 1 pars el método de Gauss, llamado "factor de =--

J
aceleracién", es decir, acelera la bisqueda del valor mfnimo de-
8(Vv); précticamente jﬁvj determina la direccidén de tal bisqueda-
en el espacio paramétrico, mlentras que la longltud de cada paso
estd dada por el factor Tj de sceleracidn.

De esta forma, vectores sucesivos V son calculados hasta --
que cada_A,VJ sea lo suficientemente pequefio y S(V) se aproxime a
cero también en cuyo caso la convergencila serd alcanzada. S1 no-
se llega a la convergencia, los valores de Z(O) (valores inicia-

les' 6 punto de arranque) son reemplazados por nuevos valores, re

pitiéndose el procesos
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2,1-4 Técnicas de Gradientes.

Existe otra\forma de minimizar la suma de cuadrados de las-
desviaciones S(V) y es linearizar la misma funcidédn ot jetiva. Es-
ta técnica la lleven a cabo los métodos de Gradientes Simples --
(ref. 3) y Gradientes Conjugados (ref. 4).

El mé&todo de Gradientes Simples fué propuesto vor R, Flet--
cher y ¥. J. D. Powell. El gradiente de S(V), es decir, VS(V), -
as 1n vector perpendicular a la superficile S(V) en el espacio pa
remétrico que se extiende en le direccién del méximo incremento-
en la funcidén de mfnimos cuadrados en un vunto dado; el negativo
de dicho gradiente se extiende en la direccidbdn descendente (steg
pest descent). La interpretacién geométrice de S(V), VS(V) y =---
-73(V) en un espacio de dés pardmetros Pl Y P2 se nmuestra a con-

tinuacidn. g win

() === = ——

g (p4-1) (n) P
2
Los contornos de S(V) constante van incrementsndo su valor-
a partir del mfnimo S(V). Exvandiendo S(V) en una serie truncada

de Taylor:

s(V)X™s(v) + % (2S(V) /3P §), (Py - Vy

(0))
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Las magnitudes de los componentes de -T7S(V) son:

-s( ) = -=(d3(V)oPy) 2P, - (AS{V)/0Pp)2Pp = e

V(s\

- (bS(V)/aPp)oaPp eee(2-11)

que se evaluan en !(O) corresponden a los términos de le cxpan--
sién Ae primer orden de S(V) en el aspacio parédmétrico, sirvien-
do dichos componentes pars determiner la direccildédn de bisqueds -
en les técnicas de gradientes. Se ha supuesto gue S(V) es conti-
mia con un solo mfnimo. Evalusndo los componentes del vector =-=--
-7S(V) puede desarrollarse una técnica iterativa de calculos de~
la sipuiente forma:

Se nslculan anslfticamente 8 numéricemente los componentes-
de -VS(V) eveludndolos en z(o). La direccién (steepest descent)-
es determinada para lo que se calcula el vector unitsrio en el -

punto de pertida.

0 sea
-78(V) = -(3S(V)/3P )P, - (dS(V)/BP)dPy = ..
> i
"-vs(v)" ((-BS(V)/bPl)Z-I- (=3s(V)A Pz)? F oees) £e
= -)S(V)/apu --.(2-12)

(jﬁl(as(vvavj)? y1/2

~Donde los componentes del vector unitario evaluados en =----
X(O), establecen la direccidn de bisqueda para el mfnimo de S(V)
Cada nuevo ciclo ijn) es calculado a partir de un ciclo previo-
de la ecnacién (2-10) empezsndo con E(°). La secuencla de célcu-
los iterativos termina cusndo el valor S(V) es menor que algin -
valor especificado sesdn el criterio que se considere, donde la-

convergencia hebréd sido alcanzada.



)

El método de gradientes conjugedos selzccliona de igusl for-
ma un ovunto de partida. Le direccidn {stszepest descent) es lster
ninada andlogsmente especificando las componentes del vector di-
re~>1én (forma normalizada) en el puato de arrancue:

=TS(V)  _-8(V)A Py (2-13)

l-osonl (& @snjr Y
J=

“na b8squeda en una dimensién es llevada a cabo a lo largo-
de la direccidn de (steepest descent) utilizendo la ecuacibn ---
(2-10). Cuando un minimo es obtenido 2 lo largo de esta direccidn
s nueva "direccién conjugsda"™ es evaluada en el nuevo punto --
con los =icnientes componentes:

-vs(V) = -(BS(V)/aPu)(n)-P- B(n-l)(-VS(V)/l-VS(V)“ )u(n-l)

n - -
|-Vs(v)“ (Z(-(bs(v)/an)(n)-t- gtot) (-vs(v)/|-vs(v)||>j(n L
=1
eee(2-14)
donde ‘gL((bs(V)/bP )(n))g
pln-1) _ %1 u vee(2-15)
Zl((as(v)/a,pu)(“'”)2
uz

Una bidsquede unidimensional es dessrrollada en esta direc--
cién. Cuando un mfnimo es obtenido se efectda un chequeo de con-
vergencia completa; si la convergencias es alcanzada el proceso -
termina. En caso de no obtenerse convergencia, nuevas componen=-=
tes vectoriales de direcciédn conjugada deben caleularse en el --
punto minimo a partir de la bdsqueda simple en una dimensidén. El
proceso continda hasta obtener convergencia 4 Giasta que p 4= 1 -

direcciones hayan sido exploradas. En caso de gue un cliclo de =--

J1/2
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p 4= 1 direcciones se hays completado, un nuevo ciclo debe ini--
ciarse v consistirf de une direccidn (steepest descent) y "o" --
direcciones conjumadas. Lo escrito anterliormente fué desarrolla-
do vera grasdientes conjugados por R. Kletcher y C. M, Reeves.
Para el estudio de los modelos cindticos considerados, se -
evaluaron sus perdmetros minimizendo S(V), con los algoritmos de
Fletcher y Powell para Gradientes Simples y Fletcher y Reeves pa
ra Gradlentes Conjugados, que como pudo observarse anteriormente
requleren derivadas de la funcién objetiva de mfnimos cuadrados-
con respvecto a cade pardmetro. Se emplearon en ambos casos deri-

vadss analfticas.



2.1-5 Técnica de Marquardt.

Nonald W. Marquardt ha desarrollsdc un método (ref. 5) de--
vecindad méxima, en que se relscionan medisnte una interrolacidn
Sotima, la técnica de Gauss y la téenica de Gradientes. Hsta in-
terpolacién estd basada en la vecindad mixima en la gue la serie
truncsda de Taylor da una representacidén sdecusda del modelo no-
linesl, lo cual origina un grupo de ecuaciones algehraicas no 11
neal =3 gue deben resolverse. Considérese el m;delo dado vor la -
ecuscibn (2-1); nuevamente el problems serd calculer aquellos va
lores estimados de los psrdmetros que minimicen la ecuacién (2-3
Para tal prooésito Warguardt vostuléd lo siguilente.

Sea XE:o arbitrariamente en la ecusacidédn {(2-8) una matriz -
dicgonsl se agregs a la matriz A y V satisface la ecuacidn si---
gulente:

(eI v s 2 ' ...(9-16)

donde I es la matriz de identidad. Entonces \ es agregada a cada

término de la diagonal principal de ls matriz A. Puede verse que
cuando )\ se aproxima 6 tlende a infinito, la técnica de Var----
quardt es idéntica al método de gradientes, es decir X_£$>é yVv
es cslculeda como:
Vv = (l/x ) 2 (para cualquier iteracién)
eee(2-17)
Cuando )\: 0, la técnica se reduce al método de Gauss en cu
yo ceso V se calculard como en la ecuscién (2-9). Los valores in
termedios de lambda representan una combinacién de ambas técni--
cas; en general lambds decrece a medida que las iteraciones avan
zan. Se trata de encontrar un valor peguefio de lambds, donde las
condiciones sean de tal forma que el método no modificado de =---

Gauss converga adecuamente. Los valores grandes de lamhda deben-
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ser ntilizados solamente donde sea necesario sstisfacer la condl
cibén de gue S(V) en el ciclo K = 1 dobz ser menor oue S(V) en -

el ciclo Résimo, 6 sea
s(v) (BF1) ¢ gy (R .eo(2-18)

Ea esencisl seleccionar lambda(ﬂ) tal que satisfaga la rela
cibn anterlor. Mediante aleuna forma de tenteo y error podrd en-
contrarse un valor 1ambda(R) que satisfaciendo dicha relacidédn, -
resultard en une rdpida convergencia del slporitmo hacis los va-
lores mfnimos cuedrados de las desviaciones. Es deseable a cada-
iteracién minirizar S(V) en (aproximadsmente) la méxima vecindad
en 1s gue la funsién linearizeda, dé una representacién adecusda
de la funcidn no lineal. Debe por lo tanto buscarse el utilizar-
un valor pequefio de lnmbda(R) de acuerdo a laz estrateglu para se

(R)

leccionar lembda esto es importante principslmente en los dl-
timos pasos del procedimiento de convergencia, cuando los valo--
res a tsntear estén en la vecindad inmedlata del mfnimo, donde =
los contornos de S(V) son ssintéticamente elipticos y la expan-=-
sién lineel de la funcidén necesita una buens sproximscién en so-
lamente une muy pequefia regidn. Se defins la estrategla para se=-
leccionar lembde de la sigulente formag

Seaypy 1

Sea ﬂxﬁ'l) que representa el valor lambde de le 1lteracién-

anterior.

Inicialmente sea'lembda(o) o AEEE

Debe calcurarse 3( )\(R'l)) v S X(H-l)/v )

a) si S(X(R-l)/.\') < S(E), sen AR -\(R“l)/v

1) - 5
b)st ST g5 glBY o g )\ (R 1y =5'R) aa MBI, \(R-1)



(R=-1 R R-1 K
o) 81 50 XML g SUBD o o ))> !B
deterd incrementarse lambda vor medic Ae multiplicacidn sucesiva
L H
S n ) e o G

por M hasta que pera alsuna W muy veguensa

Con esto ¥ltimo se considers X (}) R‘l’y"

Es conveniente hacer notar que los corniponentes del vector -
unitario en la direccidn éotims, en la técnica de Gradientes, --
nueden multiplicarse por el tamasfio de paso hfn) con lo cual se¢ -
ohtiene:

o0 = 0B (ps(yvP)yy

A [-vs(v(®)yf

(-as(v(n)) |
2P,
; : __nin)
. [-vs(vi™)
sy st
2P

Debido a que
n
2s(v'™y . -25 (y - vy 3w (vt

u=

BPJ ij
-zj(n)

es el elemento negativo tfpico en le matriz 4, se tiene que

LRsvin)y T
‘orl
Z(n) = :
_Ds(v(n))
- 9P, ] «ee(P-20)




Y vor consiguiente, pare en el casc en gue lambda tiende a-

infirito, se avroxima lo sigulente:
Nel-wsut 2y | mle) vee(2-21)

Se ohscrva que (2-18) comprende ambos métodos (Gradlentes y
Gauss). Por medio de este algoritmo es vosible obtener uns vecig
dad factivle v casi siempre dentro de un factor determinadc por
Y , le méxima vecindad en la que les series de Taylor dan una-
revresentecién sdecuada. La seleccién de Y es srbitraria, VY =10
se hs encontredo que es un buen valor. En general, ls condicién-
(e) mencionada anteriormente rara vez es encontradas, exceptuando
el ceso en gue existen grandes ccrrelaciones entre los vslores -
estimados de los pardmetros, lo cusl origlina valores grendes de
.

Se utilizsron derivadas nunéricas de la funcién objetiva de
‘mfnimos cuadrados con respecto a cada uno de los parédmetros para
llevar ¢ cabo lg minimizacién de dicha funcién y celcular los va

lores de los pardmetros en el mfnimo.



2,1-6 Técnica de Powell.

14

¥,7.D. Powell (ref. 6) propone la minimizs2i4n de la fun---

cifn ohjetiva de mfnimos cusdrados sin reguerir derivadss

rl-

ticas, 8 sea, lgs Aderivgdss se aproximan por diferencias mumé

css. La técnica, que es lterativa, trata de modificer el método-
je (rauss vara reduczir las dificultades oriyinadas gl resolver un
conjunto de ecuasciones lineales en :ade iteracidédn, por lo gue se
BN

recurre o uns inversién de matriz iterative pars ratrices simé--
tricss, la cual cerbia solsmente un renglérn y uns columns de la-
metriz A (ver seccibdn 2.1-2) en cada etava del proceso.

Tl algoritmo propuesto es el sigulente. Se escoge un punto-
de partids (valores iriciales de los ovarémetros a estimar) y un-
conjunto dAe somponentes vectoriales de direcciédn du,j varelela--

mente » los e i~r3 de coordengdas:

= (10,0, - 0)
a4, = (0,1,0, +ov, 0)

.
.

AR (000 SR )
__p { et ] ’ s’

By GG O i

n
=
-
N
-
.
.
.
.
o
[N
"
=
-

donde u

Considerando las ecuaciones desarrolladas por la técnica de

Gauss, es decir las ecuaciones (2-7):

(x™x)7 = (X'E)
en donde las derivadas se evelfan por diferencias numéricas

aproximades. Estas ecuaciones deben resolverse vars obtener V y

tal vector es seguidsmente utilizado pare calcular un nuevo vec-

tor direccidn con lcs componentes siculentes:



= o4ng
du, nuevs = 4C*Vu

donde u = 1, 2, +es, DY Z&Vu son los elementos de V.

A continuecién se realiza uns bvisgueds en una dimensidn en-

ls direccidn ¢ vor medio de le relacidn:

nueva?

"y (nueva) = Vu (enterior) “F ® Py (nueve)
donde u = 1, 2, ..., DP; 8 es la distsncle avanzada en la direc--
cibn Sueyg® Una vez oue el minimo en una dimensidén se ha obteni
Zo, se lleva a2 cabo una prueba de convergenclas total. En caso de
llegar 2 la convergencls, el proceso es detenldo, pero si no se-
llege a ella, uno de los vectores previos de direcciédn debe reem
plazarse vor un nuevo vector de direccién. El vector que se reem
plaza es el que posea el fndice correspondiente sl méximo de pro
ductos: lqu[SVuL donde u = 1, 2, +s., P ¥ &, SOn los elementos -
de la matriz (zTg), descrita en la seccién (2.1-3).

Los valores de las derivedas en le matriz x para la nueva -
direccidn son calculados por diferencias numéricas aproximadas,-
usando velores obtenidos de la biisqueda reslizada en una dimen--
sién. Les ecuasciones de Gauss son actuallizadas entonces para la-
nueva direccidén, es decir, un renglén y une columna en (ETZ) y -

un elemento en (xTE), resolviéndose nuevamente pars obtener el -

vector V y repitiéndose todo el procedimiento hasta llegar a la-

convergencia.
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2,1-7 Téenics Sviral,

La técnics Soiral dessrrollsds por A. Jones (ref. 7) busca-
oproxiradamente la mismas dres que la tdenice de “arguarcét, pero-
los puntos huscados son generados por adicidn de vectores en lu-
var de inversidén de mstrices. Se asume en esta técnica que los -
nasos usados en el méto-do de Gauss (es decir, un mcvimientc a un
nuevo punto en el espacio vardmétrico tan pronto como una sura -

.
reducida de cuadraaos ha sido encontrsda) son preferibles s la -
mini~izacidn lineal pars la estimacién de parémetros y que el es
fuerzo requerido para calcular gradientes (analfticos & numéri--
cos es digno de atencién. Considerese el modelo matemdtico repre
sentado por le ecuacidn (2-1).

El problema es nuevamente encontrar un vaior estimado V de-
P, pera el que la sure de cuadrados representada por la ecuacidn
(2-3) sea un mfnimo.

La idea bédsica del algoritmo Spiral es que una suma mfnims-
de cuadrados puede siempre ser encontrada en el olano definido -
por el puntc de la serie de Teylor y la linea direccicnal (steeg
est descent) en el punto base. En la figura siguiente, "O" es el
ounto base, T es el punto de las series de Taylor y OD es la di-

reccidn (steepest descent); el punto D es escogido de modo gue -

las distencias OT y OD sean iguales. 5

3
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Puesto gue le sums “e cusdredos dehe decrecer inicislmente-
2 lo larco de (D y ya que la aproximacién de la serie de Taylor-
predice una sums reduclda de cuadrados &n el punto T, entonces -
es razonshle suponer gue valores miniros de ls sume de cuadrados
podrén ser encontraios en alguns psrte en el 4dren 0YD. La estra-
tegis total indics gue el punto base para la siguiente iteracién
debe estar ten lejos como ses posible del punto "O", peroc que el
nirero de evaluaclones de ls superficie de mfnimos cuadrados sea
llevade a un mfnimo,

Tenlendo presente lo anterior, el siguiente punto base debe
ré ser tomado en el primer punto encontrsdo gue muestre uns re--
duccidn en le suma de cuasdredos. Claramente el prirer punto a --
ser investigado debe ser el puntc de la serie de Taylor T. Si es
to no es logrado entonces la validez de ls eproxirmacién lineal -
al modelo en "O" no se extiende tan lejos como T. Entonces el va
lle de sume de cuedrados debe curvarse en una de las dos direc--
ciones mostrades como curves punteadas en la figura. Puesto que-
la estrategia totsl tiende a dar puntos hase en el trazo externo
del valle es razonsble asumir que el velle se estd alejando de -
la linea OT. Para tantear e interceptar el valle, el espiral OTS
es buscado; ésta curva se aleja de T en un éngulo beta dentro -=-
del dres OTD y se mueve hacia "O" tangencislmente a OD. La ecua-
¢ibn mas adecusda para esta espiral, expresada en coordenadas PO

lares, teniendo a "O" como origen, es:
! 2 <
r = r,(1-0 cosg -(1- 'b'cosp)(@/?’) ) sool 2-22)

donde r es la distancie 0S ¥y r, es la distencia OT. La secuencils
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de puntos S en lg esviral que se invesiiga, ¢s calculada & par--
tir 4e une secuenclr 4de puntos L, generndas sohre la “frea 1D --

tal gue L divide a TD en le relazién M oe (1 -/L); los velores -

sucesivos de}; son calculados de 1ls relecién euxilier

Mg g o= BRpfT A ) eoe(2=23)

gue he sido escogida para asegurar que los vuntos se acerquen en
- 't —
tre ¢ conforme se gproximen a D. Si las coordenades de L son --

(£, @), entonces estédn dadas por las relaclones:

tan © = Atsen¥
1- i -)Lsen'f e oo 2=-24)
g = Tomsen? .e.(2-25)
sen €

Entonces las coordenadas de S en el espacio vsremétrico re-
ferido a "O" como origen, estén dades en términos de r, las coor

denadas de T y 4, les coordenadas de D vor la relagcidén siguiente

S = (r/E)(}‘-d + (l ‘}*)t) --.(2-26)

donde d son incrementos en la direccidén steevest descent y t son
incrementos de lg serie de Taylor. Como se observa en lg figura,
% es el éngulo entre ls serie de Taylor y la direccidn steepest
descent y s son incrementos de espiral.

Esta dltime ecuacibén es la base para el algoritmo Spiral; -
los puntos de biisquede sucesivos en el glgoritmo de Marquerdt --
son genersdos DOr une inversién de metriz mientras que en dste -
técnica son senerados por una suma de Aos vectores.

_puesto aque la espirsl es buscada solamente en puntos discre

tos es posible saltar de un extremo del valle sl otro, sin encop



trar una suma de cuadregdos mes veqguefla gue sguella en el punto--
base. Para superer &ste obstdculo, une interpolascidn puede efec-
tuarse donde tres sumas de cusdrados consecutivas 2 lo lsrgo de-
1s espirsl seean convexas hacia aéajo, siendo considerada la sums
de cusdrados como una funcifn de M. Puesto que pueden ocurrir mi
niros locsles aperentes, no hay un punto que refine esta interpo
lacidén y asf, si la sums de cusdrados en el veslor interpolsdo de
M no es menor gue en el punto base, la bisqueda a lo largo de -
la espiral se continda hastas gque un valor médximo previamente es-
pecificsdo de s haya sido alcanzado. En esta etdva el punto de -
serie de Taylor se reemplaza por el punto medio a lo largo de la
lines OT vy otra espirasl es buscada ¢ vartir de este punto. Sin -
emhargo si la suma de cuadrados en este ounto medio es menor que
aquella en la serie de Tgylor original, es conveniente ‘nterpo--
ler a lo largo de la direccidn de serie de Taylor pars conside--
rar la posibilidad de gue el valle de suma de cuadrados cruce la
lines 0T. S1 el valor de la suma de cuadrados en este punto in--
tervoledo es menor que en el punto medio, un nuevo espiral es --
buscado a partir del nunto interpolado.

La técnics permite normalmente, investigar cuatro espirales.
Si un valor mfnimo de la suma d2 cuadrados no ha sido alcanzsdo-
e lo largo de estos espirales, entonces la direccidén de steepest
descent debe buscarse. Esto ha ocurrido solamente cuando se pre-
sentan problemas para los que existen correlaciones muy altas en
tre los pardmetros. Puede debersec también & le seleccidn de me--
los velores de arrdnque, especialmente cuasndo se emplean deriva-
das numéricses.

Pera la estiracidn de perdmetros en los ejemplos cinéticos-

considerados, se emplearon en este trebsjo derivades analfticas-



calzouladas de la sirulente férmula

Bru/ij = P(Bg 4 04) = *"(Pj_)_ coe(2=268)
*3
donde ej :AP*‘ silAPi'>B

y & EVAN SilAPi|<B

donde A, vy B tlenen los velores de 5x107° y oY respectivamen

te.

El criterio de convergencia para el algoritmo Spiral estd -
basado en el cambio relativo en los vardmetros predicho vor el -
punto de serie de Taylor. Esvecificamente la convergencia se al-
canza cuando
=~y ok

Vu+"r

Vax

donde r son los valores predichos por el modelo varse la velocl-
ded de reaccién, V, son los velores estimados de los parémetros -
¥y tu son los correspondientes incrementos de serle de Taylor. --
Los velores de T y € se tomaron como 0.001 y.0.C001 respectiva--

mente en la estimacidédn de los pardmetros.
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2.7 Técnicss Probabilfsticas.

Las técnices Frobabilfstices involucran iunciones de proba-
bilided vnare describir el compor@amiento de varisbles asleatorias
discretss, funciones de densidsd de probabllidaed para varisbles-
aleatorias contfnuas, siendo de tamles técnicas las mas ususles:
1. Técnica de I"dxima Semejenza.

2. Técnica Bayvesiana.
2.2-1 Téenica de '"dxime Seme janza.

Suvoniendo que un vaslor estimado suficlente eoxiste, la téc-
nics de ¥éxima Seme jenza (Msximum Likelirood), propuesta primera
mente por R. A. Fisher en 1912, conducird s tal velor estimado;-
en esta téenics se 1ipguvals el velor estimado sl valor del pardme-
tro desconocido lo cual maximiza la probabilidaed de los resulta-
dos de muestra observados. O sea da el valor estimado que es el-
més "seme jante" vara el parémetro desconocido. Se obtiene de es-
ta forms valores estimados més eficientes que pueden ser sesga--
~dos, (ver capftulo 1). ‘

Con objeto de definir la funcién de Méxima Seme janza (Maxi-
mum Likelihood), supdéngase que p(y; Pl’ PE""’ Px) es una fun--
cibn de densidad de probsbilided de forma conocida para la varia
ble alestoria Y, es decir, una probabilidad condicional donde el
modelo representa a Y para los velores de los parémetros. Tal =--
funcién contiene uno 8 mas parémetros Py, Py,ees, Pp. Supéngase-
ademés que no se conocen cuales son los valores de Pl, P2""’Pk'
La estimacién puede hacerse sgrupando slestorismente valores de

las varlables alestorias ¥, (¥qyy Fpyeesy yn) y seleccionando los

valores de Pl’ Pz,..., P ghora consliderados como variables =-=--

K’
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aleatories, gque maximizan la funclén de i“dxime Semejonza L(P,, -
P?,..., Pk/yl’ Ygreres yn). Tales valores, Vis Vgsese, V., s0 00
nocen como estimadores de médxime probstilided. La técnice selec-
clona esquellos valores de Pl’ PQ,..., Pk que son los més proba--
bles para dar origen a la muestra de valores observados. Al ha--
cer una estimacién de méxima probabilidad, se supone que la for-
ma de la densidad de probabilidad estd asociada con los velores-
buscados, donde todos los valores posibles de'Pi son lpgualmente-
nrohables antes de lg exverimentacidn.

La funcién de Méxima Semejenza vara los parédmetros, tenien-
40 una observacién, es justamente la densidad de probabilidsd en

le cuegl la observacién se ha considerado como un ndmero fijo y -

los pardmetros como las variables, de modo gue
L(Pl, Pg,..., Pk/yl) = p(yl; Pl’ P2""’ Pk) eee(2-28)

donde el subfndice "y" designa el valor de la observacién respec
tiva que estd involucrada en la funcidén de densidad de probabili
dad. La funcién de Méxima Semejanza para los pardmetros, basdndo
se en diversas observaciones, es el producto de las funciones in

dividuales, si las funciones son independientes, 6 sea:

o(¥y1N7y) = P(yy) P(¥yy), con lo que

n
L(Pl, P2’o.l’ Pk/yl, yg’..l’ yn) = lrlzl L(Pl, leo--, Pk/yu) =

p(yl; Pl, Pg,oon, Pk) p(yei Pl, Pg,an-, Pk)’...’ p(yn; Pl, P2,¢-

CRON ) ?'29
o Pk) ( )

Se seleccionarén como valores estimados de P los valores =--
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cue maximizen la funcién de Y4xima Seme janzs para valores ¥q» y2
sony ¥ ER el tratamiento matemftico pere celcular los valores -
de P. Es mas convenilente trabajar tomando logasritmos a la ecua--
cibn (2-29):

In L = 1ln p(yl; RS e I | p(y?; P

11 Fy K y Pg,..., Pk) ==

il

A

ess, 1ln p(yn; Pl, Pe,..., P = Eg; 1n p(yi; Pl’ P2,..., Pk)
000(2-30)

El logaritmo de la funcién de Méxima Seme janza puede maximi
zarse con respecto al vector P, igualando a cero las derivadas -

parciales, con respecto a cada uno de los pardémetros, & sea:

n
21ln L b; 1n p(yu; Pl, P?,..., Pk)
- _U=s :

= 0
n

31n L a; In ply.3 Fyy Bossee, P

] U= =0
BPQ ng
21ln L 'bjii In pliy-s By P e, B, )

L _uF S g T eee(2-31)
oF, BPk

Resolviendo las ecuaciones anteriores se obtienen los valo-

res estimados buscados (Vl, Visives Vk) y los métodos de resolu-

2
cibén son iterativos la mayorfa de las veces.
Mientras mayor sea el nimero de observaciones, & sea que n-

tienda & infinito, el valor esperado del varédmetro, tiende a ser
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icuel al valor real del mismo, 8 ses es un estimedor asimptético:

Ldmt B (7 )= P see(2-32)
n¥ £ u
Se ha encontrado (ref. 2) gue la funzidn de densided de pro
babilidad normal es la mas usada en la técnica de i édxims Seme jan
za:

BV e

£ Far Bgreees B = (U 0B exe(-(1/2 € )iy - v )

oo 2=33)

Sustituyendo esta funcién de densidad en la ecuacién (2-29)
se forma ls funcién de VMdxima Seme janza (¥aximum Likelihood):

n
Pyeces P/Y,%) = LT (1/g, (2T exp((-1/9cv'y2)(yu

e %, p
y U.:l 5
&)

1’
_ru)

eeo(2-34)

tomando logaritmos en la ecuacidn (2-34) se tiene:
In L = -n ln\JETT-(n/Q) lna'el(i (y -r)2/20’2)
J u=l U u y

ees(2-35)

Esta funcidn se maxiriza con respecto al vector de parédme--
tros, como se indicé anteriormente.

En el presente trabajo se ha resuelto el conjunto de ecua--
ciones, maximizando ln L, por medio de diversos algoritmos, de -
los cuales se dard una breve descripcibdn. Tales algoritmos son:
a) VMaximum Likelihood (M4xima Semejanzs).

b) Maximum-Simplex.

¢) Maximum-Gradientes Simples.
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d) Maximum-Gradientes Conjugsdos.
e) Maxirum-Powell.

f) Vaximum-Rosenbrock.

El capftulo 4 compara los resultados obtenidos por los dife
rentes algoritmos menclonados, al evaluar pardmetros desconoci--
dos en diversos modelos cinéticos.

La desviacidén estandsr de los vslores predichos & calcula--
dos vor el modelo, de los valores observados experimentalmente, -
es considerada para todos los alpgoritmos como otro pardmetro a -
estimar, vara llegar asi a un valor de desviascién mas aproplado.

El valor de partida se cslculd con la expresidn:

& 2
Ty "\/1%1 (y, - 7/(n - 1) ‘ «oe(2-36)

8) Algoritmo Maximum Likelihood (M&xime Seme janza).

Este slgoritmo consiste en la maximizacidén de 1n L, simple=~
mente derivédndola con respecto a cade uno de los pardmetros des=-
conocidos en el modelo considerado, iguaslando & cero las deriva-
das y resolviendo el sistema de ecuaciones originado por el métg

do de Newton Rapson.

b) Algoritmo Meximum-Simplex.

La ecuacidén (2-35) en este caso es maximizada mediante el -
método Simplex, el cual no requiere derivaciédn y utiliza patro=--
nes regulares de bﬁséueda, representados por uns figurs geowétr&
ca. Por ejemplo, si se tienen dos pardmetros debe considerarse -
un triéngulo equildtero, 6 sea, tres puntos. Mientras que si son

tres pardmetros se tiene un tetraedro, es decir, cuatro ountos.
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La técnica Simplex hs sido explicade en le seccién 2.1-2.
c) Algoritmo Maximum-Grsdientes Simples.

El logaritmo natural de la funcién de "éxima Seme janza se--
maximiza utilizando el algoritmo de Fletcher y Powell (ref.3) --
que involucre gredientes simples, descrito en la seccién 2.1-4,-
y donde son evaluados los pardmetros de los modelos cinéticos pa
ra un mdximo de ls funcidén objetiva. En este caso se emplearon -

derivadas numérices respecto a csds uno de los pardmetros.

d) Algoritro Faximum-Gradientes Conjugados.

La funcién de INdxima Seme janza en su forms logeritmica es -
maximizada medlante el alecoritmo de Fletclier y Keeves (ref. 4) -
que usa gradientes conjugados y que tambien se ha descrito en le
seccidbn 2.1-4.

Andlogamente al algoritmo anterior se emplearon derivedas -

numéricas de la funcién objetiva.

‘e) Algoritmo Neximum-Powell.
Dicho elgoritmo desarrollado por M. J. D. Powell (ref. 8) -
fué empleado para le maximizacién de la funcién objetiva 1n L.
Este algoritmo de Powell encuentra el mfnimo 6 méximo de --
uns funcién F no-lineal conteniendo P,, P,,..., Pkparémetros des
conocidos sin utilizer derivedas. Bdsicamente consta de lo si---
guiente:
a) Se selecciona un punto de partida 220)' Las direcciones ini--
clales de bisquedsa E&o) (donde 1 =1, 2, ..., k) son paralelos-

a los ejeé coordenados.
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Sa vealiza una serie de Misquedas pavre un solc pardmetro en -

‘lss k direcciones iniciales, por medio de aoroxlmeclidédn cusdréti-

Ch o

1)
11)

atalal )

iv)

v)

Esto es:
Se evalde la funcién objetiva en el punto de pertida.
Se inzrementa el pardmetro (gque se estd considerando como va-
risble independicnte) uns ﬂistancla‘ZSP y se evallsa nuevamen-
te le funcién objetiva. Si se obtlene un evance en la bisgue-
de del méximo, el tamafio de paso se duplica para la siguilente
evaluacién de la funcidn, pero si no es asf, debe regreserse-
en la direcciédn y localizarse el sigulente punto a una disten
cin -Z}P del punto de vartida.
Despuéds de lo anterior, el temafio de paso se duplics cuendo -
se avanza en la bhiisqueda del méximo ¥ se reduce a la mitad si
la evaluscidn de la funcién no mejora.
Una vez que se encuentra un méximo local, se obtienen los pun

tos: Pq, P 10 2 (donde "q" indice le etapa correspondien-

©q- q-2
te al méximo local) y se localliza un punto adlicional:

Beoha #iPyy -+Ar/2

reteniéndose los tres mejores puntos que pueden llamarse Pl,-
P2 Yy PS'
Una ecuacidn cusdrdtica f es ajustada a los tres puntos esco-

gidos. Un nuevo éptimo local al iguelar Qg = 0 es el sigulen
dP

1 [(PE-P2)F(Py) -+(PE-FIF(P,) - (PE-PE)F(P )
2 (PQ—PS)F(Pl)-I-(Ps-Pl)F(Pg)-I-(Pl—Pg)F(Ps)

P =




= Wl =

¢) Se obtienen entonces los vuntos siruientes:

RSQ) = dltimo punto obteniic ds la serie Ae bésquedas para un

¥
sclo psrimetro.

a)
( runto expandido - ?Pia) - P(Q); donde B(q)

t = =0 °
to de partids pars la iteracidn.

es el pun--

£

squf "q" indics la etape (iteracidn) y aumenta para cada conjun-
to nuevo de direccidn de bisqueda. )

d) Se evalda la funcién objetive para ver si en el punto expandi
A0 giQ), se obtiene un valor me jor que el del punto de pertids -
géq). Si no se mejora, el dltimo punto 2£Q) seréd el nuevo punto-
de partida y una nueva serie de bdsquedas de un solo pardmetro -

debe hacerse en las mismas direcciones de antes, por lo tanto:

(q+1) (q)
BT iR

(a<1) _ . (aq)

donde i — 1’ 2’ LY k-

S1 la funcidn objetiva FiQ) en el punto expandido, es un --

avance en la bdsqueda del méximo sobre la funcidén en el puntc de

partida FQQ), se realiza la sigulente prueba:

(q) _(a),2
(q) (a) (a) (a)_(a)_a2> AF," ' -F )
(Foq -?qu +F ) (R -F V- N2 _.&_.I_g

aiendo zﬁ = |F§q)-Fé?l

Si se satisface, las direcciones antipues de bisqueda son -

conservadas y una nueve serie de bidsouedas de un solo pardmetro-



orincipis como enteriormente se indicdéd. En caso de que la prue--

ba no se satisfaza, uns b¥scueds de un solo pardmetro se realiza
(q)
N :

en ls Adireccién

yla) _ pla) _ pla)
i =it =0

(q-+1)
o
da se escogen nuevas direccclones de bisqueda de la forma siguien

que termina cuando el mejor valor P se ha hallado. Ensegui

te:

wla-k1)

- I\_f;g‘q) para i = 1’ 2, CRCRCEN M-l

N(Q'Fl) = M(q) para 1 = M, ¢oo,k-1

=4 =i--1
pla=F1) - yla)
—k —

y principia una nueva serie de blsquedas de un solo pardmetro.

e) Se llegaréd a la convergencla una vez gque los velores para los
parémetros entre dos iteraciones sucesives sean menores que cler

tos lfmites predispuestos, 8 sea:

qu) . P(iq-l) ¢

donde 1 = 1, 2, cosy, Ke

f) Algoritmo Maximum-Rosenbrock.
El slgoritmo de H. H. Rosenbrock es utilizeado para encon---
trer el mdximo de la funcién 1ln L, (ref. 9).

La técnice de bdsgueda de losenbrock asume une funcidén uni-



1

(]

0
1

modal, 6 sea, varios conjuntos “e valores de vartids pare lcs pa
rdmetros a estimar, considerados como veriahles independientes, -
deberfan ser usndos, si es conocido que m&s de un mfuimc cxiste=-
6 =1 1la forma de 1ls superficie no es conocidau,.

Se orocede de ls siguients forma. Un punto de partide debe-
escogerse asl como un tamafio de paso pars cada direzcidén de bis-
gneda; se tienen entonces "p" tamafios de Daso, 8., S _ ,e0e, 8 , =

v 1 2 o]
que son conocidos. Inicialmente se fscogen estas direcclones de-
t¥squeda que corresponden s los ejes courdenados. Uns etaps for-
mads Dor una serie de ciclos puede entonces realizarse; princi--
pia en el punto de partida, por ejemplo, el punto A de lg si---=
rmlente figura, al buscar un méximo se explores primero la direc-

cién Egl) = (1,0) en el punto B, a una distoncla s, del punto de

partida A.

Bfisqueda de Rosenbrock en 4os dimensicnes
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Para esta fisura y(B)<y(A), de modo que el psso es fallido.
En tel caso de fglla, ls distancia de movimiento Sy es reemplaza
de pars el ciclo siguiente por =389, siendo O <: <1 sugiriendo-

Fosenbrock un valor de @ = 1/2. La primera etapa continda buscen
(1) i

do en la direccién E,(0,1) en el punto C, a una distancia 8o de-

A. Si hay éxito se reemplaza sp porc{sz en el siguiente ciclo de

bisqueda, siendo A>1l; Rosenbrock suglere & = 3. Se ensaya otra-

)

0
vez en la direccién By obteniéndose el punto D, gue estd a uns

distancia sy del dltiro punto exitoso (punto C).

Evalusndo la funcién objetive, se encuentrs que y(D)>y(C).

(1)

¥oviéndose nuevamente en la direcciédn EE ¥y probando el punto G

a una distancia & s_ de D, y(G) < y(D), 8 sea hay falla en la =--

2
prueba y D es retenida como el me jor punto en dichs etanaz. Se ob

tuvo el menos un 8xito y una falla en cada una de las direccio--

1
nes Eg ) ¥y E;l). Enseguida Rosenbrock recomienda empezar una se-

(2) (2)
1 y E2 d

forma que después de varios cambios de direccidén, la nueva B, --

gunda etapa, cambiando la direccidén de bisqueda a E e
tienda a apoyarse a lo largo de la direccién del avance mas rép&
do siendo E2 perpendicular a tal direccidn.

Un grupo de célculos para un conjunto determinado de direc-
ciones es una etapa y cuando ha habido al menos un éxito y una -
falla en cade direccién, termins la etaps, cambiéndose enseguida
las direcciones. Se definen las sigulentes furciones paras el gru

po de direccliones de la segunde etava:

Ag_l) - dlEg.l) - d23(21) ese(2-37)
6 sea S (1)
b § = %ty 5 o o oo s{2=38)
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Donde dl y d2 son les suuas algeorsicas de los movimlentos-

: g 1 S0l ;
exlitoscs en las direcciones z; ) y n£ ) respectivamente. Las ---
“
1 : ;
AE ? estén definidas en términos de lss componentes direcciona--
&Ly
les y de las magnitudes de los movimientos exitosos de 1la prime-~

ra etapa.
Entonces para el caso de ls figurs anterior:

.

4y = -8y (movimiento con éxito de C a D en la direccidn Egl))

do = 59 ( movimiento con éxito de A a C en le direccién E;l))
1) 1
si E( - (1,0) ¥ g 1) (0,1)
1 2
se tiene (1) (
e 1)
Al,l = /951 y A@,l = Sy

es decir, A;l) = (-1931: 32)

Las componentes direccionales necesarias pars le segunds eta

pa de la bisqueda son:

(1)
w2 | Ail J eee(2-39)
)

las cuales definen la nueva direccién

22)  (ol® | 2

)
1 1,1 2,1

Para una segunde direccibdn de bdsqueda, que es perpendicu--

lar a E;z), se define
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H E,(Jl) 0--(2-40)
o

Pars el caso cde la figura,

=
A( )=o y A(l)zs 8 A(l):(O,S)
1,2 2,2 2 2 2

Se define la nueva direccidn E;‘) con la condicidn de que:

E(?). E(z) =

0
1 2

que es neceserio para que las dos direcciones sean ortogonales.-

E(2)

1 se ha normalizado de modo que:

(2) _(2) L (2) (2)
E B = Y o 1l
1] 1 E‘l mi,l mi,l

Debe notarse que el vector Egz)

s, que es una nueva direccién
de bisqueda en ls segunda etapa, corresponde a una lines gque co=-
necta el punto base en el ‘principio de la primera etapa con el -
punto terminal en esa etepa, que es la suma vectorial de los mo-
vimientos exitosos.

Si s3] = s2, la ecuacién (2-39) determinaréd la direcdién E§2)

m(?') ='ﬂ31 - 5
1,1

: 'L/(,asl)'e -+ (39)2' A2 1




’ 2 a1} 2 1
Vpsy)® + (s,)° Va2 4 1
0
TIa direccién ES ) estd dada a su vez por:

D
m(2) = /@
JEL Fr
B
52 ! & gt 2
5 es perpendicular a la direccién E1 ys que:
(2) (2) (2) (2)
By Ao i GeE =0

6 vectorialmente:

0

E( 2 -E( 2) =

1 2

Como se ilustra en la figura, un nuevo conjunto de direc---

ciones de bisqueda en la segunda etapa se obtiene. Voviéndose --

del punto D en direccién Egg), una distancia s, al punto F, se -

obtiene una falla, puesto que la funcidn objetivae disminuye. Nue
vemente en D, se prueba en ls direccidn E;?), una distancia 85 =
(no mostrada en ls ficura) y tambidn falle. Estando 28n en el --
punto D, se efectis un movimiento a partir de &1, una distancia-
-ps; en la dlreccién E&Q). Otra vez falla. Ahora, moviéndose --
una distancia ﬁ?231 en direccién Egg) se tiene gue la orueba pue
de tener éxito, dependiendo del vslor de &, va que el movimien-

to es a lo largo de la linea que une D con F, una distancia frac
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cionsl (ﬁ;z). Esto pusde originar un nuevo punto base y un ten=--

(2)

teo axitoso en la direccién El Bl proceso de cdlculo continug
rfa haste oue se obtuviese un tanteo exitoso en la direccién ---
Eig). En tal caso, nuevas direcciones de bYsaueda se escogerfan-
n;evamente v principiarfa le tercer etapas

El finel del cdlculo lo dan un determinedo ndmero de movi--
mientos & ls obtencidn de algfin peguefio 1fmite di - dg previa--~

mente fijo; esto da el criterio de convergencla.

2.2-2 Técnice Bayesiana.

La tdcnica Bayesiana para la estimacién de vardmetros utili
~ando informacién previa. Este conocimlento previo puede prove--
nir de considersciones teéricas, de resultados de experimentos -
antoriores 8 de suposiciones del experimentador. Normalmente la-
téenica Beyesiana supone prevismente una distribucién de probabi
1ided para un vardmetro desconocido P en algdn espaclo paramétri
co F; esta distribucidn es actualizada por medlo del teorema de-
Bayes para obtener la distribucién de probabilidad posterior.

Para entender el teorema de Bayes, considérese un con junto=-
de eventos & sucesos El, EQ,..., En’ que son mutusmente exclusi-
vos? (Eif\ E:,3 =f¢ 314 3)yE UEyUeer UEy = S entonces los

E E?,..., En forman una particidén de S (espacio muestra). Con

1’
lo anterior, para algdn otro evento ACS, se tiene que la proba

bilidad de que el svento E, ocurra, dado que el evento A ye he -

1
ocurrido, expresads por p(Ei/A), es igual el producto de la pro=-
babilidad de que Ei ocurre independientsmente de gue A tenga lu-
gar, por la probabillidad de que A ocurrs, dado que Ei ha tenido-

lugar, dividido por la probabilided de ocurrencia de A. O sea:
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p(Ei/A) - oeo( 2-41)

ol e ‘
f%i p(A/ni) D(Ei)

Puesto que p(Ei) es el grado de certldumbre de que el suce-
Ei ocurra, es llamsado pfobabiliiad previa. p(Ei/A) es el grado =
de certidumbre de que el evento Ei ocurra, dendo como evidencia-
adicional 2l evento A, y se llanma probahilidgd posterior. =----
D(A/Ei) indica la probabilided de 1"4xima Seme janza (Maxirum Like

lihood) de que el evento A ocurra dado gue el evento E, es verda

i
dero. Esta es una orobabilidad condicilonal, interpretads en la -
técnica Kavesiane como una probabilidad de I'dxima Seme janza (ika-
ximum Likelihood) & sea, L(Ei/A).

Una vez explicado el teorems de Bayes, se aplicarf a 13 se-
leccién de modelos y estimacidn de perémetros involucrados, cal-
culando las nrobabilidades recueridas en le técnica Bayesiana.

Sea BHu la hipbtesis de cue algin modelo j y alg¥n conjunto-
de valores de pardmetros V sean correctos. Usando el teorema de-
Bayes.

p(Hu/y) o4 p(Hu) »(y/Eu) eee(2-42)

siendo "y" el vector de observeciones nxl, y "n" el ndmero de en

sayos experimentales u observaclones nidmericas disponibles.

En este expresién, la csntided de la izquierda es llamada -
la probabilidsd vosterior de Hu y es su probabilided segin los 4
datos observados. El primer factor de la derecha es la probabili
ded previa y se puede escribir como p(1"j) p(Vj/kj). Para estable
cer la distribucién de probsbilidad orevia pars los modelos, se-

considera la oprobabilidad del modelo j como p(kj), donde J = 1,



e
m
9,.00, 44 siendo 1la Z p(’rj) o 1.
J=1
El serundo fector de ls derechs de ls ecuacién (2-42) es =-
llamado factor de Mdxine Semejanza (lMaxlmum Likelihood), como ya
se ha visto, ouedendo especificado por los datos y le hivbtesis-

Hu y tiene ol velor numérico dado por g (y/Vj), la funcién de --

J

densidsd de probabilidad vera "y" asumiendo el riodelo "j". Para-

todss las posibles Hu se tiene lo siguilente:

p(F ) BV .
P 3) o( J/MJ) gj(v/Vj)

Z p(¥,) P (V, /) g, (3/V,)
TV,

'D(Hu/V) = ono(2‘4-’5)

donde 1 = 1, 2, see, n

La probabllidad posterlor de un modelo es calculada actuall
zando lg dltime ecuaciédn para todas las posibilidades de pardme-

tros pera ese modelo.

Ak p(MJ) % p(Vy/M5) g4(3/V)) s Lol pedu)
;(n(rfi)% BV, /M) 8,(3/7,))

La probabilided posterior de un conjunto de veslores de pa=--
rédmetros es halleda dividiendo el segundo término de la ecuacién

(2-42) entre el segundo téruino de la ecuacidn (2-44):
S, Tl g YA e (2-45)
J Z P(Vj/?r’j) RJ(Y/V'N
i)
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En ambas ecuaciones el primer fezctor cn el nu-srador, del -
lado derecho es una probabilidad nrevia y el securdo factor es -
de “dxima Semejanza (I'sximun Likelihoogd).

Por consiguiente los valores numéricos de los pardmetros ~-
con probabilidad méds alta, serén los valores estiwados =mds cerca
nos a los valores reales de los pesrdmetros desconocidos.

Para variables continuas, cl teoreme de Bayes se expresa --
en términos de funciones de densidad de probabilidad. Asf la ---
ecuacidbn (2-41) expresada en términos de un conjunto de valores-
Observedos de la variable aleatoria "y" y de los pardmetros des-

conocidos queda:

L(P/y,.) p,(P) -
pn(P/yn) = - n_-"o eeoa(2-46)

) KB/7.) p(P) ap

Se asume generalmente una distribucibn normal para el vec--

tor P centrado en un vector de valores estimsdos V. Donde:

p (P/y ) = Densided de probabilidad posterior vara P después de-
n n
obtener n observaciones.

po(P) Funcién de densidad de probabilidad previa para el --

vector P.
L (P/y ) = Funcién de densidad de probabilidad, que es la fun---
n
cibn de M4xima Seme janza (Maximum Likelihood) del vec

"

tor P Aado los valores observados de "y".

El denominador de la ecuacidn (2-46) es un factor normali--
zante, es decir la integrecién de todos los t&rminos posibles y-

seme jantes al numerador.
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Una vez que se han realizado n observaciones, una funcidn-

de *dxima Semejanza (Likelihood) puede sscribirse:

L(®/yq) = (1/211)“/2 Uyn)exp [- gii (yu - ru(x,p))é]
) 2Ty°
oo l2-47)
Como ya se indicd en la seccidn 2.1-1, conforme a los traba
jos de Draper y Hunters se asume que informacidn previa acercs
del vector P estda disponible, y la densidad inicial para tal -=-
vector estd dada pori

Po(P) = exp [-1/2(g-go)Tﬁ.'l (g-go)]

1
(2T™2 02
L) -(2-48)

Siendo Po el vector de valores estimados iniciales y Nia-
matriz covariancia de dimensiones kxk, para el vector P.

Sustituyendo las ecuaciones (2-47) v (2-48) en (2-46) se -
obtiene la funcidn de densidad de probabilidad dada por el teo-
rema de Bayes una vez que se han efectuado las determinaciones

experimentales.,

n
Pu(P/yy) = F exp [- 5;& (yy - ru(P,x))aJ x
2
2 Uy
exp [-1/2(2-2,)" L7 (2-p, )]
so s (2'4‘9)
donde F representa el factor normalizante.

Sacando logaritmos en ambos lados de la ecuacidn:

1n p,(P/y,) = 1nF - [u%_ (yu—ru(P.x))z] - [1/2(2-20)Tﬁ'1(2-?_°)]
2 G.yz 0.0(2’50)




o

r (P,x) representa los Aiversos modelos cinéticos estuiiados y -
1 Y

los pardmetros involucrados en los rismos, se estisaron maxini--
zando la ecuscidén (2-50) con recvecto a P para obtener asf los -

"

valores estimados "V" con meyor probabilidad dadas las "n"

obser
vaciones exverimentales. Fué necesario seloccionar, ademds de --
los valores inicisles de los pvaréretros, una watriz covariancia-
N , déndole valores arbitrarios s los elerentos de acuordo a un
arreglo numérico de la misma y se esnecificd.también ls desvia--

cién estandar @ como:

of
In ?_‘ﬁ
>y ey)
0-" = Uml oee(2=-51)
A n-1

El factor normalizante F fué considerado como otro pardime--
tro de valor real desconocido, puesto que se trata de uns ~ons--
tante en la ecuacién (2-50), por tanto se tomé un velor arbitra-
rio como valor inicial y le densidad de probabilidad posterior -
nn(P/yn) se optimizé tembién para dicho factor llegando a obte--
nerse, dependiendo del modelo considersdo, factores del orden de
200000 a 100uVLOO0.

La funcién dada por la ecuacién (2-50), se maximizé enplean
do los sigulentes algoritmos:

a) Bayes-Simplex.
b) Bayes-Gradientes Simples.
c) Bayeé—Gradientes Con jugados.
d) Bayes-Powell.
e) Bayes-Rosenbrock.
Los cuales ya fueron descritos esencielmente en la seccidn-

2.1-1, siendo desde luego el 1n pn(P,yn) la funcién objetiva y -

¢
procediendo analogamente.



CAPITULO 3

Modelos de velocidad de reaccidn.

Existen un mecanismo y una velocidad de reaccidn que sugie=-=
ren informacidn de como una entidad quimica se transforwa en otra

distinta. .

Los diferentes procesos qufmicos individuales que ocurrirdn-
al mismo tiempo o en forma consecutiva constituirdn el mecanismo-
de reaccidn y finalmente daran como resultado una determinada =---
reaccidn qufmica. Es por lo tanto importante poseer una expresidn
para la velocidad de reaccidn lo mds congruente positle con el --
sistema reaccionante que se tenga, lo cual implica haber seleccio
nado el modelo de velocidad de reaccidn adecuado.

Los valores de la velocidad de reaccidn pueden variar desde=-
cero hasta cercanos al infinito, pero generalmente se presentan -
entre estos extremos. Los parémetros de operacién tales como pre-
sién, temperatura, concentracién, influirén de alguna forma en la
velocidad de reaccidn, lo cual deberd conocerse, para efectuar --
predicciones correctas, Como base a los modelos para logs sistemas
reaccionantes, se considera como definicidn de la velocidad de =--
reaccidn, la variacidn en moles de uno de los componentes con res
pecto al tiempo, para un diferencial del volumen del sistema reac
cionante, cuando es homogeneo; para sistemas reaccionantes heterg
geneos se utilizan por conveniencia unidades de woles/tiempo x ma
sa ¢ drea cuando hay una fase sdlida presente, Tal variacidn sera
negativa si es concerniente a un reactivo y positive si lo es a =
un producto. Se tiene entonces:

N = cv eee(3-1)
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donde ¥ es el nimero de moles de un componente de un sistema reag
cionante, C es la concentracidn del mismo y V es el volumen.

La velooidad de reaccidn est

T = % dsgv) ' eee(3-2)

81 las condiciones de densidad en el sistema reaccionante ==
permanecen constantes se tendrd para la reaacidn
8A = ©B ===epol
la expresidn de velocidad
TA I -dCy/at
rp = -dCp/dt
rg I ACg/dt
Relacionandose tales variaciones de la forma siguiente:

=1 dCp = -1 dCp = 1 dCq
a dt b dt o dt eee(3-3)

y tomando en cuenta que ro(c: qg se tiene que introduciendo la ==
constante de proporolonalidad
r:-%%A:kcicﬁ (3-4)

donde '

A2 =P

k = constante de velocidad de reaocidn
A = orden de la reaccidn con respecto s A
A = orden de la reaccidn con respectc a B

4 = orden global ¢ total de la reacoidn

Cuando es posible conocer el mecanismo de una reaccidn quimi
ca se puede establecer una ecuacidn de velocidad adecuada, esto =
és, un modelo adecuado. Con este modelo es necesario estimar el =
valor de los parametros que estén involucrados en €1, para 1o ===
cual se compararén las diferentes técnicas de estimsoidén menciong

das en el capftulo 2,
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Los sistemas reaccionantes de acuerdo a las fases presentes=-
se clasificean en sistemas homogéneos y sistemas heterogéneos, La-
constante de velocidad de reaccidn dependerd de variables tales -
como la temperatura, la concentracidn de los componentes y carao=-
terfsticas del catalizador presente ain cuando el sistema se en~-
cuentre en fase homogénea, Se considera la variscidn de la conse=-

tante de velocidad de reaccidn k con la temperatura segin la ecusg

-

k=4 Q‘-BA/RT 000(3-5)

8iendo A el factor de frecuencia, T la temperatura absoluta,

c¢idn de Arrhenius:

®a la energfa de activacidn, que puede ser el resultado de las ==
energias de activacidn de los procesos elementales en una reage~-
cidn quimica; R es la aconstante general del estado gaseoso.
Bxpresande la ecuacidn (3-5) en forma logarftmicas
lnk = 1n A - Ea/RT eee(3-6)
que conduce & una relacidn lineal entre 1/T y k, pudiéndose ajus-
tar fédcilmente un conjunto de datos experimentales por medio de =
ninimos cuadrados, para obtener los valores de la energfa de acti
vacién y el factor de frecuencia, La teorfa de colisiones y la ==
del estado de transicidn han aportado también expresiones para la
evaluacidn de la constante de la velocidad de reaccidnm.

Se describen a continuacidn los modelos mds comunes en sise-

temae reaccionantes homogénsos y heterogéneos.

3.1 Modelos Homogéneos,

Para escoger un modelo adecuado & un sistema reaccicnante ==
homogéneo puede efectuarse generalmente una comparacidn entre da-
tos obtenidos experimentalmente como son las diferentes concentrs

ciones de los componentes de una mezcla reaccionante determinadas
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al cabo de distintos intervalos de tiempo y las diferentes ecua=-=-
ciones pera los modelos de velocldad de reaocidn con que se cuen=
ta, de tal forma que pueda determinarse que modeln es el méds ade=
cuado para la reaccicn en estudio.

El estatlecer un modelo para la velocidad de reaccidn puede-
dificultarse adn ouando se tengan condiciones de temperatura cons
tante y de composicidén uniforme, 6 sea densidad constante. Dos mg
todos de comparacidn sons el Método Diferencial y el Método Intew-
gral. Bl primero requiere la diferenciascidn de los datos de cone=
centracidn, obtenidos experimentalmente con respecto al tiempo, a
partir de lo cual se obtendrén valores de velocidad de reaccidn =
que deben confrontarse con los valores de la misma predichos por-
el wodelo,

En el segundo método se debe integrar la ecuasoidn propuesta-
para la velocidad de resccidén, de forma que se obtengan en fune=e=
cidn del tiempo, valores de concentracidn evaluados a partir del-
modelo,

Los modelos para sistemas homogeéneos se describen brevemente
a continuacidn, |
3.1-1 Reacciones Irreversibles,

Para reacciones de orden cero:

A =====p B
donde =dCp/dt = k,3 integrando esta expresidn se obtiene

Cp 2 Cpp = kot eee(3=7)
con Cp 2 Cpo ¥ ¢ = 0 inicialmente,

Para reacciones de primer ordens

A =ew=-p B
en la cual -dCA/ht = kCy, se obtiene por integracidn:
1n Cp/Cpro = -kt vee(3-8)
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Para reacciones de segundo ordent
2A ===-=-p B
donde =-dC,/dt = xC,2; integrando se tiene:
1/C, - 1/Cy = kt eee(3-9)
También de segundo orden se consideras
8A == DB ===e=p o
-dCp/dt = kCxCp
Inicialmente: .
Ca = Cyy
Cs = Cgy
£ =0
El balance de materia en cualquier tiempo est
b(Cy, = C4) = a(Cp, - Cp) oo (3-10)
por lo tanto
Cp = Cgg '%(CM = Ca)
definiendo la conversidn en base al reactivo limitantet

x = CAoc- CA & ©Cp = Cypo (1-x) ese(3-11)
A0

¥y sustituyendo C, en la ecuacidn anterior

Cg = Cgo - E Caox

la velocidad de reaccidn es por lo tanto:

-dCx/dt Z Cpq dx = kCuCy
dat

con las expresiones de Cp y CB se tiene

-dCp/dt = Cyo % = k(Cpo(1-x))(CB, = % CapX)

la forma integrada sera:

1n Cgo(1-x) I 1n CA/CB = (PCay = 80B,) kt =+ 1n Cao/CBo
cBO-% con a2 ¢s0(3'12)
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Para reacciones de tercer ordent
A =====» B
=dCy/dt = kCy3

Con forma integradat

2 (1 - 1Skt eee(3=13)
1/ (EIZ Ezg) 3

Be factible encontrar también reacciones de orden fracciona-
rio., Asf{mismo, debe tenerse presente que el orden de una reaccidn
es un nimero empfrico obtenido mediante la experimentacidn, mien=-
tras que la molecularidad es un concepto que indica tedricamente,
las especies que intervienen en tal sistema reaccionante, y ambos
conceptos no deben forzosamente estar relaclonados.

Los parametros importantes en los modelos mencionados, son «
los drdenes de reaccidn con respecto a un componente & totales, =
especialmente en la seleccidn de modelos y la constante de veloci
dad de reaccidn, la cual puede evaluarse también como ya se indi-
cd, La temperatura y la presidn son variables controlables en el-
sistema, no as{ la concentracidn de los componentes (excepto cuan
do se propicia el exceso de alguno de los reactives)., E1 tiempo -
es una variable independiente.

La constante de velocidad y los drdenes de reaccidn resgpecto
a cada uno de los reactivos son estimados en este trabajo utili==-
zando las diversas técnicas de estimacidn ya descritas en el capf

tulo 2 (ver cepftulo 4).
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3e1=2 Reacciones Reversibles.

Considerando la reaccidn reversible de primer orden:

el modelo puede ser representado por
r 2 =-dCy/dt = k3C4 - koCp ees(3-14)
y para fines de integracidn debera expresarse una de las varia--=

bles en funcidn de la otra, para lo cual se realiza un balance de

materias
(cAo - Ca) = (Cp - CB,)s donde 20, CxzCp, ¥ CpCp, en=
las condiciones iniciales, Por lo tantos

CB:CA°+CB°-CA

sustituyendo en el modelos de velocidad

-dCp/dt T (ky =k kp)Cy = kpCy = Cp ees(3-15)

introduciendo la constante de equilibrio K 2 kl/kz, se tiene
-dC)/dt = (k1 <+ %I)CA - -lél(cAo -+ Cg,)

le5_1(_£-__1_ Ca - 3(Cao + cp,)) ess(3-16)
ademds
x:cBe/cAe:c CB, = Caq
Che

Cae(K == 1) 2 Cay =+ Cg
sustituyendo en ecuacidn (3-16):

-dCy/at = Xy (K = +1 Cy,)
L El (Cy = Ca)



_v 57 -

Llamando 5

Cp'= Cy - Cae

puede expresarses
-dCa/dt  kp Cp' que corresponde a una forma de ecua-
¢idn reversitle de primer orden.
ees(3=17)

En donde kg = k3 (K_E;L)

Integrando (3=17):
In €y '/Cy = kgt

in Cgo = gég T knt; para reacciones de primer orden,
# he QQ.(3-18)

Otra forme integrada del modelo de velocidad de reaccidn pue
de obtenerse integrando
T 2 -dCy/dt = (k1-kkp)Ch = Xp(Ch =RCp, ) eee(3-19)

por lo tanto
1 _ 1n (k9-4k2)Cag = k2(Cho-=CRo) = ¢ eee(3-20)
k) =ko ky <=ko CA - ko cAo+cBo
Para reacciones reversibles de segundo ordens
s
A-l-Bz:i-:!C-l—-D

4

el modelo puede ser representado por

T T =dCa/dt = k3CCp - kaCqClp ees(3-21)
Aplicando el concepto de conversidn ya indicados
T 2 -4C,/dt = Caody k3(Ch =Cagx) (Cp =L, %)
= k4(Cgy=kCy x) (Cp =0y x)

.00(3'22)



Siendo
Kz k3/k4 5o k3/K Yy sustituyendo en la ecuacidn an
terior, se tiene

Cpdx/dt = 1;3((cAo-c‘.xox)(cgo-con) - f1’_(cco--§-c_;.0x)

(CDO+CAQX')) ona(3'23)
simplificandos
dx/dt T h - ix == jx2
donde .
h T ka(Cg, = 1(Cq. Cp,))
W e

e
]

= =k3((cy, -+ Cp,) -+ %(cco -+ Cp,))

<
]

(k3 - %) GAO
Tomando como condiciones iniciales

Ca = cAo

QB - CBO
en t 2 O
Cc - Cco

Cp = cDo
se obtiene la forma integrada del modelo de velocidad de reaccidn

1n (20x/i = (12-4n1)/2) o2 S ke
n (2§x/1-+(1%=4n3)1/2 ) 4= 1 ( J)

0.0(3‘24)
Los pardmetros involucrados se han agrupado para la simplifi
cacidn del modelo, siendo por lo tanto h, i, j, los pardmetros =--

importantes.
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3el=2 Sistemas Reaccionantez Complejoz.

Los modelos para sictemas reaccionantes complejos pueden in-
voluerar un 2lto grado de dificulted, ya que mes de una sole reagc
cidn puede lleverse a cabo cimultdneawente § en variss ctapas. Se
enurerarén los casos mas importaﬁtes.
3¢1l=3a Reacciones en Paralelo,

Considérese el sistewa siguiente que se realiza en paralelo-

d simulténeamente.,

‘;El—a—B

A
}2‘0

Si las reacciones son de primer orden e irreversitles, el ==

modelo se representa

T T =dCap/dt = k3Ca == k04 = (ky=kk,)Cy eee(3-25)
Si k1 - ks 2 k3, entonces
-4C,/at = k3Cy ess(3-26)

La forme integrade ess
in CA/CAO = -k3t
rearreglando

In C, - In C = =kat 3 1n Cp 2 1n Cp. = kit
A Ao 3 A Ao Pl

-

CA = Cp, exp(-k3t) ese(3=27)
adends dCp/dt = k;Cp
é sea dCp/dt I k1Cy  exp(-kyt)

integrandos

Cr t
dCg
Czp 0

k1Cp, exp(-kat)dt

Cp = OB, = =(k1/k3)Ca, exp(-kst)
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Cp I Cp, =+ (kl/k3)cAo (1 - exp(-k3t)) veol(2-2¢)

Andloganentes

Cc 2 Coo 4= (kp/k3)Ch  (1-exp(-kt)) i / ese(3-29)

3.1-3b Reacciones Consecutivas.,
Los modelos para reacciones consecutivas ¢ en serie se esta=-
tlecen seglin ls reaccidn
A -;kl_’ B ..-.152-.’ Q "
Si las concentraciones iniciales de los componentes A, B y C

son igual & cero en el tiempo cero, los modelos de velocicad de -

reaccidn estdn representados pors

r = -dCa/dt = kpCp .e+(3-30)
dCp/dt = kyC4 = koCp eos(3=-31)
dCc/dt = k,Cp ees(3=32)

La expresidn pars Cy es
Ca = Cp exp(-kjt) eee(3=33)
sustituyendo en la ecuacidn (3-31):
~dcp/at = kcho(exp(-klt)) - koCp
dCB/dt == koCp = kcho exp(~k;t)

='W )
La ecuacidn integrada del modelo ess

CB = E1CAp (exp(-kyt) = exp(-kot)) eee(3-34)
ko=k
2=l
sustituyendo en la ecuacidn (3-32) e integrando:
Ce t

. dCq = ko k1C (exp(-kqt) = .
o) 2 k1Cy exp(-kyt exp(=kot))dt
cc\o; kz—'!T° Q

Cc = Cap (14=_1  kp exp(-kyt) - k3 exp(-kot))
ky-ko
000(3'35)
Habiendo mencionado los cascs mas importantes en sistermas =

homwogéneos, se describirdn modelos pare sistemas heterogéneos.



3.2 Yodelos Heterogéneos.

Los sistemas reaccionantes heterogé€neos involucran fronteras
al ester presentes diferentes fases. Un catalizador podrd estar =
presente en una fase igual ¢ dist;nta a la de los reactivos, sin=-
embargo en el caso mas comin de un sistema heterogéneo se presenta
un flufdo (reactivos) y un catalizador en fase sdlida, llevdndose
a cabo tres etapas principalmentes adsorcidn quimica de cuando me
nos uno de las reactivos del sistema reaccionante en el sdlido, =
la reaccidn de dicho reactivo en la superficie y la desorcidn del
producto de la superficie del catalizador sdlido.

Una de las clases de modelos utilizados para el ajuste de ==
datos cin€ticos en sistemas heterogéneos es el rodelo de poten=--

cias andlogo al ya mencionado en sistemas hamogéneoss

s kl C: C§ .0'(3-36)

Y si los reactivos estdn en fase gaseosa puede expresarse en

funcidn de las presiones parciales de los componentess

r < ky p‘k pg : ess(3-37)

Los métodos que se usan generalmente para analizar una serie
de datos con este modelo, se desarrollan primero para un salo com
ponente reactivo, para el que la ecuacidn anterior puede eseribir

set

b kl pok 0-0(3'38)

La cuasl si se combina con la ecuacidn de continuidad para el
reactor y se integra, puede aplicarse entonces el w€todo integral
ya descrito para comprobar que los drdenes de la reaccidn son los
adecuados.

De otra manera, velocidades de reaccidn pueden ser obtenidas
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experimentalmente, en cuyo caso podrd utilizarse el mdtodo dife--
rencial para probar que tan adecuados son los drdenes de reaccidn
asumidos.

En cualquier caso se trata generalmente de rearreglar el mo-
delo en una forme lineal y de graficar los datos para olbservar --
que tanto difieren de una grdafica lineal. Algunos métodos han em-
rleado tiempos de vida fraccicnales, curvas dimensionales Y transg
formaciones estadisticas. Estas y otras técnioqs numérices tales-
camo minimos cuadrados, se asemejan en que realizan una transfor-
racidn algebraica de variables de modo que la forma de una super-
ficie de respuesta puede interpretarse aproximademente. No obstan
te, es preferible de ser posible, tratar al modelo en su forma o-
riginal para que no sea tan grande el error en lz estimacidn de =
los pardmetros.

En el ceso en que varios reactivos forman parte del sistema=-
reaccionante, J sea aplicando como modelo la ecuacidn (3-37), un=-
método de andlisis sugiere la medicidn de datos de velocidades de
reaccidn, teniendo presentes altas concentraciones de todos los -
reactivos, exceptuando a unc de ellos, de modo que dichas concen-
traciones permanezcan constantes préoticamente, mientras se desa-
rrolla la reaccidn. De esta forma el orden del reactivo limitante
puede ser determinado por uno de los métodos usuales para un solo
componente. Tal método, conocido como de aislamiento, determina -
ciertos drdenes respecto & los reactivos, pero esta determinacidn
sdélo comprende una regidn limitada del espacio experimentsl y el-
wodelo obtenido en estas condiciones deberd usarse cautelosamente,
puesto que en las condiciones experimentales, las concentraciones
correspondientes a los reactivos no variaron todas simul tdneamen-
te. Los pardmetros que puedan ser estimados en el modelo, podrdn-

quizd ser utilizados como valores iniciales aceptables, cuando se
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use alguna de las técnicas de iteraciomes no lineal, la cual pue=-
de operar adecusdamente los datos que sze obtengan, no obstante ==
gue estén variando las concentraciones de loo componentes reacti-
TOC e

As{rismwo, la ecuacidn (3=37) puede ser aplicada para el ajus
te de datos experimentales junto con las veleocidades inicizles de
resccidn, esto es, se varian las concentrzciones iniciales de ca=-
da uno de los reactivos, mientras las restantes son mantenidas ==
constantes; de tal forma los datos experimentales pueden analizar
ge pare un solo componente reactivo y en comparacidn con el mdto-
éo anterior, las concentraciones pueden ser cercanamente semejan=-
tes sin algunas de ellas se encuentren en exceso., Se ottienen as{
velocidades de reaccidn en un rango entero de composiciones con -
varios componentes reactivos, pero podrdn diferir de velocidades-
ottenidas experimentalmente, cuando se manificsten conversicnes =
grendes motivadas por la presencia de subproductos durante la =--
reaccidn, que afectardn desde luego la velocidad de reaccidn.

Otro método mds generalizado para tales estudios, se basa en
los modelos de Hougen y Watson (Langmuir-Hinshelwood), en el cual
deten znalizerse los numerosos modelos posibles con objeto de po=-
der descartar aquellos que sean los mas improbatles; considérese=
al respecto lo siguiente.

Para una reaccidn cualquiera flufdo-sdlidos

A == B gz===2 C
puede asumirse un mecanismot
A == X z=zz2P Ay

= (adsorcidn de dos componentes
B = X QETIZZ BeX reactivos)

AeX <= BeX 22222 CeX == X
(reaccidn en la superficie)

CeX 355232 O e X (desorcidn del producto)
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donde X simboliza un centro activo del catalizédor. asf, rara el-
caso de que el paso controlante sea la reaccidén en 1la superficie,
la edsorcidn y desorcidn se considera que tienen lugar casi en el
equilibric. La velocidad en la superficie ess

T = ks (TTp - 1 Culy) e (3-39)
Cx Kg

siendo Ek, Eh y Eb las concentraciones de los componentes A, B y-
C respectivemente, adsorbidos; Cy es la concentracidn de centros-
activos que no tienen reactivo d producto adsorbidos, Ky es la ==
constante de equilibrio para la reaccidn en la superficie y C, es

la concentracidn total de centros activos:
Cx 2 Cy = Ty = Ty =+ Cg eeo(3-40)
Considerandoc el equilibrio para la adsorcidn y desorcidn, ==

las concentraciones de equilibrio serdn

?:‘Aeq = KACACY ees(3-41)
CBeq = EBCBCY eeo(3-42)
Ebeq = KgoCcoly ese(3-43)

donde Cy, Cp y Cc son las concentraciones de los componentes (en=-
el flufdo) A, B y C respectivamente en la superficie del cataliza
dor, Ky y Kg son las constantes de equilibrio de adsorcidn de los
reactivos y Kg es la constante de equilibrio de la desorcidn dele
producto C. Sustituyendo en ecuacidn (3-39) se obtiene la ecua=-=-
cidn de velocidad en la superficiet

Ty o %5 (KAKBCACHCY? - léc Cely?) eoe(3-44)

X ]

Relacionando las ecuaciones (3-41), (3-42) y (3-43) con la=-

ecuacidn (3-40) y despejando la concentracién de centros activose
sin componente adsorbido:

Cv = Cx/(1 + KjC4y - KpCp =+ KgCg) eoe(3-45)



de ecusciones (3-44) y (3-45):
r = keCx(KaKnCaCp - (Kc/Ks)Cc) oee(3-46)
1 & KxCa+EpCp - KcCg
Para la reaccidén totalt
constante de equilibric Z K 2 Co/(CaCB) eoo(3=47)
sin embargo el término siguiente es el resultado de la combina---

cidn con las ecuaciones (3-41), (3=-42) y (3-43):

K = C¢/(KgCy) = (KpKn/Kc) (CyCce o/ChagCBag) oo (3-48)
e | A Teed

en donde el término ch¢eq/6;eq6§eq corresponde a la constante --

de equilibrio Kg, pare la adsorcidn de dos reactives. Por lo tanto

K - KAKBKS 900(3-49)
Ke

sustituyendo en la ecuacidén del modelo (3-46)s

r = k (Cacg - (Co/K))
{1=-KaCa-+EBCE-+ECCo) 2 eeo(3-50)

donde k representa el producto (kgCyEaKp).

Ta ecuacidén anterior representa el modelo de velocidad de ==
reaccidn en funcidn de las concentraciones en el flufdo, en el ca
80 en que el pasc controlante es la reaccidn quimice en la super=-
ficie, con los dos reactivos Ay B adsorbides. 4si los pardmetros
importantes que deben estimarse son X, K (que puede ser estimada-
termodindmicamente), las constantes de adsorcidén K, Kp y Kg de -
desorcidn.

Cuando se tiene un solo componente reactivo que se adsorbe -
es decir, se tiene A°X, el denominador de la ecuacidén del modelo,
queda elevado a la primera potencia y se reduce a la simplifica==
cidnt

r-a-fkt Cx
KeCe

donde k' = kgCxKa y la reaccidn es unicementes A -=-- C
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Otro caso gue puede presentarse €s una adsorcidn muy débil -

de todos los componentes reaccionantes, con lo que el término ---
(1 -+ KzC, =+ KpCp -+ KcCo)? equivaldria a la unidad y la ecua---
cidn del modelo de velocidad en tal situacidn se expresaria como-
para una reaccidn en fase homogénea

r = k(CpCR - %pc)

Desde luego la presidn parciel de cada uno de las componen=-
tes puede sustituirse en vez de sus concentraciones respectivas,-
en fase gaseosa, como usualmente se registran los datos cinéticos
@ partir de los cuales la velocidad inicial de reaccidn se grafi=-
ca como funcidn de la presién total, como por ejemplo en la si---
guiente figura, donde las curvas de velocidad inicial sugieren ==
gue un modelo con dos componentes reactivos adsorbidos es el mds-
probable para un conjunto de datos experimentales como el que se-
muestras

To

velocidad 2
de reaccidn inicial

ecuacidn (3-51)

ecuacidn (3-50)

Py (presidn
total)

donde 1la ecuacidén (3-51) seria el modelo para un sélo componente=-

adsorbidos

r = k (CpCp - (1/K)Cc)
(TFK,Cp-+KCe) ess{3=51)
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Cuando la etapa controlante es la adsorcién de uno de los =-=
reactivos, la adsorcidn de los reactivos restantes, la reaccidn -
en la superficie del catalizador y la dezorcidn de los productos-
se llevardn a cabo en equilibrio, en cuyo caso la expresidn para-
el modelo de velocidad puede constituirse considerando la ecua-=-
cidn de adsorcidn del reactivo A, por ejemplo,
Tads = Kads (CoCy - (1/K)Ch) ese(3-52)
donde la concentracidn adsorbida en el catalizador del reactivo A,
se evalda en base a la expresidn
Kg = CyGo/CaTp
puesto que se tienen las condiciones de equilibrio mencionadas. -
As{mismo estando en equilibrio la adsorcidn de B,
(GB)eq = EpCpCy (ecuacidn 3-42)

¥y la desorcidn del producto C, se tiene,

(Eb)eq = KpCeCy (ecuacidn 3-43)

con las cuales se puede establecer la concentracidn adsorbidas de-

A comot

CyCo/KqCy = CyKoCCy/KgKpCaCy

Q
>
"

= CyKgCo/KgKpCn

Sustituyendo el valor de Ky de la ecumocidn (3-49) en la expre

Q
>
:

sidn anteriors

Cj = CyKoCoKaKp/KKoKgCp
é
Ta = CyCgKa/XCp ees(3=53)

la cual puede introducirse en la ecuacidn de adsorcidn para 8l ==

reactivo A, obteniéndose la ecuscidn de velocidad:
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T I kagg Cy (Cy - Co/KCR) eee(3-54)

que es el modelo cuando el paso controlante es la adsorcidn de A.
A partir de los valores de equilibrio para Eé y Eb, dados por las
ecuaciones (3-42) y (3-43) y T, por la ecuacidn (3-53) junto con-
la ecuacidn (3-40), se despeja de esta dltima el valor de Cy y se

sustituye ean la ecuacidn (3-54), dando como resultado la ecuacidn

final del modelo para este casoi

£ T (Ca - (1/K)(Cc/CR)) °
14-KpCp~+ (Ko /KT (C/Cr) 45500 .+ (3=55)

donde k*! = kadsCyx

De manera andloga, pueden presentarse infinidad de combing--
ciones entre mecanismos de reaccidn y Dasos controlantes de los -
mismos, que originardn otros tantos wodelos de ecuaciones de velo
cidad de reaccidn, cuyos pardmetros es necesario calcular por al=-
gunas de las tdoniocas de estimacidn. En el cap{tulo 4 de este tra
bajo se estudian algunos modelos cinéticos, estimdndose sus pard-

metros por las técnicas desoritas en el capftulo 2.



CAPINTTLO 4

Coroerasién de téenicas de

estimacidn de pardmetros.

En este cavftulo se exponen los resultados obtenidos median-
te comoutacibén electrénica, al estimar los pardmetros de algunos-
modelos cinéticos, aplicando las téenices de Bsqueda Directs, ML
nimos Cuadrados y Probabilfstices Aescritss en el capftulo 2.

Para tal objetivo se describen los ejemplos estudiados y se-
tabulan los resultedos obtenidos por las diferentes técnices, las
cuales se enuncian enseguida.

Bisqueda Directs.

Técnica 1.- Algoritmo de Hooke-Jeeves,(H-J).

¥inimos Cuadrados.

Técnice 2.- Algoritmo de Gauss, (GAUSS).

Téenica 3.- Algoritmo de Gradientes Simples, (GS).

Técenica 4.- Algoritmo de Gradientes Conjugados, (GC).
Téenica 5.- Algoritmec de Marquardt, (MARQ).

Técnica 6.- Algoritmo de Powell, (POW).

Técnica 7.- Algoritmo Spiral, (SPI).

Probabilfsticas.

Técnica B8.- Algoritmo de Maximum Likelihood, (MAXL).
Téenica Q.- Algoritmo‘Maximum-Simplex, (VAXS).

Téenica 10.- Algoritmo Vaximum-Gradlentes Simples, (MAXGS).
Téenice 11.- Algoritmo Maximum-Gredlentes Conjugados, (MAXGC).

Técnica 12.- Alporitmo Yaximum-Powell, (' AXPOW).
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Tésnica 13.- Algoritmo Yaximum-Rosenbrock, (IMaXR0S).

Téenics 14.- plgoritmo Bayves-Simplex, (EAYS).

méenice 18.- Alporitmo Bevee-Gradientes Simoles, (1BAYGS).
Téenica 1f.- Algoritmo Heves-Gradientes Conjugedos, (BAYGC).
Téeonica 17.- Algoritmo Baves-Powell, (HAYPOW).

Tésnteca 18.- Algoritmo Keyes-cosenbrocl, (PAVROS).

EJEYPLC I'TMHRC 1.

Amonoxidacibén en fase vapor de 3-Picolina.

R. Prassd y A. K. Kar (ref. 10) estudiaron ls cinética de -
oxldacidén y amonblisis de 3-Plcolina en un resctor de flujo dife-
rencial, utilizando un catslizador de pentéxido de vanadio-éxido-
de molihdeno-68xido de slurinio en el ranso de 240-336°C.

En primer lugsr se considerd la conversidn de 3-ricolina g -

Nicotinonitrilo y el mecanismo asurido fué:

k
H S ~ sl ufe + S
Al g)F VHg( )+ Sox | ROl pper ey Sred

donde R es

Y siendo S un centro sctivo de oxfpeno adsorbido y 8
ox red
es el centro reducido de oxfgeno & el centro vacfo. La ecuacién -

de velocidad que representd los destos mas adecuadsmente fué:

KyPpPy

ry =
1 - SklpPpA

1/2
2k Do i
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I.os datos exverimentales utilizsdos en la estimacidédn de los=
mat T .
pardmatros kl y lc2 sons
Presién pareisl, stm mol/hr g

r
Pp s By N

0.004816 0.4072 C.2307 0.001201
0.002056 0.40R1 .2313 0.000389
0.006782 0.3002 0.2825 0.0012¢1 T = 276°C
0.007339 0.3537 0.2431 0.001589
0.008747 0.3002 0.2825 0.001562



VALORES INICIALES DX LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

mol/hr g atm
5.3346817 x 10™8

k, = 0.676 k, = 0,091
TECNICAS VALCRES ESTIMADOS DE SUMA RESIDUAL DE TIEIPO DE
’ LOS PARAMETROS CUADRADOS PROCESO
¥ " “(seg)
1 2
BUSQUEDA -8
DIRECTA H-J 0.676 0.091 5.3346817 x 10 3.150
GAUSS | 0.606487 846,075 2.242253 x 1078 8.403
os 0.640851503 | 0.07840861 |2.41800517 x 10~8 4.372
Ge 0.60693865 | 41.514608 |2.2420815 x 108 3.692
MINIMOS
CUADRADOS | MARQ | 0.58440525 | 100.00000 |3.3561249  x 10~8 4.548
Pow | 0.61840039 | 0.1820000 |5.33468168 x 108 7.752
o 0.666793334 | 0.09099657 | 4.14240000 x 1073 4.216
WAXL | 0.057838368 [-0.00016755 |9.17326826 x 10-° 3.095
vaxs | 0.97%0 0.870172  [3.28981 . . x 10~8 3.524
MAXGS | —=m=== | =mee= | cmmcaaaaaa ——
¥AXGG | 0.67599953 | 0.09099476 |5.33434 x 1078 4.337
MAXPOW |  ===== |  mmemee | cmee———e . -
PROBABI- . -8
LISTICAS MAXROS | 0.61065453 0.70558761 |2.25345 x 0= 4,130
TN ST B B A —— e ——
BAYGS | =—m—== | ememe | e ———
BAYGC T = ] mmme. | e m—————— )
BAYPON|  —~==—== === | emmemeem—— ——
BAYROS | 0.64942682 | 0.04607812 {3.07481 x 1078 4.845
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En este modelo, la técnica de Bisgueda Directa no produjo--
ningdn savance en la minimizacién de la suma residual de cuadra--
dos, mientras gue de las técnicas de MIniros Cuasdrados, el ~éto-
do de Gradientes Conjugados llegd a un menor velor en 3.602 seg,
a1 cuel representa tambien el menor tiempo comrarado con las ---
otras técnicas de ¥“Inimos Cuadrados. En las técnicas Probabilfs-
ticas, la técnica ¥aximun-Rosenbrock obtuvo la menor suma resi--
5] en 4.130 seg; se observan asfmismo diversas técnlicas que no
lleran a la convergencia por exceso de tiempo de oroceso 8 vor--
gue la desviacién estandar obtenide era negativa (recuerdese que
es un parédmetro a estimar en el modelo de les técnices probabi--
1{sticas).

Comparando las dos mejores técnicas vara este ejemvlo, se -
considera aove el método de Gradientes Conju nios es el mds ade--

cuado debido a que presenta la minima suma resicdusl 3e cusdrados

vy el menor tiempo de procesoc.



EJEYPLO NUMEZRO 2.
Amonoxidecidn en fase vapor de 3-Picolina.
le secun-s fase del experimento de K., Prscse? y A. K. Kar =--

(ref. 10) comprendid la conversidn totsl de 3-Picolina.

RCH (o) =-NH + 8, st RON ;)= 310 4- 8

3(g) red

RCH A m SR 00 -+~ N
5 . g) Ox 4

3(

red

k3
Op+ Spoq ===9== S_

2 X

donde R es

La ecuecién de velocidad que representd satisfactorismente -

los datos fué:
k!p
r = ks
e i L vt
1/2

1
kaPg

Los datos experimentsles usados pars ls estimacidn de ki y -

ké son:
Presién parciasl, atm mol/hr g
r
DP pO : T

0.003488 0.14589 0.002354

0.005021 0.14587 0.003268

0.006119 0.1456 0.003876 T = 336°C
0.00R088 0.1483 0.004641

0.006791 0.2825 4 0.004476



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS

mol/hr g atm

SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

K, = 0.840 K, = 0,039 1.2826031 x 1073
S T Y T By
K, K, - (2eg)
ggggg'ﬁ‘\ H-J 0.840 0,039 1.2826031 X 10“8 3.294
GAUSS | 0.313640 0.2413919 1.091343 x 1073 3.176
cs 2.31363963 10.041892011 | 1.091341  x 1078 | 3,880
GC 0.81901027 |0.041834469 | 1.0913975 x 1073 3.945
252522303 MARQ 0.81864092 |0.041891780 | 1.091341 x 1078 4,605
PO¥ | 0.81774536 [0.041743523 | 1.28260311 x 10~8 | 8,081
SPI 0.81862903 |0,041893598 | 1.0913 x 1078 4.381
¥AXL | 3.57600686 |4.663637x10" ] 7.28179631 x 10™° 3.074
waxs | 0.631865  |0.83126 3.35114 x 108 | 3.503
¥AXGS | === | e ————r -~
¥avec | 0.83999715 |0.038905734 | 1.27249 x 1078 4.013
vaxpow | 0.84000000 0.039000000 1.28260 x 10-€ 5.205
tiowiers’ | whxnos| 0.83506354 1n.03921539% | 1.29247 x 1078 | 3.675
BAYS | 0.817389 0.0421094 5.69471 x 1078 3.397
BAYGS | ———— e e e A .-
BAYGC | 9.84045793 [0.038255923 | 1.34539 x 1073 4.506
BAYPOW | —--—- = pos—— —
BAYROS | 9.83583244 0.05‘_:1 36137 | 1.21942 x 1079 3 T2




Para el ejemplo nimero 2, le técnics Ade Bisqueda Directs -
no mejord la suma residual inicisl de cugdiracos. De las técni--
cas de Yfnimos Cuadrsdos, las té:nicas de Gradientes tanto 3im-
ples como Conjugados obtienen resultados aceptables pars la su-
ma reasidual,en el menor tiempo. En las técnicas Probasbilfsticas
destacan los algoritmos de Maximum-Rosenbrock Y Bayes-Rosenbrock
que l_ecan a los mejores valores para la suma residual e cua--
“redos en 3.675 seg y 3.772 seg respectivamenke. Las técnicas -
de Maximum-Gradientes Simples, Bayes—Grédientes Simples, y Ba--
yes-Powell no alcanzan la convergencia debido a que en un punto
dado en el céleulo, el logaritmo de la desviecién estsndar es -
invalido.

; Al comparar el método de Gradientes Simples con el de Ma--
ximum-Rosenbrock, se aprecia que el primero obtiene el mejor va
lor para la éuma residual pero tarda 3.880 seg, mientras que el

segundo ain cuando obtiene un valor mayor en la sums residual, -

tarda 3.675 seg.



HIJEYPLC WT™ERO 3.
Reduceidn no catlftices del éxido nitrico.
Esta reaccidén (ref. 11) “s sido estudiada en la regidn de-

1100°K nudiendo exnresarse la resocidn conos
2NO b 2H, -~B--» No4- 2H,C

E1 modelo de velocidad es:

= @
T = KPyo Py,

Los datos cxperimentales son:

Presién narcial, mm Hg mm Hg/seq

DHQ r,NO Yo

400 359 1.5

400 300 1.03

400 152 0.25 T = 826°C
289 400 1.6

205 400 Al

147 400 0.79



VALORES INICIALES DE LOS PARAMLTROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

ks 1.5%1072 = 1.90 = 1,20 16638054 x 19°
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIE'PO DE
CUADRADOS PROCE30
k : (ser)
BOSQUEDA
DIRECTA nEg 1.5 x10™ 1,30 - 0.64375 0133041970 3.03¢
GAUSS | 6.97933 x1977 |0, 36246 0.889326 1.554647 x 107 8.753
Gs 1.04607 19.20631 x1077 | -8.87024 x10™2| 1.21549644 4,447
-8
6C 3.19397 x107° [1.80 1.20 .9135 ;
- o 1.9135381 3.802
CUADRADOS | ARQ | 6.97288 x10™9 |2, 362617 0.88934137 1.5546229 x 1079 4.375
POW 3.46944 x10"'7]1,80079015 1.19915279 1.663856  x 10° 8.451
SPI  [-5.89378 x107® |2.15704963 " 0.84953178 3.1272 x 10° 4.028
S T e e e -—-
LIV B e patan R B S ——
¥AXGS | e=ee= | mmeeee b Ll e
MAXGC: | e e L ) -
VAXPOW |2, 25 -0.450015 -1.0500 :
et 50015 2.37180 4.826
LISTICAS | WAXROS|  —=——- Semma I I e -—
A = e R | e S ——=
BAYGS: | =s=an e I e | o
BAYGC =rmeal S Denss B o e S
BAYPOW| — ===-m swmem L mmeae e -
BAYROS| ~ —==—= | e | mmmmmmoaes -
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En este casc, la *té2nlca de wpfsuvucie Directs si reiujo la-
sura residual iniclel. Los =1 -oritmos de Causs y Farquardt, de-
*Inimos Cuadrados, reducen mas adn ls suas resicoal inizlal de-
cuairadcs, aungue reguieren mayor tiervo de vroecesc. De lags té
nices Probabilfsticas, dnicamente la ténica de Naximuwa-Powell -
Obtiene resultados, pero el valor obtenido de la constante ziné
tice de velocidad es negativa; los algoritmos probasbilfsticos -
restantes presentan el problems yo ﬁenclonaio-de invelidar los-
logaritmos de los pardmetros. Tampoco se alcanzs Jo convergen--
cia en su forma exponencisl.
La técnica de Marquardt se ha seleccionado zoro 1la re jor -

vara este modelo vor nresentar la mfnima suma residusl y el ms-

nor tiempo de wvroceso.
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EJEFPLO T =R0 4.

Reduccibn catelftica del 6xido nftrico.

La rednncién catalftica del 6éxido nftrico fué estudlada por
%. J. Ayen y "". S. Peters (ref. 12), vor medio de un rsactor de-
flu jo que se operdé diferencislmente a vresidn stmosférica. Las -
nresiones varciales del éxido nitrico y del Widrdégeno se vorig--
ron de 0.005 a 0.05 atm y los datos se tomaron a 375°C, 400°C y-

425°C, usando 2nCr_0,-Cu0-2Zn0-Cr_0, como catalizador. La reac---

274 205

cién es:

NOHS L St Hg0 +4- 1/2 Ng

tenlendo como modelo de velocidsd de reaccidng

o= K1Pa,PNo

o o 2
(1 4 kszO I- ksph?)

Se utilizaron los siguilentes datos experimentales:

Presibn parcial, atm gmol /min g cat.
Poo o ’ i
0.00922 0.0500 0.0000160
0.0136 0.0500 0.0000256
0.0197 0.0500 0.0000327
0.0280 0.0500 0.0000364
0.0291 0.0500 0.0000348
0.0389 0.0500 0.0000446
0.0485 0.0500 0.0000475
0.0500 0.0081° 0.0000147
0.0500. 0.0184 0.0000248
0.0500 0.0208 0.0000345
0.0500 0.0378 0.0000406

0.0500 0.0491 0.0000478



VALORES INICIALES DE LOS PARAMLTROS

SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADCS

atm™!
Ky = 0.13741 K, = 14.64 K, = 19.9 2.87123 x 10~
TECN1CAS VALORES HSTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE | TIE'PO DE
K K - CUADRADOS PROCESO
1 2 3 (ser)
BIUSOUEDA
DIRKCTA H-d 0.13741 14.74 19.10 2.7507 x 10711 3.298
GAUSS | 0.126620 13.1865 18.4871 2.615228 x 10”1 7607
Gs 0.137410805 14,640 19.0000 1.468805 x 10~3 4.064
GG 0.12820238 =
S eTHoE 3 13.423642 18.532891 2.618227 x 10~ 3.964
CUADRADOS MARQ 0.13741 14.64 19.0 2.8712339 x 10-11 4.663
POW 0.126546979 13.2014106 18.5096823 2.8712339 x 10=M! 8.263
SPI D 126633950 134137596 18, 4882045 2.6152 x 10~ 3.832
MAXL | 0.003785495  |-20,3713377 0.5522:1 1.9342061 x 10° 2.979
vaxs | 0.139164 15,0057 19,1665 4.33334  x 1077 361
-1 e
WAXGS | 10T < 10 1.164 x 10719 0.0 1.46445  x 1070 1,968
MAXGC | 0.13473057 14.640048 19, 000034 2.88931 1y~ 1,636
- o' )
MAXPOW | 2.J0.'2796 17.530076 21.3106¢ 216" ~=D6 .
ORI »H59 4.2362199 x 10 5.779
LISTICAS MAXROS | ). 13734396 14.413133 19.535156 2.6504 x 10~ 3.540
BAYS | 0.132573 13.7687 19,1948 3.23630 oo 3.555
BAYGS geameae R s s B e
BAYGC | 0.13510771 14.64 18.939%96 2.30464  x 10~ 4.933
BAYPOW ———— e e~ AR | n
BAYROS) 0.13685313 14.275071 19.58033 2,64336  x 10= ! 4,319




'
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La té4cnica de HSsoneda Directa, mejors la suma residual --

inicial de cuedrados en 3.902 seg. Para ¥Inimos Cuadrados Se en
cuentra gue las téenicas e Geooe y Snlresl alcanzen el menor Ve
lor de suma residual, sin embargo, ls téecnica Spiral requiere -
solaments 3.832 seg, mientras que la técnica de Geuss torda ---
7.697 seg. Dentro de las técnicas Probabilfsticus destacan los-~
algoritmos 4de Maximum-Rosenbrock y Bayes-Rosenbrock, obtenilcndo
el primero la maycr sume residusl de ambos pero en menos tiempo
mientress que el sepundo obtiene ls menor suma residusl en un ==
tiempo mayor.

Comparando los tres tipos de técnices, puede observarse --
que el tiemvo menor de proceso corresponde s la técenice de Bis-
queda Directa, vero la Técnice Spiral converge s un valor menor

de la suma residusl en 3.832 sez.



EJEMPLO NU“ERO 5.

Sintesis del cloruro de etflo.

Esta reaccién fué snalizada por George Thodos y L. Fo ==-=-=
Stutzman (ref. 13), con el objeto ds establecer el =wecaniswo de-
resccibn. Se utilizé retano como diluyente inerte; el catalizs--
dor fué (Zr0012 BHQO) en una solucién dilufda de HCl. Se utilizé
el método diferencisl, y se experimentd en la regidn de 350°F., -

ILa reaccidn es:

El modelo de velocidad considerado es:

e(p,oy = P./Kp)

. W2
(1 + K,p, + Kyop + Kgo, -+ K;op)

donde Kp se tomé como 35.5 en base a los trsbajos desarrollados
por Rudkovskii, Trifel y Frost.

Los datos experimentsles son:

1b mol/hr 1b cat. Presién parcial, atm
A Bl B Py Pr
0.000262 7 .005 0.300 0.370 0.149
0.000260 7.090 0.416 0.215 0.102
0.000252 7.001 0.343 0.289 0.181
0.000216 9.889 0.511 0.489 0.334
0.00026% 10.16¢2 0.420 0.460 0.175

CH C H HC1 C H Cl
4 24 2 5



. _YALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS 3 SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS
: mol/min g—eqli & mol/min g—e&H

Ky = 04743 5455332084 x 10™°

e =10 oT15 = 1,28 Ky = 13,25 Ky = 1,0x10
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIR'PO DE
k, K By Ee k, CUADRADOS r?ggsso
sUSQUEIDA el - -9 23
DIRECTA |H-J 0.059 0.68699 | 1.336 13.25 1.0x10 1.1181162 x 10 34171
s s S S S R I S e —
GS =0+014905 | ~0,18508 [-0,000033 | -0,00002 | 0,151120 | 2,7483568 x 103 1.628
| GC 0.082282 1 9.04444 | 1.247392 | 13.12125 | 0.036482 | 7.6170224 x 10~4 1.195
érlr%;:\)gos MARQ DeAIZTIS [ 1435652 | 8.019641 | 10.05877 | 0. 155555 3.8635889 x 10~ 16 4.907
PO 00115 24743 1028 13,25 1.0x1072 | 5.5533208 x 10~2 7.697
SPT 04111994 | 9.74299 | 1.28 13.25  |-5.2x10"7 | 5.6709  x 10=2 4,309
MAXL, I Ll & L L]
PAXS 1 0.297516] 04111 | 0.979497 | 15,3965 | 0.030558 | 9.40995 x 10-8 3.652
MAXGS . . . a0l et e S em ey
MAXGC D4 1136951 0.74:69 | 1.279765 | 13.24997 | 0.014380 | 1.46061 «x 103 4.115
PROBABI- 1 ) . | 2y , -3 e
LISTICAS [VAXPON| 9,11, 0.743 1.28 1325 1.0x10 1.47328 x 10 54662
vaxros | 0.11% 0.743 1025 13.25 1.0x107% | 1.47328 x 1073 3.883
BAYS 072058 0.04000 |=0.200779 11.0196 -0,04101 5. 76020 x 10"8 30332
J4BAYGS | e S =
BAYGC 0. 11199 0713 1.230021 | 13.25 -0.000257 1.47312 x 1073 4¢335
BAYPOW ‘ . — e -—
BAYROS| 0,13031 0,244 1.059011 4.4892> | 0.03011% | 7.41908 x 104 4.433
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En el presente ejemvlc se encuentrs ocue ls técnica de Bus-
oneda Directa mejors la sumna residusl iniclal an solamente 2.7
71 método Ae Sredientes Conjumedos alcenza la menor sume resi--
qual para. Minimos Cuedrados en 4.467 seg. En las técnlcas Proba
hilfsticas, el algoritmo Bayes-Rosenbrock logra la menor suma =
residual en 4.733 seg.

Las técnicas que no convergen, se exceden en el tiempo de-
proceso, gl celcular el valor de la varisgble devendiente por me
Adlo del modelo.

De las técnicas mencionadas, el slgoritmo de Gradlentes --
Conjugedos slcanzs el mejor valor pera la suma residual de cua-
drados, pero tarde 4.4R7 seg, es decir, mes tiempo de proceso -

gue la técnicse de Blisqueda Directa.



EJEVPLO NUVERC 6.

Formacibn de foszeno.

Le cinédtica de la formacidn cetalftics de fcspgeno (ref. 14)
18 estudiada diferencislmente usando un catalizsdor de csrvén -
activado. Se hicieron mediciones de la velocidad de reac218n en-
el rango de temperaturas de 31 o 99°C. Bl modelo de velocidad --
considerando la reaccién en la superficie como paso controlante-

v
sSe exnrssas

K
1pcop01?

2
(1 -~ K2p012 -k K:ﬁpCOClQ)

psra la reaccién:

CO -~ 012 ----- » 00012

Los datos experimentales reportados son:

#r mol/hr gr cat. Presién parcial, atm
y Peo Poa, Peoc1,
0.00414 0.406 0.382 0.226
0.00440 0.396 0.363 04231
0.00241 0.310 0.320 0.3856
0.00245 0,287 0.333 0.376 T = 50.§°C
0.00157 0.253 0.218 0.522
0.00390 0.610 0,113 0.231

0,00200 0.179 0.608 0.206



VALORES INICIALES DE LOS PARAVLTROS

SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

E = 0,58 K, =2 Ky = 1,58 4,93388 x 1074
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIZ'PO DE
) CUADRADOS PROCESO
Ky K., K, (ser)

U”.'SQI’EDA

DIRECTA H-J 0.18 2,95 1.38 1.59293419 x 10-7 3.570
RAURG. REtE 2.73129 1.82337 1.433633  x 1077 9.167
GS 041634 276353215 1.53742646 1.54030774 x 10~7 5.996
GC 0.168317 2ol 8 f =

e 3 7273783 1.8181057 1.4336954 x 1077 30732

GHADEADGR | MBRQ. | 3.16919891 - | 2.731372 1.8235067 1.4336629 x 1077 4.453
ReN 0.174 2.70674007 1.63938974 4.93387538 x 10™4 7.584
SPI 0.169191346 2.73130474 1.823388617 1,4337 x 1077 4,695
MAXL | == == —— o e s e e o TS
NAXS |  =—=—— s=cmail e e .
MAXGS e I — e SRS —
vAXGG | 0.58 2.70 1.53 4.93388  x 197% 4,460
¥axpow | 0.83383042 2.9538304 1.8338304 9.19586  x 10”4 5. 4136

PROBABI-

LISTICAS MAXROS —— RS e e ity
BAYS S e B =2
BAYGS e ———— | ceccee P — e
BAYGC | 0.58 2.70 1.579999999 | 4.93388  x 1074 4.588
BAYPOW| — ===== |  emeee |l —————————- -—
BAYROS e ———— e S ——— o




= R
Se 1lerd a un menor velor de la sums residual inicial de--
cuadrados por el mAtodo 4de Bisgueds Directs. £n Kfnimos Cuadra-
dos scbresole la téenica de “arguardt gue meiora el valor obte-
‘nido de la suma residual por el &lgoritmc de bisqueda Directa.
Las técnicas Probabilfsticas no fueron nuy eflcaces en este ca-
so, puesto que Wnicamente tres de ellas slcanzan la convergen=-=-
cia,siendo la mejor la técnica Maximum=-Gradientes Con jugados.
El resto de las técnices Probabilfsticas no convergen vor
mane jar magnitudes 'muy grandes para la comnutadora.
Se ha seleccionado el método de Narquardt como el me jJor =
rara el presente modelo, que minimiza la suma residusl al me--

nor valor en 4.453 seg.



EJEMPLC NIMERO 7.

Eidrogenacién de propileno.

¥, V. Sussman y Zharles Potter (ref. 13) investivaron la ve
locidad de hidrogenacién del opronileno con in cstalizador Cu-¥g0
medlente un reactor de flujo diferencisl. El ranro 23 temperatu-.
ras fué de 48-76°C a una atmosfera de presién. La reaccién que -

describe el wvroceso es:

193 H )

Uno de los dos mecanismos posibles es el siguiente, asumien
do que el hidrégeno es adsorbido atémicamente, estando adsorbido
tambien el propileno vars la reaccibén en la superficie como paso
controlante.

KKy PRPy
(1 -+ Kypy+ Kgpg)°

Datos experimentales:

Presién parcial, atm -gr mol/hr gr cat.
PH PU Pq r
0.5442 0.3153 0.1405 0.03474.
0.4995 0.2960 0.2045 0.02800
0.4741 0.2772 0.2487 0.02347 T = 78°C
0.6216 0.3607 0.0177 0.04520
0.4423 0.2956 0.2621 0.02301

0.35682 0.3427 0.2991 0.01631



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS

SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

ky = 0.508 Ky = 3.03 Kg = 1.51 2.83688 x 1074

TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARANMETROS SUMA RESIDUAL DE TIE¥PO NE

k}{ KU Ks CUADRADOS P?ggg?o

BITSQUEDA

DIRECTA H-g 0.608 2.83 1.31 3.678777773 x 1076 3.045
GAUSS | 0.610148 2.80926 1,24184 3.516023  x 1070 8.678

GS 0.610149%61 2.30927833 1.24133198 3.51602491 x 10~6 5.010

it GC 0,60625549 21742701 1.2790408 3.5163134 x 10~® 4,294
TUADRADOS | MARQ 0.61001848 2.8081112 1.2413993 3.5160258 x 10~6 5.122
POW 0.586393459 | 2.77552581 1.208 2.83687665 x 10~% 7.611

el 0.610148704 | 2.80927207 1.24184496 3.5160 x 1076 4.228

MAXL | 0.017480130 | 2662.56577 0.0000098108 |5.380220 x 10=3 2,677

MAXS I ————— ————— ————————— ———

WAxGSH| e aso=r S S e —

YAXGC | 0.50782407 3.0299557 1.5098816 2,84289 x 1074 4.680

Snonthle. L TEXEOR] 0.508 3.03 1.51 2.83683 x 1074 1.963

LISTICAS | WAXROS e SRE - L
mays | 0.628408 2.97314 1.29129 6.84121 x 1078 3.405

BAYGS ————— ————— —— ] m————— R

BAYGC | 0,50830091 3.0299985 0.5103024 8.72536 x 1072 4.925

BAYPOW —_— —— — — ..
BAYROS| 0.5947850% 2.6799786 1.1825368 354592 x 10°6 4,974




Psra este nodelo se encontré que la técnice de Bisqueda --
Directa redujo la suma residual inicial de cusdredos. La técni-
ce Spirsl obtuve la menor sume vesicdual eh ¢l menor tiempo den-
tro de las técnicas de WInimos Cuadredos. kn las téenicas Proba
bilfsticas destaca el slgoritwo Bayes-31mnlex que llega al menor
valor de la suma residual en 3.405 seg. Las técnicas que no al-
canzaron le convergencla se excedieron en el tiempo de proceso.

Ls técnica Bayes-Simplex es considerada como ls mas efectl

va en dichoc modelo.



EJWMPLO NIVERO 8.

Hidrogenacién de propileno.

En este ejemplo se eval¥ar los parérvetros de otro nosible -
mezenismo de rescecidn para la hidrorenscidn (ref. 1&).

Se asume en este caso hidrégeno meolecularmente adsorbvido y-
provileno adsorbido, teniendo a la reaccidn en la superficie co-

mo raso controlantes

“wkyPrPy

R

Los datos experimentales usados para les estimacién de los -

parémetros son los mismos que vara el cjemplo ndmero 7.



VALORES INICIALES DE LOS PARAMLTROS

SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

ky = 0543 Ky =14.10 K. = 7.20 235994 x 1079
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIEMPO DE
CUADRADOS PROCESO
Ky Ky Ke (ser)
BNSQUEDA )
DIRECTA H-J 04543 13,80 - 6490 1.66995187 x 1072 30462
GAUSS | 0455328 104475 4459646 3.572498  x 10708 9.755
Gs 045614 1876 14.5424245 | 6.25559243 3.64756212 x 10=° 54317
6G )e 56454 32 4.54 35¢ 6. 96 : 5
Rt 0450454329 14+ 543544 6.2601825 3.6476905 x 10~° 4:155
CUADRADOS | MARQ 045739765 10.438696 4.5815636 3.5725127 x 10—6 4.338
POW | 04443942708 10.017371 43200000 2.85954135 x 1072 71.344
SPI 044554437 32 10.4797802 4459836760 3.5725 x 1070 4,363
WAXL | 0. /51963022 2145141641 9.11790991 3485012157 x 10™° 3.017
WAXS | 04556555 442375 6413103 6.51747  x 10°9 3,980
MAXGS | mm=== | eeeeo e SN [ —— ---
vaxGe | 0454299857 14+ 100000 7. 1999998 2.8597 x 1072 44272
WAXPOY | 0. 04300000 14+ 100000 + 200000 2.8 i 5
PROBABI- 4 be 1 72000000 85954 x 1072 5.276
LISTICAS | MAXROS| 0, 4300000 13.728599 509254086 3062553  x 107° 3.754
BAYS | 0.62024 17.9779 6.02682 3.8284 x 1078 3,836
BAYGGEINN S ——— i s e R ——
BAYGC | 0.5330004 144099795 545077566 6.07366  x 10~ 4.329
BAYPOW| w0 w——
BAYROS| 0¢5710 3012 154 351099 5.8040039 6449086 X ‘lO-6 44103
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Para el ejemplo nimero 8 se obselva una minimizacibn de --
la suma residual inicial de cuadrados mediante la téonica de ==
“fsgueds Directe. Las téenices de Gauss y Spiral de lifnimos Cua
drados, alcanzan las menores sumés residuales, correspondlendo-
el menor tiempo de proceso a la téenice Spiral. Nuevamente so--
bresale en las técnices Probabilfsticas el algoritmo Bayes-Sim-
plex por su mfnima suma residual en 3.836 seg de proceso.

Unicamente se encontraron tres técnicaes probabilfsticas =--
que no llegaron a le convergencis por excederse en el tiempo de
Proceso.

Comparando las técnicas mencionadas se ha seleccionado a -
la técnica Bayes-simplex como la mejor tanto en su suma resi---

dual como en su tiempo de proceso.



EJE'PLYO YUVERC Y.

Deshidretacién de iso-oropanol.

La deshidratascién del 2-orovsnol (ref. 16) ful estudisda --
nsando resins de intercambio 1énico como catslizedor, en fase na
seosa y en un reactor de flvjo, a las temneraturss Je v0°, 100°

v 110°C, a presién atmosférica. Considerese la resccién:
oA = E 4= W

donde A es sl alcohol, E es el eter y W sapua. Pera adsorciédn de-
iso-vrovanol en dos centros activos, controlando la reaccidédn en-
la superficle se estsblecid el modelo de velocidad de reacciédn -
siguientes

ki, p,*

r = A Ca
2
(1 + KApA + Kl,]p',‘. “" ‘L‘L“CE)

Los datos experimentales reportados son:

Presién parcial, atm : mol/hr gr cat.
4
pA pW pE r1x &
0.928 0.0125 0.0025 71.72
0.601 0.0073 0.0014 71,01
0.540 0.156 0.00065 34.66 T = 110°
0.4R5 0.0062 0.389 77 « 20

0.409 0.0025 0.0011 83420



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS

wol/ iy ox

cat

-1

SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADFADOS

£ =0.0093 K, = 17.25 Ky 2 3450 Kp = 0,0001 2.80585 x 10~
TECNIGAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIRP'PO DE
: A . K, K, CUADRADOS Pﬁggg?o
52333%2‘ H-J 00094 17.2501 3445001 0.0001 2,720960 x 16‘6 2.984
GAUSS o R R T S e TN B e L
GS Ve0DY33574 17.2786875 | 34.6114444 | -1.005599 2,4026413 x 10~° 4,867
R GC 0V.00Y933271 1727306 34.612532 | '-0.984577 | 2.,4022085 x 10~° 3.714
33:5&2303 "ARQ 0.00844014 | 40.774739 100,00 -1.5137232 | 1.1439532 x 10~° 4.776
POW De00378201 | 22,9713476 | 44.6677483 0,00054 2,8058463 x 107° 7+634
SP1 000759346 | 1134178033 | 221.596693 | -0.0531323 | 2.0066 x 1070 Ao 277
SILEHIAN s W T s b T -—
MAXS D4 0YH00Y06 17+ 2504 54,5022 0.000170 - 7.68601 x 10~8 30238
VAXGS I SR m——— | i
MAXGC | 0.00%00902 | 1.0y 34,50 -0.109997 | 3.30224 x 10~6 4,132
MAXPOW [ 9,009 3 17, 2t 34.50 0.0001 2.80585 x 10=6 be 307
PROBABI- A
LISTICAS [MAXROS | U.)089 013 324169571 B5. 752190 =0. 107735 | 1.49439 x 10~° 3.788
BAYS N R e —
BAYGS of N D= W —— | e ——tmem e
BAYGE | 0.0y 1729 34450 240001 2480585  x 1070 1278
BERONE s T o mede L) et B L —_—
BAYROS | o oos66u4; | s97.2 5340 ~Ti.T499 8.620%1  x 1070 3.330
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La técnica de Bisqueda Directa redujo la suma residusl ini
cial de cusdrados en 2.984 seg de proceso, sin obtener el mejor
valo» da la misma. E1 elcoritmo desarrollsdo por Warcuerdt obtu
vo el menor valor vara le sumra residual en 4.776 seg. dentro de
las técnices de Mfnimos Cuadrados. La técnica Waximum-Simplex -
encontré la mfnims suma residusl en 3.538 seg, entre las téenl-
cas Probabilfsticas.

La falta de convergencla en varias técnicas no se analizé-
porque consumfa mucho tiempo.

Como resultado de la comparacién de las‘diferentes técni--
cas resulté seleccionada la técnica de Maximum-Simplex por ha--
ber obtenido le mfnima suma residusl de cuedrados, en la estima

¢ién de los vardmetros del e jemplo ndmero 9.



- Y8 -
LEENRLCAIHEONT0,
Deshidratacién del iso-propanol.
Esta reaccién se estudid en las wismas cordiziores gue en el

siemnlo mimero ¢ (ref. 16), recresentanicse pors:

A = F 4+ W

donde P es propileno.
u]l mecanismo en este ceso consicdera a 1a'reacci6n ern la su-

|

DeErE

Q

ie como paso controlsnte, con el alcohol acdsorbido en dos-

rentros activos.

r, = i 1

i 2
(1 -+ KAp + Kva -+ KEpE - anP)

A

Los datos experirentales son los usados en el ejemplo nifine-

ro 9, pero tomando en cuenta también la presién parcisl del pro-

pileno.
Presién parcisl, atm mol/hr gr cat.
4

°a Py Pg Pp Eor 10
0.928 0.0125 0.0025 0.0016 23.49
0.601 0.0073 0.0014 0.0014 26.70
0.64% 0156 0.000,5 0.00041 10.60 T 2 110°C
0.485 0.0062 0.389 0.0015 25458

0.409 0.0025 0.0011 0.328 19.90



VALORES INICIALES DE LOS PARAM ?‘ROS 3UMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

wol/lie & cutb wtm™ 7
K = 00014 Ko = Jedd  Kio= 20095 Kp = 1410 Ki = 1,50 2,50923 x 10
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIH"PO‘ DE
i : ¢ K K CUADRADOS PROCESO
k AA \W b0} P ( 8

BUSQUEDA -G DL & n=

nlngTA H-J 040145 354 21405 1,10 le00 741592659 x 1077 3,004
GAUSS | 0.011627 | Z.25241 9.8839 | 0.42537 1. 13934 1.815724 x 10= 10 34348
GS 0.013970 | 3.43123 | 20.9023 | 0.837746 | 1.97265 | 1.2884511 x 10-7 54151
GG 0.014541 [ 3467671 | 20.7452 | 1.149582 | 2.22077 | 1.1224719 x 10~7 4,287

“INI™0S

CUADRADOS |[MARQ | 0.011623 | 2.25377 9.8196 | 0.425558 | 1.13914 | 2.5317307 x 10~ '1 4.942
POW 0.012006 | 2.49540 | 10.5552 | 0.5%0 117141 | 2.5692312 x 10~7 T 451
SPI 0.011627 | 2.25242 9.8840 | 04425373 | 1.13934 | 3.1409 x 10~ 4.473
"AXL __________ s
“AXS [ 0.013747 | 3.15314 | 20.5254 | 0.866774 | 1.9156 1.61598  x 10~° 34312
MAXGS S i W i SRS ol e I o
MAXGC | 0.0 145 3edd 20495 1. 10 1450 2,56923 x 10~7 4.815

PROBABI- 7

LISTICAS [MAXPOW| 0,015 3e44 20,95 110 1450 2.56923 x 10 56 136

5 -3

MAXROS | U.014439 | 3.98607 | 1544655 | 1.061269 | 2.34679 | 3.3318 x 10~% 292
BAYS | 0.014161 | 3.86117 | 15.9453 | 0.853035 | 2.34092 | 7.3567 x 10-8 6.035
BAYGS | =-=== ] == | ememe | asnan | ommeoe b el s
BAYGC | 0.014603 | 3.44 20,9497 | 1.098670 | 1.49599 | 2.75008 x 10=7 44571
BAYPOW| - | e Cer e e [ e S e
BAYROS| J.013965 504988 13. 8088 1.019494 | 2,36038 3447865 x 10'8 3.730
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Para este caso la técnica de Biisgueds Directa no mejord --
la suma residual inicilal de cuadrados. En las técnicas de Mini-
mos Cuadrados destacan dos valores pers ls suma residual, obte-
nidos por los algoritmosz de Gauss y Spiral correspondiendo el =-
me jor valor 2 esta dltima técnic;. De las técnicas Probabilfsti
cas el mejor valor para la suma residual fué obtenido por el al
goritmo de Maximum-Simplex.

Las técnices que no lograron la convergencia fué debido al
tiempo de proceso excedido al estar iterando.

Comparando las dos mejores técnices para este ejemplo, se-
considera que el método Spiral es el mas adecuado debido a que-
rresents la mfnima suma residual de cuadrados en un tiempo de -

vroceso de 4.478 seg.
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EJ®VMPLO NUMERO 11,
Deshidratacién del iso-oronanol.

En este caso se considera nuevamente la reaccidn:

ya descrita en el ejemvlo nmero ¢ (ref. 16), siendo el paso con
trolante la desorcidn del éter isopropflico. El modelo de veloci

.

dad de reaccidn en este caso es:

kK( PAE/PW)

T1=

Los datos experimentales se encuentran-ya tabulados en el -

ejempio nimero 9.



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS

SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

r g oat, atm 1
k = 0,0093 K = 92,55 K, = 17425 Ky = 0.0001 7.94098 x 10
TECNIGAS : VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIE'PO DE
X CUADRADOS PROCESO
K K K, E (seg)
BUSQUEDA _ e

DIRECTA |[H-J 000009999 92,5406 172594 0.0095 6.835586 x 10 3887
GAUSS . 2 Y

GS 0.12313755 92.5499888 17.2499999 | 5.26230654 703783718  x 10~° 4.628

: Ge 0.03545596 944460958 4.3767267 | 3.6780568 6.2655114 x 1077 4.127
‘(;!Irzll);ggos YARQ 0.0039060% 36065949 100.0 0.48361958 6.228947 x 1077 44516
pow 0.01803686 003759613 17.2548731 | 0.0002 7.94097823 x 10’ 6.502

SPI ~0.1504859  |=4511,054 -714.5236 -0.144831 2.1783 x 1074 4.804

MAXL —_

MAXS —_—

AXGS ——— ————— -—

¥ AXGC 0400929999 92.55 17.25 0.00099987 7+94109 x 10’ 4.153

MAXPOW | -0.020824508 89.475865 17.105543 2.8115325 1.01385 x 1073 5.100

i?gfﬁ%gi; AXROS | 0.00942204 36.053306 | 240.69802 1.166583 6.20112 x 1077 4,020
BAYS u.ooogooﬁ 89,7105 18.6297 0.0379692 5.18014 x 10'8' 3.751

BAVGS = S T

BAYGE 0.0053 92.55 17.25 0.0001 7.94098 x 10’ 4.985

BAYPOW [ . | _____ =S . - S o -
BAYROS | 000935134 17.8 317.25 1.235336 7.9603 x 107¢ 3.868
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Se reduce la suma residual inicial de cuadrados mediente la
técnice d& Bfisqueda Directa en 3.887 seg. De las téenicas de M{
nimos Cuadredos destaca el aslgoritmo de NMarquardt que obtilene -
un menor valor de la suma resicugl en 4.516 seg. E1l algorltmo -
Bayes-Simplex se selecciond como el mejor de lcs métodos proba=-
bilfsticos, llevandose un tiempo de proceso de 3.751 seg.

Le técnice de Gauss no converge debido a que se excede en-
el tiempo de proceso, analogamente sucede con algunas técnicas-
Probabilfsticas.

Al comparar laé técnicas mas eficaces, para este ejemplo -
se selecciona a la técnica Bayes-Simplex, que obtuvo en el me--

nor tiempo de proceso, la minima suma residual.



~JE"PLO NIPT3RO 12.

Jinética de la conversidn del slcohol diaszetona =& bxidc de

Bste estudio fué realizado por R. E. Cunnlngkar y N. O. ==
Lereoff (ref. 17) ntilizando resina de intercsmbio ifnico como -
ratalizedor, estando el sistema en fase lfquida v en la reglén -
de tempersturas de 30-40°C, en un reactor de flujo y e presidn -

20sférice. Le reaccidn considerads es: .

L e W
al

D
2\‘21;
+41]
P

A= A W

en 1o cual D represents al alcoliol diacetona (4-Hidroxi-4-metil-
o-pentanone), ¥ al éxido de mesitilo, W al agua, 4 el acetona, P
1a forona. Para la primera reaccién se estudis el modelo de velo
cidad de formacién del ague que corresponde a reaccidn en la su-
verficie controlando en un doble centro activo:

leD(yD - yuyw/o.5504)

= k
Ty = s 3 p'M

(1 + Ky, + K5, -+ K\:v.y‘.i,)2

Los datos experimentales son:

fraccién mol gr mol/hr gr-eq
yU yﬁ yW Y"Jv'
0.980 0.0103 0.0077 C.190
0.506 0.0025 0.0087 0. 177
0.905 0.0096 0.083 0.119 T = 40°C
0.891 0.066 0.0339 0.116

0.303 0.688 0.0066 0.0376



& mol/min

VAEQRES INICIALES DE LOS PARAMETROS

+ SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

g-cq H g mol/min g-eq H
k. = 0,895 Kp = 0,953 Ky = 7.86 = 7425 k,= 0,175 4.14 x 1073
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIENPO DE

K, £p Ky Ky ky SaRELooY e

ek H-J 04645 0.303 74135 7425 04175 6.291523 x 1073 2,964
GAUSS | 0.56407 | 1.95021 | 3.26674 | 51.79 1.08826 | 9.171065 x 10~ 14 9.217

6s 0.85126 | 1025991 |7.96406 | 7.325315 | 0.13196 | 7.260660 x 105 4.803

o GC 090332 | 1.33267 | 84580780 | 8.400814 | 0.14547 | 1.758759 x 107 4,730
GUADRADOS MARQ [ 0446934 [ 1435611 [8.593931 | 9.994893 | 0.15569 | 2.382257 x 10=11 | ' 4.626
Pow 00447y | 1414097 | 8,223579 | 84505093 | 0.15620 | 7.184821 x 10-2 74371

SPI 0438412 | 1435507 [9.937809 | 84580515 | 0.15581 | 3.116  x 10-16 44413

MAXL: | et e s e ) o | s i ———

MAXS sem=s ] smrem ] ecaas | emcwe | e b s ———

MAXGS et R s S ] |t S R R R R e o S
bromanr. |0 | 0.39499 | 0.95999 | 1.3 7.25 0.11499 | 2.3762 44438
LISTICAS |MAXPOW =1 314837 |=0. 11507 9094760 5035293 |-1.16011 1. 11796 5417
MAXROS | 0.99,50 | 1.26475 | Y94915942 | 8.696354 | 0. 15577 2,06579 x 10™2 44469

BRASSRIS e e e s

- BAYGS. —————————————————————— -

BAYGC | 9.%u409 | 049530 12160135 | 74249967 | 0417337 2.37613 4.230

BAYPOW | o~ L e S =

BAYROS| 0. 5350 | j.25317 390453 | 54350669 | 0414005 1.52213 x 1077 4.45%
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La suma residual inicial de cuadreados, en el ejemplo nume-
ro 12 no pudo mejorarse al utillzar le técnica de Blsgueda Dire
ta. En contraste con lo snterlor, el algoritmo Spiral obtiene -
una muy buena suma residual en un tiempo de 4.413 seg. Las téc-
nicas Probabilfsticas no mostraron gran avance en esta estima--
cién de pardmetros, no convergiendo varies de ellas por reque--
rir demasiado tiempo en la evaluaciédn de los parémetros, no obs
tante la técnica Bayes-Rosenbrock obtuve una minimizeciédn de la
suma residual inicial de cuadrados en 4.455 seg.

Como se observa la téenica Spiral 1llegd al mejor resultado

en el menor %fiempo de proceso.
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EJEMPLO NUMEZRO 13.
Cinética de ls conversién del alcohol discetona a éxlido de

mesitilo.
También para la primera reaccién del sistema reaccionante-

descrito en el ejemplo nimero 12 (ref. 17), estc es:
D = WM -4 W

se evel¥an los pardmetros del modelo correspondiente al caso en
que el vaso controlante es la reaccién en la superficie, estan-

do el reactivo adsorbido en un solo centro activo. Este modelo-

es:

leD(yD - yvyw/0.5304) b

37Dy
0.5 2 ’
(1 - (KDyD) Gl Kwyw)

ry =

Los datos experimentales utilizados son los mismos gue los

del e jemplo némero 12.



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS

SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

k= de1d Ky = 00800 Ky = 13440 Ky = 14,59 ky = 0.174 2.32818 x 10~
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIENPO DE
0 k1 Kl) ICM KW k3 CUADRADOS P?OGESO
g

BUSQUEDA

DIRECTA [H-J | 1.0074 6.7274 | 13.400 | 14,72259 | 0.174 3.1484531 x 10~1 317
GAUSS |0.23067 | 999.0 135,891 | 117.654 | 0.154397 | 1.581244 x 10~° 8. 405
IR e S SR LR et e ——

aaans 00105082 | 3.53067 | 13.4335 | 14.52324 | 0,134106 | 5.0642411 x 10~4 4.671

CUADRADOS [MARQ | 04268453 | 1000000 | 46,5818 | 40.83797 | 0.153987 | 4.3112631 x 10=5 5.077
POW  10,340816 | 12,348 17.7444 | 18434631 | 0.159561 | 2.3281835 x 10~ ! 74185
SPI 104225447 | 2225.666 [199.1775 | 172.0595 | 0.154378 | 1.4718  x 10~18 44705
MAXI, s e I R R R R e
MAXS 06304735 3042191 13.9224 29,0138 06094461 9533315 X 10-8‘ 3,204
MAXGS | e S, SSERRE S | (IS S| [ e e e ——
MAXGC | 14139999 | ©.85999 | 13.40 14459 0,1733999) 2.32818 x 10™! 3.949

PROBABI-~

LISTICAS |[MAXPOW ———— ———— ———— ————— ] eeee——— * ———— e e o —— ———
MAXROS| 04454539 | 6.66214 [ 14,5049 | 15.70494 | 0.146013 | 5.517886 x 10~* 4,098
BAYS 10.39/142 | 9.17031 | 14.8785 | 14.5078 | 0.179922 | 5.4235  x 10=8 3.523
BAYGS e e T s R (S e
BAYGC | 1.139999 | .86 1344001 | 14458997 | 0.171243 | 2.32705 x 10~! 50177
BAYPOW | —ccoee } e | men o ety ey e i
BAYROS e e T R S (. e ———
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No se obtuvc un velor adecuado de la suma residuasl ini----
cisl al aplicarse la téenica de Blsqueds Directa en este modelo
En M{nimos Cuadrados destaca el algoritmo Spiral gue redujo =--=-
efectivamente la suma residual inicial en un tiempo de proceso-
de 4.705 seg. En las técnlcaes Probabilfsticas el rejor valor pa
ra la suma residual fué alcanzadoc vor la técnica Bayes-Simplex
en 3.523 seg. Se presenta falta de convergencls por la téenica-
de Gradientes Simples al excederse en ¢l tiempo de proceso em=--
pleado al estar evaluando los pardmetros del modelo. Algunas --
técnicas Probabilfsticas tampoco convergen debido a que se inva
lida el término potencial que se encuentra dentro del denomina-
dor del modelo.

La comparacién de las mejores técnicas en este ejemplo da

como resultado le seleccidn de la técnice Spiral.
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EJEPLC NIMERO 14.

Cinétice de 1la conversién del slcohol discetona = 8xido de
mesitilo.

La sexzunds rescciln Jel sistena descrito anteriormente (wef.
17) se representa por el siguiente modelo de velocided de forma-
cibn de la acetona en el gue el paso ccntrolsnte es la reaccién-

en las superficie en un doble centro activo.
2k Y
2%p¥p —— - vy
(1 -'- K-DYD -'- I{Myljf _l- "{:’r;y‘.,",)

I‘A=

Los datos experimentales son:

fraccién mol gr mol/hr ar-eq
"D Ty Vg “a
0.980 0.0103 0.0077 0.0506
0.506 0.0095 0.0087 ————
0.905 0.0096 0.083 0.0210 T = 40°C
0.891 0.066 0.0339 0.0338

0.303 0.688 0.0066 0.0094



VALORES INICIALES DE LOS P‘\RAMETROS

ntm

SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

C = 4.67 K, = 27.42  Kp = 34.54 Ky = 36.76 K. = 2,20 1.81599 x 1072
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE | TIE PO DE
' g K K K K CUADRADOS PROG &S0
A B R 1 (seg)
sUSTULDA -9
DIREGTA  (H-J 4.57 2Tan2 34.61% 36.86 2,20 1.387378 x 10 2,702
GAUSS -—- —— T [ —— ==
Gs 4.61874 127.42375 | 34.5436 | 36.76217 | 2.27431 | 1.3940836 x 10~2 4.71
GG 20.03447 [118.7963 | 126.9840 | 81.14913 | -0.58417 | 5.2537362 x 10~10 4.467
Y INIYO0S
CUADRADOS |MARQ 12.35324 193.40623 100, 0000 63.75721 | =0.51763 5.4550503 x 10"'IO 4.660
PO 7005 35.99543 | 44.5188 | 45.66198 | 2,64967 | 1.8133464 x 10~ 8.472
SPT 4.67000 [27.41999 | 34.5399 | 33.7%999 | 2.19999 { 1.816 x 1079 4.475
"AXI‘ [Ep——— i S e e - —mra B enmenes s - o - - v
HAXS 4.67 27.42 34.54 36.76 2,20 1.81599 x 107 3.653
MAXGS —— ———— e —— —— ——————ee- ——
MAXGC | 4.57 27.42 34.54 36.76 2.20 1.81599 x 1072 4.352
PROBABI- 9
LISTICAS |[MAXPON| 4+67 27,472 34.54 36.76 2.2 1.81599 x 10~ 59501
MAXROS| ———- ——— -—- - ~—— —— s s -
BAYS 27304.5 |1245490. 357202. | 521344.0 |-40571.9 | 332502  x 193 3.935
BAYGS: ~ —— e = S =
BAYGC | 4.66999 |27.42 34.5404 | 34.75974 | 2.19243 |2.0038% x 107 1,63
BAYPOW = —— — | ————— -
BAYKOS| 4.57733 {27.24107 | 35.0803 | 47.25023 | 2.02232 |9.91685 x 10~1° 4.733
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En el presente casc ls técnlca de Bfisqueda Directa si re--
dujo la suma residusl inicial; sin embargo el algoritmo de Mar-
gnardt obtiene un me jor valor en 4,907 seg, dentro de los méto-
dos de Mfnimos Cuadrsdos, aungue 1la técnica de Gauss no llega a
la convergencia por exceso de tiempo de proceso. El ne jor resul
tado pars la suma residual en locs métodos Probabilfsticos, se -
cbtuve al aplicar la técnica Bayes-Simplex para la estimacién -
de los parémetros, en 3.332 seg.

La técnica elegida en este modelo es la de Marquardt por -

obtener el mejor valor para la suma residual. 5



EJENPLC NUMERO 18,

Cinética de la conversién del alcohol diacetona a &xido de
mesitilo.

Otro modelo cinético pare la segunda reaccidédn del sistema-
en estudio descrito en el ejemplo n¥mero 12 (ref. 17), supone -
que la reaccidn en ls superficie controls ¥y que ¢l reactivo se-
ha adsorbido en un centro activo. Dicho modelo es el siguiente:

.

o 2k Ky, %

(1 + (k7)) %% + Ky + Ky,)°

L2y

Para la estivacién de los pardmetros se usaron los Aatos -

tabulados en el ejemplo nimero 14.



VALORES INIGIALES DE LOS PARAMETROS 3JUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

k- Oatuf  Hp o 0.3y gy = 0ubbd K= 902k, o 1,0x1070 5.29576666 « 107"
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS 3UMA RESIDUAL DE TIE'PO DE
o e oy Ky k, CUADRADOS P?ggﬁso
BUSQUEDA
DIREGTA [H-J )e 1673 0ei(53 0.554 902597 | 1.,0x1072 | 3.431475 x 1074 3,863
GAUSS e e i o e e e e
GS SR e aras | e e (S e
G A V178871 | 04295595 | 0455279 | 94259926 10.003622 | 7.802099.x 10~% 44565
SUDRNBOS ARG | e |l et | e S T T - e
Pow | 0,07 00275 04554 9426 1,0x10~ | 8.295786 x 10-% 8.274
SPI S e e — mommme | coeee ' S =
MAXT St P o e O (S e
MAXS PR S L S . o S i 5 e e e
MAXGS PR S : ‘ g Mo o s
MAXGC | 04107 04275 04554 9.26 0.8x10"7 | 8,29579 x 10~% 44205
PROBABI~-
LISTICAS [MAXPOW S e mrme | mameme | mm—— i s o e -
MAXROS | 0, 107 0430625 | 043665 | 5.51 -0.04687 | 8.2958 x 10~* 3.886
BAYS | —-oo- i e Foe e sden = vk e
BAYGS | ---- 2 s s B e Ol e
BAYGC | 0403067 | 9429860 | 0455361 | 9.259882 |-0.11484 | 1.34827 x 10=3 64058
BAYPOW i o e i o TSR SRS (e e ot ey P O > saiay
BAYROS| 1. 199390 | 0.23409 | 0457459 | 5231679 |0.006628 | 7.35781 x 10=% 44610
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Gran centidad de técnicas fallan en este modelo al no con=-
verger debido a la invalidez de la elevacidn de uno de los paré
metros & la potencis de 0.05; esto sucede tanto en las técnicas
de ¥{inimos Cuadrados como en las Probabilfsticas. La téecnica de
Blsqueda Directa no cunverge adecusdamente, puesto'que maximiza
la suma residual inicial. En Minimos Cuasdrados, el algoritmo de
Gradientes Conjugados llega a un valor menor que el inicial pa-
ra la suma residual en 4.565 seg. La técnics Bayes- Rosenbrock-
de las Probabilfsticas, llega al mejor valor de la suma resi---

dual en el presente modelo, requiriendo 4.610 seg.
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EJEMPLO NUMERO 18.

Esterificacibén 1soprovanol-dcido acétlico.

Se ha estudiado ls esterificacidn del slcohul isopropilico
con dcido acético (ref. 18), efectudndose mediciones a tres tem
peraturas distintas (110°, 116° y 120°C), usando como cataliza-
dor resinas de intercambio iénico, en un reactor de flujo en fa
se gaseosa, a presién atmosférica. Represéntese la reaccién por

A-B = C 4 W

en donde A es el alcohol, B es el 4cido, C es el ester y W es -
el agua.

E1 mecanismo considers como paso controlante a la reaccidn
en la superficile, estando los resctivos adsorbidos en un centro

activo cada uno. El modelo de velocidad de reaccidn es:

. K KpKpP Py
2
(1 + K,p; + Kgpy + Kgpg + Kypy)
Los datos experimentales reportados son:
Presién parcial, atm. mol/seg g-cat
5}
P, Py Pq Py rx10

0. 58¢Q 0.289 0,006 0,017 3422
0.391 0.291 0.005 0.015 2453 T - 120°C

0.293 0.490 0.004 0.015 3446
0.191 0.191 0.400 0.020 1.23



mol/ceg g oat.

VALORES INICIALES DE LOS P$RAMETROS
atm™

SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

1

k = 0.00154 K, = 1.0 Ky = 0,33 K, = 1,12 K, = 0,01 3.92211 x 107
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIE'PO DE
‘ K e X CUADRADOS PROCESO
k A B i c (se,

BUSQUEDA =10

DIKEGTA |H-J 0.00164 1.000100 | 0.3301 1.1199 0,01 2.167117 x 10 34259
GAUSS AE et D o SN0 e 1 N —
GS 04001590 1.00000 0.3300002 1.119999 | 0,0099999 [ 3.61915712 x 10° " 7.399
GC 0.001007 1.,041478 0.5706952 0.848152 0,0082042 2.266196 x 10'11 4.935

*+INI0S

CUADRADOS |MARQ e s . . | b =0
POW 0.00154 1.00000 | 0.33 1.12 0,01 3.92211 x 107" 8.058
SPI 0.001481 0.67116 0.1630540 | 0.361201 [-30.517965 § 6.9325 x 16" 44637
MAXL —_— oL —— - =
MAXS 0.001590 1.00000 | 0.329934 1.1201 0,0101097 3.50791 s 1670 3.750
MAXGS el T : —
MAXGC | 0.001530 140 0.33 1.12 0.0099998 | 3.92211 x 107" 4.193

PROBABI-

LISTICAS |MAXPOW| 0.00154 1.0 0.33 1.12 0.01 3.91952 x 10" 5.576
MAXROS | 0.001539 0.905673 10.3378213  [-0.0414502 |1,927646 2.01666 x 10 '? 4.096
BAYS 0.001290 0.891155 | 0.456786 1.02605 000933107 | 8.97403 x 1078 3.617
BAYGS - | ——o —
BAYGC 0.0019092 0.999782 {0.2635472 1.1094589 0.246116 3.82158 x 10"” 4.826
BAYPOW | —__ bt
BAYROS| 0.0015374 § 0.993932 10.3310395 }-0.0349015 }0.6134073 | 3.13982 x 10712 4.858
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Nuovamente psra este modelo se maximiza la suma residual -
iniciel de susdrados pcr el wétode de Bsgueda Directa.le téeni
ca Spirgl destaca en #fnimos Cusdrados, vor su mejor valor de -
suma resiﬁual, el cual se obtuve en 4.6%7 seg de proceso. Le --
téenice de Varquerdt, tembién de Vinimos Cuadrados, no funciona
puestc que el nimero de incognitas es mayor que el nimero de ds
tos experimentales en este modelo. La técnica de Gauss no alcsn
za la convergencia por excederse en el tiempo de proceso al es-
tar calculando la variable depmendiente. Tambien se observa fel-
ta de convergencila por exceso de tiempo de proceso en varias p@
nices Probatilfsticas al estar evalusndo la suma residual; sin-
embargo la técnica Vaximum-Rosenbrock alcanza un buen valor pa-
‘ra la suma residusl en 4.09% seg.

La comparacién de los diverscs mdtodos de estimecién origi

na la seleccidn del slgoritmo Spiral que alcanze el mejor valor

para la suma residual.



EJEYPLO NUVERO 17.

Velocidades inicisles de dismutaciédn del propileno.

¥. J. Lewls y G. B. Wills han trabajado en la determina --
cién de la velocidad inicial de dismutacién del vropileno (ref.
19) empleando como catallzador CoO-MoOS—A1203 en un reactor de
flujo a una temperatura de 436°K.

El modelo paru el cdlculo de la velocidad iniclal es:

Kp_?
P

CT e
1 - |
( KpPy)

Psra la estimacién de los parédmetros de este modelo se em-

plearon los datos experimentales siguientes:

Presidn total, atm r, g mol/hr g-cat
0,939 0.13
0.939 0.155
0.939 © 0.124
T = 436°K
2.939 0,277
2+939 0.299

2.939 0.263



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

K = 0.59 Kp = 1.50 4.10864 x 1072
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE SUMA RESIDUAL DE TIEMPO DE
: L0S PARAMETROS CUADRADOS PROCKS0
K K, " (seg)
BUSQUEDA -2 3
DIRECTA H-J 1.41 2.5 2.0299247 x 10 2.931
GAUSS 0270896 0.923508 1.199334 x 1073 9.266
GS -0.0143981 0.3104423 1.2837741 4.612
GC 0.7738283 1,3215854 1.200622 x 1073 44530
MINIMOS =3
CUADRADOS | WARQ 027089625 0492350879 141993333 x 10 5.968
PO 04354 1.14647238 8.28340277 x 1073 6.741
SPI 0.786134819 1.33634319 1.199 x 10-3 4.240
MAXT — ————— — —
MAXS 04786048 1433626 7.95623 - x 1070 3.118
VAXGS —— - — e ——
MAYGC 054999797 1.4999988 4.10867 x 1072 3.811
YAYPOW | 1.5213927 2.272835 1,08977 x 1072 5.136
PROBABI- . _2
LISTICAS MAXROS | 0.59 1.50 4.10864 x 10 3.829
BAYS ———— ——e —
BAYGS —_— e
BAYGC 0.78385626 1.0532206 5.17565 x 1072 4661
BAYPOW —_— D —— e —
BAYROS| 0.80841431 1.339111 1.38305 x 1073 4.474




En el ejempnlo niémero 17, la téonica de Bfsyueda Directa =--
reduce la suma residual iniclal en solamente 2.331 seg de proce
s0. En las técnicas de I'Iniwocs Ouadrsdos destecan les técnicas-
de Gauss, Marquerdt y Spiral, pero por el menor tiempo de procg
s0 (4.240 seg) puede considerarse al glpgoritmo Spiral como el =
me jor. El algoritmo Maximum-Simplex obtiene un mejor valor para
ls suma residuasl en un menor tiempo de proceso, (3.118 seg). -~
Algunas técnicas probebilfsticas no alesnzan le convergencis, -
como es el caso del algoritmo Bayes-Simplex que se excede en el
tiemp6 de proceso al maximizar la ecuacién dada por el teorema
de Bayes.

Como resultado de la comparacidédn de los slgoritmos mencilo-
nados, se considera que la técnica Maximum-Simplex converge mas

aceptablemente.
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EJE'PLO NIMIEZRO 18.

Cinética de 1la resccidn entre el yodurd de metilo y le di-
metil-p-toluidina.

Le resccidn que se lleva s cabo en sclucién de nitro-bence
no entre el yoduro de metilo y la dimetil-p-toluldins, en fase-
1fquida, fué estudiadas (ref. 20) sumergiendo recirientes sella-
dos conteniendo a los reactivos, en un bafio de temperatures cons
tante, formdndose una sal cuaternaria de amorio ionizado. La --

resccibn es ¢

--¥2-s
‘-..T—-

CHSI +4- N-R
k
2

CHEN* =B e I

El modelo de velocidad de reaccidn se expresa como:

nj-no

log r = log k, 4+ log ((0.05 = C1)

-0.70(cl)n5+n4)

donde Cq indica la concentraclén del i1én yoduro.
Los datos empleados en la estimacién de los paedmetros, ob
tenidos a partir de una concentracién inicial de 0.05 g mol/l

de yoduro de metilo y dimetil-p-toluldina son:

Cr r log r
g mol/1
0.0 1.93x10"5 -4,71
0.00875 1.12x10° -4.95
0.0171 0.62x107° -5.20
0.0201 0.42x107° -5.37

-5
0.,0261 0.13x10 -5.89



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

(8 - 070 ny S 1D Bye 10 By 510 Ay e 1e0 4.59034 x 107!
TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIEI'PO DE
- % CUADRADOS PROCESO
K !l] 112 n1 !1:1 ( seg)
BUSQUEDA
DIRECTA  |H-J Yo J1515 )e 34 )oY} 1.06 1e0u 4433530810 e 1T
GAUSS | 1,095 5 |=124. 541 1276408 644068451 670351 7.448169 x 104 Feu-f0
GSIES RS S S (T a e R e e LT
GO R e T R RO A S U | BT
MINI™0S
CUADRADOS [MARQ el e o el i e B B e T e T s
PO+ AN mel So il N K SEUPISEN S > s -

SPI

YAXL
HMAXS
MAXGS
MAXGC

PROBABI-
LISTICAS

MAXPOW
MAXROS
BAYS
BAYGS
BAYGC
BAYPOW

BAYROS

o M,

————

+e 59204 x 10”1
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El modelo del ejemplo nidmero 18 presents extruordinaria di
fienlted en la eveluscién de sus perdmetros, tento en su forma-
protencial como logerftmics para los tres tipos de técnices. Den
tro ce mfnimos Cuadrados las técnicas de Gradlentes Simples, --
Gradientes Conjugados y Spiral presentan invaelidez en el cédlcu~
lo de las derivadas. Asfnismo, la mayor parte de las téenicas -
Probabilfsticas no llegan a la convergencls cuandc se presenta-
invelidez logerftmica al estar evelusndo la varieble dependien=-
te para el cédlculo de la sums resicdusl.

Lo técnica de Bisqueda Directa maximizé la sume residual -
inicial de cuadrados; la téenica de Gauss converge minimlzando-
la sums residusl y obtiene valores aceptebles vpara la suma alge
braica de los parédmetros (nl-Fnz) ¥y (ns—kn4), requeriendo 8.640
seg de proceso; el algoritmo Maximum-Gredientes Con jugados no =
consigue ningin avance en la minimizacién en le suma residual -
inicial.

Las téenicas mencionadas son las dnicas que convergen en -
este modelo, siendo seleccionada obviamente la técnica de Gauss

como la me jor.

NOTA; Los programas correspondientes a las técnicas empleadas en
este trabajo para la estimacién de pardmetros de los diver
sos modelos cinéticos, fueron codificados en FORTRAN y eje

cutados en la computadora Burroughs B-6700 del C.S.C.,UNAN.



TABLA DE PUNTUACIUN DE LAS TECNICAS DR ESTIMACION
Di PARAMETROS sWPLEADAS EN LOS EJEMPLOS CINETICIS

EJENMPLOS

TECNICAS 1 2 3 4 5 o 17 8 9 10 11 12 13 14 15 16

PUNTUACION

BUSJUEDA
DIAECTA

H-J

MININOS
CUADRADJS

GAUSS

G3 1

GC 1 1

MARQ 1 1 1

POW

SPL 1 1 1 1 1

PR 'BABI -
LLSTICAS

MAXL

MAXS 1

MAXGS

MAXGC

MAXPOW

MAXROS

BAYS 1 1 1

BAYGS

BAYGC

BAYPOW

BAY RS 1

1 = Péenica que funciond mejor en cada ejemplo.




FAPTTULO B

Jonclusiones.

De la comvarscién sfectuads entre lss diferen’cs téenicas -
3z estimecién de pardmetros 2n el canftulc 4, pueden concluirss:
variss sspectos importsntese. .

BEn orimer lugar, seglin el criterio y necesicdades del usus--
rio, podrédn utilizarse lss técnices gue encuentren un valor acep
table de la sums residual Ae cuadrsdos en voco tiempo de proceso
(hesta A seg) 6 aquellas técnicas que convergan =on mayor exactl
tud pero que requieran un mayor tiemvo de rrocesc (mas de S SGEZ )

Teles situaciones pueden nresentarse cusndo 2n un pProceso =
industrial especffico, se necesi‘c rapidez cn el cdlculo y cono-
cimiento aproximado de los pardmetros que intervengen en dicho -
proceso, & cuando lo que interese en una investigacién esvecifi-
ca, ses la exactitud en la evaluacidn de los parémetros del mode
lo en estudio (andlisis de mecanismo de reasccién), sin importar-
el tiempo de proceso.

5.1 Dificultades presentadas por las diferentes técnicas sl ser

aplicedas a ls estimacién de pardmetros.

Se encontraron dificultades en varias de las téenicas utili
zadas en este trabajo para el cdlculo de los pardmetros, les ---
cusles se mencionan a continuacién.

1.- En la técnica de Bsqueds Directa se presenté el problema'de
que se dirigfa a un punto en el cual le sums residual de cuadra-

dos era mayor. que la inicisl, 4 en ocasiones no me joraba le suma

residual inicial, sl utilizar dicha técnica en ciertos tipos de-
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modelos.

2.~ Dentro de Mfnimos Cusdrados, le técnlca de Gause minimiza la
suma residual inicisl aceptablemente, como se observa en lss ta-
blas de resultados del capftulo 4, sungue regulere mayor tiempo-
de proceso gue cuelquier otro tipo de técnica; ez por lo tanto -
recomendable usarla en todos los tlpos de modelos.

3.~ Respecto al algoritmo de Marquardt es convenlente recordar -
que no funciona cuando el nimero de pardmetros a estimar es ma--
yor gue el némero de datos experimentales, es decir, gue el ndmg
ro de ecuaciones (ver ejemplo ndmero 16 del capftulo 4).

4,- En general, las técnicas Probabllfsticas de Méxims Seme jenza
presentaron el problema de obtener valores negativos para la des
vigcidn estendar, al estar iterando, puesto que la desviacién --
"fué considersda como un pardmetro més a estimar.

5.~ Especlalmente se reglstraron broblemas cuando se trataba de-
estimar los parémetros de modelos cinéticos potenciales & loga~-
rftmicoé, por originarse exponentes demasiado grandes & logarit-
mos de magnitudes neg.tivas (ver ejemplos nimeros 3 y 18 del ca-
pftulo 4)

6.~ Asfmismo se presenté exceso en el tliempo de proceso para di-
ferentes técnicas tanto de fnimos Cuadrados como Probabilfsti--
cas, debido a que la secuencia de lteracilones fué demasiado lar-
ga, para el tiempo de proceso lfmite, que en comin se aplicd a -

todas las técnicas.

5.2 Analisis de la puntuacién obtenida para las diferentes téeni
cas empleadas en la estimacién de pardmetros.
De la table de puntuacién del capftulo 4, se obserwa que la
téenica Spiral obtuvo la mayor puntuvacién, en cuento a obtener -

el menor valor para la suma residual de cuedredos en tiempos cor



- 198 -

tos de nroceso.

Slguiendo un corden de importancia, se enzuentran les técni-
cas de Yarquardt y Bayes-Simplex, que mcstreron igusl efectivi--
dad en le estimacidn de pardmetros.

A continvacién se tienen las técnicas de Gradientes Con juga
dos y Maximum=-Simplex que obtuvieron la misma puntuscidn al ser-

aplicados.

Finalmente se presentan las técnicas de Leuss, Gradiéntes -
Simples y Bayes-Rosenbrock con la misma frecuencia de efectivi--

dad.

53 Conclusiones y recomendaciones para el uso de las diversas -
técnicas seleccionadas, segdn sea el modelo del que se inte-

resen calcular sus pardmetros.

l.- Para modelos homogéneos potenciales irreversibles de le for-
ma:
- @
r = kCACB

es recomendable utilizar las técnicas de Marquardt y Gauss de Li

nimos Cuadrados (ejemplo némero 3 del capftulo 4).

2.- Para modelos homogéneos potenciales reversibles de le formas

= -~ 6 .
r = kC, Bf - k'Cg

se recomienda utilizar la técnice de Geauss (ejemplo ndmero 18 --

del capftulo 4).
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3.- Para modelos heterocdnecs irreversibles de la formas

kC,Cp
(14K ¢ 4K ¢ )"

r =

se recomienda usar las técnicas: Spiral, Marquardt, Maximum-Sin-

nlex, Bayes-Simplex (e jemplos ndmeros 1,2,4,6,7,8,9,10,14,15,16,

y 17 del capftulo 4).
4,- Para modelos heterogzéneos reversibles de la forma:

. k(C, 0y = Co/Ky )

(14-K1C, -F K Cp —+ KaCo)™

es recomendable utilizar las técnicas: Spirel, Gradientes Conju-
gados y Bayes-Simplex (eojemplos ndmeros 5, 11, 12 y 13 del capf-

tulo 4).

Desde luego pueden presentarse varlaciones en las formas --
funcionales ds los modelos gue deseen estudiamrse y combilnaciones
entre dichas formas funclonales en siétemas complejos y en tales
casos deberd efectuarse la selecciédn mds conveniente de las téc-
nicas estudiadas en este trabajo, segdén el criterioc del usuarioc.

»”

En el spéndice se enlistan los programas selecclonados en =

el presente capftulo.



APENDICE.

PROGRAMAS

l.- Técnica de Gauss. (Ref. 21)
2.- Técnica de Gradientes Simples. (Ref. 21)‘
3.~ Técnica de Gradientes Conjugados. (Ref. 21)
4.- Técnica de Marquardt. (Ref. 21)
5.~ Técnica Spiral.
El ejemplo No. 4 se utiliza para ejemplificar la técnica --
Spiral.
Requerimientos del usuario:
a) Determinar los valores de: N, KP, TAU, EXS, (BO(J), J=1,4P).
b) Ajustar la proposicién DINMENSION de acuerdo al problema en --
particular.
c) Especificar modelo, derivadas y funcién objetiva de mfnimos -
cuadredos en la subrutina DzRIV.
d) Ajustar formatos de salida segin se requiera por el problema-
en particular.
e) Este programa puede operar para las varisbles independientes-

X, W, 2, U, V. Ajustar al nimero de variables independientes-

segin el problema en particular.
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6.~ Péenica Maximum-Simplex
El ejemplo No. 4 se utiliza para ejemplificar la téonica =-
¥aximum-Simplex.

Deseripcidén de pardmetross

NX Fdmero de incognites, (incluyendo la desviacién estandar) .

STEP Pardmetro limitante del tamafio de paso (valor sugerido =

0.50).
N Ndmero de datos & niémero de ecvacicnes.
X Vector de incognitas.
PL Vector de detos de variasble independiente.
ZL Vector de datos de variable independiente.
YL Vectcor de datos de varigble depeniiente.

Requerimientos del usuario.

a) Determinar los valores de: NX, STEP, N,(X(I), I = 1, NX).

b) Ajustar la oroposicién DI'ENSICN de acuerdo al vroblems en --
particular.

c¢) Bsvecificar wolelo y funcidn objetiva de ~fnimos cusdredos en
la svbrutins SI™"R. °

d} Este orocrems vuele oversr nara las varisbhl.s independientes-

PL, 2L, TL, #i.
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7.- Técnics Bayes-Simplex.

El ejemplo No. 4 se utiliza pera ejemplificar la técnica --

Bayes-Simplex.

NX

STEP Parédmetro limitsnte del temafio de paso (valor sugerido =

X0

PL

YL

Descripcién de parémetros:

Némero de incognitas, (incluyendo el factor normslizante).
1.0).

Ndmero de datos & ndmero de ecuaclones.

Vector de incognites.

Vector de incognitas.

Matriz covariencias inversa para los parémetros a estimar
con dirensioqes NX x NX.

Vector de datos de variasble independiente.

Vector de datos de variable independiente.

Voctor Ae datos de varieble depvendiente.

S1ove Desviacién estandar.
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Kegquerimientos del usuario.

Determinar los velores de: NX, STEP
B, Wt 00 =0 R, (Xo(I) L =
Ajustar la proposicién DINENSION e
particular.

Especificar el modelo en la funcién

drados en la subrutina SUMR.

"pjustar formatos de salida segin se

en particular.
Este programa puede operar para las
PL, ZL, TL, WL, VL.  Ajustar al nime

dientes segdn el problems en partic

, N, SIcia, (Ww(K,3d), --
U e ), T =N

ecuerdo al prcblema en --

ohjetive de mininos cua--

requiers por el problema-

variasbles independientes-
ro de variables indepen---

ulare.
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DO 11 J=12NX
11 <ESHL=A11'J)*\X\JJ‘XU$J)14K[aUL
FL=0.0
Do =12N
1§EFE?YE(5)-((X(2)-PL(J)*ZLCJ))/(X.O#X(a)aPl(J)+X(h)iLL(U))¢n2))aa2
+
3 CONTIANUE i
A L AAB W SAR A TR
UM( )=ALOGEXCL) )= (FL/C2e%(SIGMAI#*2) ) ( ESULZ24)
HCINs=aE0REIND ghang R s
ETURN
END
VALOR.DE.LA FUNCION X1 X0
- .807276E--01 .999999E-} 06 +132573E4-00
X3 X4
137687 E--08 +191948E-}-02

DIFERENCIA DE CUADRADOS
«323690E-07

8.- Técnica Bayes-Rosenbrock.
El ejemplo No. 4 se utilizs para e¢jemplificar la técnicas --

Bayes-Rosenbrock.

Descripcién de pardmetros:

buii} Niimero de incognitas, (incluyendo el factor normalizante).

WAXK I'dximo nimero de veces que serd eveluada la funcién del
teorema de Bayes.

EKAT Méximo nmimero de veces que serén rotados los ejes.

1CYC Nimero de fallas sucesivas encontradas en todas las direc
ciones antes de finalizar el programa.

NSTEP Varisble de control que cdetermina el temsfio de paso a =-
ser utilizado desoués de cada rotecién de los ejes. -

NSTEP = 1 si se utiliza temafio de paso inicial. NSTEP =

2 si se utiliza tamafio de paso final en la etepa previe.
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Ndmero de Jatos & pdrerc de ecusciones.

ERSY Error gue se alcanza sntes de finalizar sl programa, en-

la funcidén del teorema de Baves.

ALPHA Factor escalante para el incremento del tamefio de vaso.

BRETA Factor escalante para la reduccién del tsmafio de paso.
LKE Vector de valores inicisles para las incognitas.

X0 Vector de valores iniciales para las incognitas.

EPS Vector de tamafios de paso iniciasles D;ra las incognitas.

SIGMA Desviacidn estandar.

w

PL

ZL
YL

a)

b)

)

d)

e)

Matriz covariencia inversa para los pardmetros a estimar
con dimensiones KM X KNM.

Vector de datos de varigble independiente.

Vector de datos de variable indevendiente.

Vector de datos de variable dependiente.

Requerimientos del usuario.

Determinar los valores de : KM, MAXK, VKAT, MCYC, NSTEP, NN,
1, kM), --

EPSY, ALPHA, BETA, (AKE(I), I = 1,KM), (X0 (1), I
(BPS(J), J = 1, KM), SIGIA, W(K, J), K= 1, KM, J = 1, KM).
Ajustar la proposicién DIMENSION de acuerdo al problema en --
particular.

Especificar el modelo en la funcidédn objetiva de mfnimos cus--
drados en la subrutina OBJECT.

Ajustar formatos de salids segiin se requiera por el problema-
en particular.

Este programa puede operar pars las variables indevcendientes-
PL, 2L, TL, WL, VL. Ajustar al mimero de varisbles indepen --

dientes segin el problema en particular.
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