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CAPITULO 1

Introdncci6n. 

En ]% k experimentación comi5n el modelo de un proceso es deseo

r••>c_ do, pero las variables principples de éste pueden ser conoci- 

dos. Es necesario desarrollar varios modelos empíricos 6 teóricos

y seleccionar el más adecuado para representar el proceso. 

El objeto de un experimento es encont•r.ar alFuna relación --- 

existente entre las variables experimentales; tal relación será - 

el modelo en esta investi¢aci6n y dependerá de constantes 6 pará- 

metros no definidos numéricamente. Una vez seleccionado el modelo

es necesario ajustarlo, 6 sea, encontrar los valores estimedos -- 

ces or6xirnos para los parámetros involucrados en dicho modelo, 

ra obtener una mejor representación de los datos experimentales. 

Las técnicas pare estimar los parámetros en base a la forma - 

del modelo pueden dividirse en ; técnicas lineales ,y técnicas no - 

lineales. Para modelos lineales el proceso de cálculo es directo - 

y no es necesario un procedimiento iterativo. Las técnicas no li- 

neales son iterativas, 6 sea, los valores estimados de los paráme

tros deben satisfacer un criterio de convergencia por medio de un

algoritmo. Este trabajo tratará sobre estas últimas técnicas. 

Los parámetros a estimar serán los coeficientes que se en--- 

cuentran en un modelo matemático de un proceso. El valor estimado

de > in parámetro es el mas cercano a su valor real; =-31 estimador - 

pare rnn parámetro desconocido es una funci6n de los elementos de - 

una muestra aleatoria, siendo el mismo también una variable alep- 

torio. Ejemplificando; 

P = parámetro que interese Pstimar. 
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V valor estimado , Ie7 parámetro. 

S = estimplor - el parámetro. 

Los conceptos anteriores no deben ser confundidos se desea

por supuesto que IV - P1 sea muy pee rio. Por lo tanto para con

siderer qué valores estimados de parámetros son buenos, es neeesa

rio que presenten las siguientes caracterfetices: 

a) rio sesaedo. 

El valor estimado V de un parámetro P es no sesgado si su va

lor esperado E( V) es igual al valor P. 

b) Consistencia. 

Un estimador es consistente si los valores estimados tienden

a aproximarse a los valores P tanto como el tamaño de le muestre - 

sea incrementado; 6 sea, E [( V - P) 2j tiende e cero mientras el - 

tamañn de la muestra tiende a infinito. 

c) Eficiencia. 

La comparación de las varlAncias de los valores estimados, - 

indicará cual es el mas eficiente, es decir, el que tenga la me— 

nor

e- 

nor variancia. Este criterio debe considerarse junto a de no ses- 

gado, ya que un valor estimado ligeramente sesgado con una varían

cia pequeña puede preferirse en un momento dado a un valor estima

do no sesgado con lana gran variancia. 

d) Suficiencia. 

Si el valor estimado V del parámetro P es suficiente, no ha- 

brá otro valor estimado de P que suministre información edicionel

acerca le P; este concepto es equivalente el requerimiento de mf- 

nime vArlAncia, es decir, un valor estimado suficiente es necess- 

riamente mes eficiente y también, en consecuenciA, consistente. 
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Se ha encontrado en la literatura 01,3e los :^étodos - As iroor- 

tantes para la estimaci6n de parámetros en Modelos no lineales -- 

sone las Tácnicas de " Tinimos Cuadrados y les '' ácnicas Yrobabilis- 

ticas. Este trabajo estará enfocado n le aplicación de ambas téc- 

nicas. 



CAPiTi' LO P

Generelidades sobre técnicas de

estimaci6n de parámetros. 

9. 1 ^' écnicas de P' ínimos Cuadrados. 

Del anel.isis de un proceso se determine la forma funcional - 

de >)n modelo y es posible estimar los parámetros del mismo s par- 

tir de le información experimental que se posea. Para la estima-- 

cidn de parámetros, si el modelo es no lineal, es factible apli- 

car el Método de mínimos cuadrados para ajustar el modelo a los - 

datos. 

Conociendo la forma funcional de la ecua. ión para el modelo, 

considérese lo siguiente: 

y - valores de variables dependientes observados aleatorios. 

x valores de variables independientes no aleatorios controlables

P e valor real del parámetro en el modelo. 

e ® al_giín tipo de error experimental no observable. 

V - valores estimados de los parámetros. 

r = valores de variables dependientes predichos a partir del mode

lo ( respuesta), E( y/ x). 

El subíndice u representará el u- ésimo experimento, siendo - 

u - 1, p, ..., n. 

Tanto " y" como " X" se consideran variables continuas, 6 sea - 

números reales en sls?ún rengo finito 6 infinito. 

Sea el modelo ( en notación de matrices): 

r - f(x• P) ...( 2- 1) 
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lonle P renresenta la matriz pxl de valores estimados de los paré

metros, siendo p el número de parámetros estimados; es decir, 

x11 x12 ... xlq P1

x21 x29 ... x5)q p7
X n p = 

xnl xnP ... xnq pP

donde q es el número de variables no aleatorias independientes -- 

controlables, siendo n mayor que p. 

Cada valor observado de yu para un conjunto dado de x, se re

laciona al valor esperado de y por: 

Vu a f ( xü; P) + eu ••• 12- 2) 

La t6cnica usual de mínimos cuadrados encuentra valores esti

orados V Dara los parémetros P para los cuales la suma de cuadra- 

dos

n

S( V) = 57(
yu - ru)

2

u= 1

sea mínima. 

2- 3) 

Los errores pueden considerarse como variables independientes

distribuidas normalmente teniendo un valor esperado de cero una

variancia constante. Es decir, la función de semejanza ( likeli--- 

hood) L( V Iy, x) ( ver sección 2. 2- 1) tiene el mismo contorno que - 

la funcl6n que expresa la suma de cuadrados de las deviaciones en

tre los valores observados " y" y los valores " r". En este caso la

técnica se reduce a un problema lineal en los par6metros, y tal - 

contorno es elipsoidal, mientras que si el modelo es no lineal, - 

el contorno es distorsionado de acuerdo a la severidad de la no - 

linearidad. Sin embargo aún con modelos no lineales los contornos

son cercanamente elípticos en la vecindad in^+elíate del mínimo -- 
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Ensea,>>ids se n,.)e.stra la interpretaci.6n rreorétrica del espy-- 

cto de parámetros anlicado a un nodelo no línea].. 

P p 1
ESPACIO

DE DOS

PARA" ETROS

v2 r - — 

rnos de S cte. 

S min. 

vl P1
Tipicamente la superficie del contorno es bastante atenuada - 

en alaunas direcoiones y elon7,ade en otrss. 

Las técnicas - As usn.ales en mínimos cuadrados pare la deter- 

minsci6n de parámetros en modelos no lineslos son: 

1.- Técnica de Búsaueda Directa. 

2.- Técnica Simplex. 

Técnica de Gauss. 

4.- Técnica de Gradientes. 

S.- Técnica de Narauardt. 

6z- Técnica de Powell. 

7.- Técnica Spiral. 

2. 1- 1 Técnica de Búsqueda Directa. 

La técntea de búsqueda directa, que tiene su fundamento en - 

el algoritmo desarrollado por R. Honke y T. A. Jeeves que puede - 

conducir a buenos valores de partida a ser usados en otras técni- 

cos gines elaboredas, se utiliz6 especificamente en este trabajo pa

ra obtener valores estimndos cae las funciones objetivas de acuer- 

do a los modelos estudiados, para la técnica de Gradientes Sim--- 

nles v nsra Grsd.lentes conjuFac]os, las v.. -,eles se describen en le- 
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seccidn ( IM- 4). 

Esta técnica no requiere el cálculo de derivadas, sin emhar- 

o e:., 7 r. -:ts en corrgaraci6n con métodos dex i rr.tivos, esrecialmente

cl, sr,10 el m9mero de parámetros es muv grande. b: l alroritmo proce- 

e de la siguiente forma. Un punto base es escogidc, z- decir, ve

lores iniciales rara los parámetros un incremento para cada ra- 

rámetro; en este yunto la función objetiva es evaluaña. snsegi! ide

se reelizan bi1squedas locales en cada direcci6ñ desplazando un pa

rámetro Pio una distancia si a cada lado y evaluando la funci6n - 

ohietiva para ver si una función de valor menor es obtenida. Si - 

no hev decremento en la función, en caso de estar buscando el mí - 

ni -o, el tamaño de paso` es reducido búsquedas nuevas son hechas

a partir del punto previo obtenido. Si el valor de la función ob- 

jetiva por el contrario ha decrecido, Pi* -J- d Fi' es adoptado co

mo un nuevo valor estimado de Pi, 6 sea una nueva búsqueda es lle

vada a cabo y el valor de la función se verifica nuevamente. Esta

expansión continda mientras el valor de la funci6n objetiva de --- 

crezca. 51 un movimiento exploratorio conduce a una nueva direc-- 

ci6n exitosa, entonces los A Pila son reducidos gradualmente has- 

ta que una nueva direcci6n pueda ser definida 6 cada 4aPi sea me- 

nor que alguna tolerancia seleccionada. Para un valor muy pequeño

de . 1 Pi, según el criterio personal, habiéndose mejorado la fun— 

ci6n objetiva se llega a un punto óptimo, especificandose también

un número de. cielos determinado, esto es, se satisface un crite-- 

río de convergencia. 
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1- 2 Técnica Simplex. ( ref. 2) 

Esta técnica no requiere derivación y utiliza patrones regu

eres de búsqueda, representados por une figure; geométrica. For- 

e' emnlo, si se tienen dos par&metros rlebe considerarse un triér- 

pulo equilátero, 6 sea tres puntos, mientras que si son i, res pe- 

rámetros se tiene un tetraedro, es decir, cuatro puntos. 

Dicha técnica es dtil en la búsqueda de un máximo 6 un mini

mo de funciones objetivas restrigidas 6 no restringidas, siendo - 

eficaz especialmente cuando es trayor el número de parámetros on - 

el modelo. 

Describiendo el algoritmo para una funci6n que contiene k - 

parámetros los cuales son considerados como variables indenen--- 

dientes para maximizerla, se tiene la tabla sigu..lente: 

Los incrementos d Ply d P2, — , Iá Pk son seleccionados arb1

trariamente. Ejemplifice. ndo Dara una funci6n sencilla que contie

ne dos parámetros: 

y = Pi/ P- 1- P2
7ando coio incrementos

Op - 2. 0 P¡,= 4. 0
1- 

COORDENADAS

VERTICE Pk
1. P1 F2 P3 Pk

2 P1 - F P1 P2 P3 Pk
3 P1+ 1/ 2QP1 P2- hLP2 r3 Pk
4 P1+ 1/? QPl P2- 1- 1/? QP2 P3- F- QP3 pIC

P1- I- 1/ 2QP1 pP.+]/? áp2 P3+ 1/ 2' áP3 Pk- I- APk
Los incrementos d Ply d P2, — , Iá Pk son seleccionados arb1

trariamente. Ejemplifice. ndo Dara una funci6n sencilla que contie

ne dos parámetros: 

y = Pi/ P- 1- P2
7ando coio incrementos

Op - 2. 0 P¡,= 4. 0
1- 
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y teniendo romo velores iniciales P1 = P. O y P, . P. O se forra - 

la siguiente tabla: 

Coordenadas

V$ rtice P1 F2 y

1 2. 0 2. 0 4. 0

2 4. 0 P. O 10. 0

3. 0 6. 0 ^. 5

Para obtener las coordenadas del nuevo vértice ( 4), es de— 

cir•, rara la reflexión de]. sirinlex, se hace lo siaulerni-.e. 

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

de la función: 

P1(
4). 5!(

p1( P) 4- P1(
3)/

k) - p1(
1) 

P1(
4)= ':-'(

4+ 3/ 2) - 2 . 5. 0

Se resta el. valor de la coordenada correspondiente el valor

mínimo de la funcidn " y". En este caso es P1(
1). 

Similarmente, 

p ( 
4) _ 

q( P2( 
2) -

1- Pp(
3) ) - 

P (
1) 

2
k

2

P2(
4) 

e 2( 2 - 1- 6) - 2 : 6

2

Por lo tanto: 

y( 4) : ( 5) 2/ 6 -{- 6 = 10. 1

Puesto que el valor de y( 4) es mayor que los valores y( 2), - 

y( 3), el incremento fué bien seleccionado. En caso contrario de- 

be reducirse. 

Enseguida se sustituyen las coordenadas del vértice ( 1) por

las del nuevo vértice ( 4): 



Coordenadas

Vértice P1 P2 y

d 5 5 10. 1

2 4 p 10. Q

3 3 6 7. 5

La bííseueda continila ' e la mis - 9 forma obteniéndose: 

Por lo tanto el m,& ximo obtenido pare la función es 20. 0 --- 

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

el vértice ( 6). 

De trabajos realizados respecto a esta técnica, se ha cons

tatado la poca eficiencia de usarla individualmente. En el pre- 

sento trabajo la técnica Simplex se utiliz6 para efectuar la ma- 

ximizaci6n de la runci6n de mIxims semejanza ( likelihood),( ver - 

2. 2- 1) y la maxiriizaci! n de la función de densidad de ri- babili- 

dad dada por- el teorema de Boyes (• re. r secci6n 2. 2- R). 

Coordenadas

V4rtice P1 P2 y

4 5 6 10. 1

4 2 10. 0

5 6 2 20. 0

Coordenadas

Vértice P1 P2 17

4 5 6 10. 1

6 7 6 14. 16

5 6 2 20. 0

Por lo tanto el m,& ximo obtenido pare la función es 20. 0 --- 

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

el vértice ( 6). 

De trabajos realizados respecto a esta técnica, se ha cons

tatado la poca eficiencia de usarla individualmente. En el pre- 

sento trabajo la técnica Simplex se utiliz6 para efectuar la ma- 

ximizaci6n de la runci6n de mIxims semejanza ( likelihood),( ver - 

2. 2- 1) y la maxiriizaci! n de la función de densidad de ri- babili- 

dad dada por- el teorema de Boyes (• re. r secci6n 2. 2- R). 



9. 1- 3 Técnica de Gauss. 

Esta técnica llemada también Gauss -Newton, Gauss Seidel, -- 

res. P), linearize. el modelo en una srrie truncada de Tsylcr ns

rs hacer liso de un análisis lineal, y ]. o,w,rsr ohtener la suma de- 

minim.os cuadrados de las desviaciones por medio de una secuencia

ites•ativa de cálculos. Se suponen valores iniciales para los pa- 

rámetros, y ciclicomente son obtenidos nuevos valores estimados - 

Dor » n método que tiene su fundamento en el ala,o-r'_tmo de Newton- 

anison; los cálculos son repetidos hasta que un criterio de con

vergencia sea satisfecho. El método he probado ser efectivo si - 

se suponen buenos valores iniciales para los parámetros. 

Sea la función de mínimos cuadrados: 
n

S( V) _ ( y,, - ru)<. 

definida anteriormente. Expandiendo la ecuación del inodelo --- 

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

lineale9 se tiene: 

r = r - F- ( 8r/> P] )
o ( P 1 - vl) + (- r/ 2) P2) o ( P2 - V2) + ... -(- 

25r/ aPp) o ( Pn - V ) 
Y) 

D

2- 4) 

El subscripto " o" designa cantidades evaluadas en los velo - 

res iniciales supuestos. El modelo linearizado es sustituido en - 

la función de mínimos cuadrados. Para minimizar S( V) se toman -- 

las derivadas parciales de tal función con respecto e cada coe— 

ficiente ( V1, V2,..., Vp) e íRuslnndo a cero: 
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n n

a', ( vil - ( r") o - ( bru/ DP ) oQV4)

2

11 _ 
0 ...( 

2- b) 

a( oVj) 

lo cual da p ecuaciones normales: 

n

ru) o - ( aru/ D̀P1), AVl - ( c7rulleP2) o,¿ kV2
u= 

óru1bP1) o _ 
0

n

ru) o - ( aru/ aPl) odVl - ( arupPP) oAve - I- ... ) 
u= 

áru/ aPp) o _ 
0

Si Eu = vu - ( ru) o, estCs ecuaciones lineales pueden escri- 

birse de la siguiente manera: 

n

V

u=, (
aru/aPl) o ( aru Pl) o + AVj (-aru P2) o ( arulz>Pl) o +... 

AVpu) 
iri,(

aruppp) o (" uru/bPl) o = tBu(brupP,)
o ...(

2- 6) 

n

AV,  (

aru
IP1) o (' aru/ bP,) o - I- QVp ( aruncP2) o ( aruPPn) o- 

u= 

AA
n n

Avp  ( aru Pp) 0 ( fru/JPp) o = Eu(aru Pp) 0
u - 

Los valores busecins sonáVj; introduciendo la notacidn de - 

matrices: 

xuj ) = aru( Xu; V)/` dP 

donde u 2 1, 2, ..., n ; 1 = 1, P, ..., p
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sien -lo sdem4s

xu _ ( xuls Xu90 xuq) 
V c ( Vl° Vg, ..., VD) 

rl/aPp) o

X- 

arn/ óP1) o ... ( órn/) FD) o

6 ser » na matriz n x p. 

AV, 

AV

V = 

dVp

n

DrupPl) o ( 1rubP1) 0... Z
u_1

21ru/ SP1) 0 ( aru/ C,>Pp) o... : 

Eu( c ruAp 1) 0
U,--7. 

Z = ( xTE) _ 

Eu( áru4Pp) o
u= 1

CDru/) Pp) c ( fru/ aP1) o

órul'aPp) o( bru/> Pp) 0

La ecuación ( 2- 6) escrita en notsci6n de matrices es ; 

xTX) V c ( xTE) ...( 2- 7) 
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6 A V= Z ... ( 2- 8) 

de modo aue

V C Z

do_r3e C = ( A)-
1

Teniendo el cálculo del vector V ron la ecuecidn ( 2- 9) un - 

n+ievo valor estimado para Pj es obtenido, repitiendo el cálculo - 

con V., 6 sea el valor estimado de Pi. Las derivadas en la matriz

x Rueden evaluarse analíticamente 6 numéricamente. La siguiente- 

ecusci6n es utilizada para calcular Vjs

Vj(
n+ 1) = 

Vj(
n)-- 

Tj(
n)&

Vj(
n) ...( 2- 10) 

j = 1, 2, ..., p

Siendo Tj. 1 para el método de Gauss, llamado " factor de -- 

aceleración", es decir, acelera la búsqueda del valor mínimo de- 

S( V); prácticamente AV1 determina la dirección de tal búsqueda - 
en el espacio paramétrico, mientras que la longitud de cada paso

está dada por el factor T de aceleración. 

De esta forma, vectores sucesivos V son calculados hasta -- 

que cada ,&Vj sea lo suficientemente pequeñoy S( V) se aproxime a

cero también en cuyo caso la convergencia será alcanzada. Si po- 

se llega a la convergencia, los valores de Vko) ( valores inicin- 

lesl6 punto de arranque) son reemplazados por nuevos valores, re

pitiéndose el proceso. 



2. 1- 4 T6enicas de Gredientes. 

Existe otra forme de minimizar la suma de cuadrados de las - 

desviaciones S( V) y es linearizar la inisme funcidr. o': jetivs. Es- 

ta técnica la llevan a cabo los métodos de Gradientes Simples -- 

ref. 3) y Gradientes Conjugados ( ref. 4). 

E1 método de Gradientes Simples fué -propuesto por R. Flet-- 

chery 1.'. J. D. Powell. El gradiente de S( V), es decir, VS( V), - 

ea i• n vector perpendicular a la superficie S( V) en el espacio pa

rsmétrico que se extiende en la dirección del iáxi- o incremento - 

en la función de mínimos cuadrados en un Dunto dado; el negativo

de dicho arediente se extiende en la ñirecci6n descendente ( stee

nest Jesrent). La interpretación geométrica de S( V), VS( V) y --- 

S( V) en un espacio de dos parámetros P1 y P2 se muestra a ccn- 
tinuaci6r

P1

V2 V2
n-4- 1) ( n) 

P2

Los contornos de S( V) constnnte van incrementando su valor- 

a partir del YrInirlo S( V). Expandiendo S( V) en una serie truncada

de Taylor: 

S( V) 51S( V) o - 4- - os( v)/ bP j) o ( P
j - V1(

o)) 

J00
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Las ria ni: udes de lcs componentes de - 7S( V) son: 

ID 0

que se evaluan en V( o) corresponden a los términos de la .- xpan-- 

si6n de prirrer orden de S( V) en el espacio p. r&métr•ico, sirvien- 

do dichos componentes paro Jeterminar la direcci6n de btisquer' s -- 

en las técnicas de gradientes. Se ha siaPtiesto nue S( V) es conti- 

nua con un solo m1nimo. Evaluando los componentes del vector --- 

7s( v) puede desarrollarse una técnicn iterativa de calculos de - 

la siguiente forma: 

Se calculen analíticamente 6 numéricamente los componentes - 

de - VS( V) evaluándolos en V( o). La direcci6n ( steepest deseent)- 

es det., rminada para lo que se calcula e' ' lector unitario en el - 

punto de partida. 

0 sea

VS( V) _-( óS( V)/ BPlW,- - ( ÓS( V) AP2)óP2 - ... 
II- VS( V) II ((- m( V)/ bP1) 2- I- (- óS( V) A P2)

2...) 1/ 2

ZS( V)/ 4) Pu ...( 2- 12) 

ÓS( V) ApJ)
9 ) 1/ 2

j_1
u _ 1, 2, ..., n

Donde los componentes del vector unitario evaluados en ---- 

V( o), establecen la direcci6n de blsqueda para el mínimo de S( V). 

Cada nuevo ciclo Vj(•
n) es calculado a partir de un ciclo previo - 

le la ec, iact6n ( 2- 10) empezsndo con V( o). La secuencia de cálcu- 

los iterativos ter -fina cuando el valor S( V) es menor que algún - 

valor especificado ser..=.1n el criterio que se considere, donde la - 

convergencia habrá sido alcanzada. 
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El método de gradientes conjugados selecciona de 4. 117281 for - 

no un punto de partida. La dirección ( steepest Jescent) es letcr

nada análogamente especificando las componentes del vector di- 

re^ c9.6n ( forma normalizada) en el punto de arranque: 

VS( V)-* S( V) 6Pi

I- VS( V) I (± (' r'S( V) 1aP j)
2) 1/ 2

J. 1

2- 13) 

na búsqueda en una dimensión es llevada a cabo a 3. 0 largo- 

de la dirección de ( steepest descent) utilizando la ecuación --- 

P- 10). Cuando un mínimo es obtenido a lo lardo de esta dirección

una nueva " dirección conjugada" es evaluada en el nuevo punto -- 

con log ai¢iiientes componentes: 

n- 1) 

VS( V) =-( ÓS( V) IbPu)(
n)-

E- B(
n- 1)(-

VS( V)/- VS( V) I) ) a 

s( V) PP j)(
n)- 

B(
n- 1) -^ S, V) II )

y

n- 1)) ) 1/ 2

j=1

2- 14) 

n

donde

B( n- 1)-((
aS( V)/ aPz)(

n ) 2

n ( n- 1) 2
57 ( ( lS( V)/ apu) ) 
u=1

Una búsqueda unidimensional es desarrollada en esta direc-- 

ci6n. Cuando un mínimo es obtenido se efectúa un chequeo de con- 

vergencia completa; sí la convergencia es alcanzada el proceso - 

termina. En caso de no obtenerse convergencia, 
nuevas componen- 

tes vectoriales de dirección conjugada deben calcularse en el -- 

punto minimO a partir de le b4squeda simDlo' en
una dimensión. El

proceso continua hasta obtener convergencia
6 basta que p + 1 - 

direcciones hayan sido exploradas. En caso de que un ciclo de -- 



p + 1 direcciones se haya canpletado, un muevo ciclo debe ini-- 

ci.erse y consistirá de una direcci.6n ( steepest descent) y ' 1p" -- 

dire^ciones conjuradas. Lo escrito snteriormente fuá desarrolla- 

do cara gradientes conjugados por R. Yle.tcher y C. Y. Reeves. 

Para el estudio de los modelos cinéticos considerados, se - 

evaluaron sus parámetros minimizando S( V), con los algoritmos de

Fletcbery Powell para Gradientes Siriplesy Fletcher y Reeves pa

re Gradientes ^,onjugedos, que corno pudo observarse anteriormente

requieren derivadas de la función objetiva de mínimos cuadrados - 

con respecto a cada parémetro. Se emplearon en ambos casos deri- 

vadas analíticas. 
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Q. 1- 5 Técnica deT' arouardt. 

Oonald W. Marquardt ha desarrollado an- néto.'.n ( ref. 5) d.e-- 

vecindad máxima, en Due se relacionan mediante u.na interr_,iación

6ntima, la técnica de Gauss y la tbcnica de ra-lientes. Esta in- 

terpolaci6n está basada en la veci. idad má:. ima en ln cue la serie

truncada de Taylor da una representación adecuada del modelo no - 

lineal, '_ o cual origina un grupo de éc isciones algebraicas no li

s z4ue deben resolverse. Considérese el modelo dado por la - 

ecuaci6n ( 2- 1); nuevamente el problema será calcular aquellos va

lores estimados de los parámetros que minimicen la ecuaci6n ( 2- 3) 

Para tal prolo6sito Varquardt oostul6 lo siguiente. 

XSea '! t 0 arbitrariamente en la ecuaci(Sn ( 2- 8) una matriz - 

digyzonal se agrega a la matriz Ay V satisface la ecuaci.6n si--- 

rzuiente: 

A - h XI) V o Z

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

término de la diagonal principal de le matriz A. Puede verse que

cuando / se aproxima 6 tiende a infinito, la técnica de Gar---- 

o_uardt es idéntica al método de gradientes, es decir % I// A y V

es calculada como: 

V . ( 1/>) Z ( para cualquier iteración) 

2- 17) 

Cuando X _ 0, la técnica se reduce al método de Gauss en cu

yo ceso V se calculará como en la ecuaci6n ( 2- 9). Los valores in

te.rmedios de lambd.a representan una combinación de ambas técni-- 

css; en general lambda decrece a medida eue las iteraciones avan

zan. Se trata de encontrar un valor peq lero de lambda, donde las

condiciones sean de tal forma que el método no modificado de --- 

Gauss converga adecuamente. Los valores ,, rondes de lambda deben- 
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ser r, tilizados solamente donde sea necesario satisfacer la condi

ción de aue S( V) en el ciclo R + 1 deba ser menor que S( V) en - 

el ciclo Résino, 6 sea

S( V)(
R- 1- 1) < 

S( V)(
R) ...(

2- 1E) 

Es esenciel seleccionar lambda('') tal que sa'. isfags la rela

ción anterior. Mediante alguna for+na de tanteo y error podré en- 

contrarse un valor lambda (R) aue satisfaciendo dicha relación, - 

resultará en una rápida convergencia del slporitmo hacia los va- 

lores mínimos cuadrados de las desviaciones. Es deseable a cada - 

iteración minimizar S( V) en ( aproximadamente) la máxima vecindad

en le aue la función linearizada, dé una representación adecuada

de le función no lineal. Debe por lo tanto buscarse el utilizar - 

un vg1or pequeño ríe lr,mbda( R) de acuerdo a le estrategia, para se

leccionar lambda (R) esto es importante principalmente en los úl - 

ti. -os pasos del procedimiento de convergencia., cuando los valo- 

res a tantear estén en la vecindad inmediata del mínimo, donde - 

los contornos de S( V) son esintóticamente elípticos y la expan-- 

si6n lineal de la función necesita una buena aproximación en so- 

lamente una inuy pequefía región. Se defina la, estrategia para se- 

leccionar lambda cíe le siguiente forma: 

Sea j>'> 1

Sea %(
R- 1) 

que represente el valor lnmbds, de la iteraci6n- 

anterior. 

Inicialmente sea, lambda( o) c 10- P

Debe calcurerse S( (
R- 1)) 

y S( X( R- l)
y ) 

a) Si S( /(
R- 1)/

Y ) L S( R) C sea %(
P.) .( R- 1)/

Y

b) Si S( %(
P- 1)' ( R) ( P.- 1) ( R) \( R) ( R- 1) 
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c) Si S( X( n- 1)/

y) i s(
P1), 

ys( 1`1- 1», s( x) 

det;erá, incrementarse lambda por medio de multip'_icaci6n sucesiva
nor y hs sta que ( R- 1) ` (') 

q pera alguna 9V ^ iuy pea • Eña, 5( y ) S

Con esto último se considere n (
R) _ X( R- 1) y',; . 

Es conveniente ' a;: er notar que los coriponentes del vector - 

unitsrio en la direceidn óptima, en la técnica de Gra M.entes, -- 

pueden multiplicarse por el tame.ho de paso h( n) con lo cual se - 

ot, riene: 

V( n) _ h( n)(- PS( V( n))) 

I- VS( V(
n) 

4

as( V( n) ) 

6P1

h( n) 

S( V(
rl)) 

áP

P

debido a que

n

C) s( r ) 
a - 2EU(

lx - ru ( V( n))) ru( V( n)) 
aPi

a PJ
Z 1(

n) 

es el elemento negativo típico en la matriz Z. se tiene que

Z( n) _ 

ás( V( n)) 

rl

JS( V( n)) 

c) PP ... P- 20) 



Y loor co, csIguiente, para en el case en que lAmbda tiende e - 

infinito, se arrcy.ima lo si, uierite: 

Xwl- r7S(` I( n)) I / h") ... ( 2- 21) 

Se observa que ( 2- 16) comprende ambos métodos ( Gradientes y

Gauss). Por medio de este alF-.oritnio es posible obtener una vecin

dad factible y cssi siempre dentro de un factor determinado por

V , le m6xima vecinded en la que lrs series de :' aylor dan unH- 

reloresentecidn adecuada. La selección de v es arbitraria, v _10

se ha encontrado que es un buen valor. En general, la condieidn- 

e) mencionada anteriormente rara vez es encontrada, exceptuando

el caso en que existen ,grandes correlaciones entre los valores - 

estimados de los parámetros, lo cual orígins valores grandes de

h . 

Se utilizaron derivadas numéricas de la funcidn objetiva de

mYnirios cue.drsdos con respecto a cada uno de los parámetros para

llevar s cabo la minimizaci6n de dicha funcidn y calcular los vi

lores de los parámetros en el mínimo. 
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9. 1- 6 Técnira de Powell. 

7. T). Powell ( ref. 6) propone la rini*n' za^ i" n de la f,zn--- 

ci n orjetiva de —Tnin,r, s cuadrndos sin r•equer'_T• ? erivadPs r,n,,?. i- 

tless, 6 set., las Ieri ,P.das se Aproximan por--ii*'erencias n" 

ces. La técr_ics, que es i.terativta, trata de : nodificar el metodc- 

de Gauss rara redunir las dificultades orit- inadas al resolver un

conjunto de ecuaciones lineales en iteraci6n, por- lo que se

recurre 8 unr+ irversi6n de matriz iterativa para -; atrices sirré-- 

trinas, la cual cambia solarrente un rengl6r_ r una columna de la- 

netriz A ( ver sección 2. 1- 3) en cada etapa del proceso. 

Fl algoritmo propuesto es el siguiente. Se escoge un punto - 

de partida ( valores iniciales de los parémetros a estiwar) y un - 

conjunto de componentes vectoriales de dirección du j paralela. -- 
mente los - 1- q de coordenadas: 

dl _ ( 190909 ..., 0) 

d2 = ( o, 1, c, ... , o) 

d
p = (

0, 0, 0, ... , 1) 

donde u = 1, 2, ..., P , j = 1, 2, ..., p

Considerando las ecuaciones desarrolladas por la técnica de

Gauss, es decir las ecuaciones ( P.- 7): 

xTx) V = ( xTE) 

en donde las derivadas se evalilen por diferencias numéricas

aproximadas. Estas ecuaciones deben resolverse nsre obtener V y

tal vector es seguidamente utilizado pare calcular gin nuevo vee - 

tor dirección con los componentes siguientes: 
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d, nueva Vu
u

D

J

Sonde u = 1, 2, . - . , n y AVu son los Ple•nentos de V. 
A continusción se r.ealizs una 1:, 3> r.,ieda. en una dimensión en - 

la ] irecci6n d r: ueva por medio de 1e relaci6n: 

u ( nueva) ' Vil ( anterior) - s pu ( nuevo ) 

donde u = 1, 2, ..., p; s es la distancia avanzada en la dlrec-- 

ci6n dnueva* Una vez oue el mínimo en una. dimensión se ha obten¡ 

o, se lleva P cabo u.na prueba de convergencia total. En caso de

llegar e la convergencia, el proceso es detenido, pero s¡ no se - 

llega s ella, uno de los vectores previos d.e (. ir•ecc¡ 6n debe reem

plazarse por un nuevo vector de direcc¡ 6n. El vector que se reem

plaza es el que posea el índice correspondiente al máximo de pro

Ciuctos: 1 g, AVIIL donde u = 1, 2, ..., p y gu son los elementos - 

íe la matriz ( x TE), descrita en la secc¡ 6n

Los valores de las derivadas en la matriz x para la nueva - 

direccl6n son calculados por diferencias numéricas aproximadas,- 

u.sando valores obtenidos de la biásqueda realizada en una dimen-- 

si6n. Les ecuaciones de Gauss son actualizadas entonces para la - 

mueve dirección, es decir, un renglón y una columna en ( x x) y - 

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

vector V repitiéndose todo el procedi•niento basta llegar a la - 

convergencia. 
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P. 1- 7 Técnica SDirnl. 

La técnica SDiral desa.rrolladn por A. Jones ( ref. 7) buses- 

aDroxl-- nr?amente la mis?ra área que la técnicr. 3e ' arqua.rdt, pero - 

los plintos buscado= son R eneralos por adición de vectores en lu- 

gar de inversión de matrices. Se asume en esta técnica cue los - 

nasos usados en el m& todo de Gausp ( es decir, un movimiento a un

nuevo punto en el espacio nnrámétrico tan pronto como una surs - 

reducida de cuadrados ha sido encontrada) son' preferibles a la - 

min'^ izaci6n lineal para. la estimación de parámetros y que el es

f»erzo requerido para calcular gradientes ( enal.lticos 6 numéri- 

cos es digno de atención. Considerese el modelo matem.F,t; ico repre

sentado por le. ecuaci6n ( 2- 1). 

El problema es nuevamente encontrar un valor estimado V de - 

P, r ­re el que la cura de cuadrados representada por la ecuación

2- 3) sea un mínimo. 

La idea básica del. algoritmo Spiral es que una suma mínima - 

de cuadrados puede siempre ser encontrada en el plano definido - 

po" el Dunto de la serie de Taylor y la linea direccicnal ( stee.2

est descent) en el punto base. En la figura siguiente, " 0" es el

Dunto base, T es el punto de las series de Taylor y OD es la di- 

rección ( steepest descent); el punto D es escogido de modo que - 

las distancias OT y OD sean iguales. 
n

0 1
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Puesto que la sore ' e cuadrados debe decrecer inici.almente- 

ª lo largo de ( II) y :yA que la aproy', raci6n de la serie de

Taylor- rredieF• ina su—..Fredüci. da de cuadrados el punto T, 

entonces - es razonable suponer que valores',nínir.^ os de la su. na de

cuadrados podrán ser encontrrios en alguno parte en el éreo 0` iD. La

estra- tegia total indicp que el punto base para la siguiente

iteración debe estor ten lejos como sea posible del punto " 0", pero que

el nilcero de evaluaciones de le superficie de »vinimos cuadrados

sea llevada a un

mínimo. Teniendo presente lo anterior, el siguiente punto base

debe ré ser tomarlo en el primer punto encontrado que muestre une

re-- ducci& n en le suma de cuadrados. Clararpnte el prir.. er punto

e. -- ser investieado debe ser el punto de la serie de Taylor• T. Si

es t^ no es logrado entonces la valide7 de la. aproximación

lineal - al modelo en " O" no se extiende tan lejos como T. Entonces el

vá lle de sume de cuadrados debe curvarse en una de las dos

direc- ciones mostrades co- io curvas punteadas en la figura. Puesto

que - la estrategia total tiende a dar puntos base en el trazo

externo del valle es razonable asumir que el valle se está alejando

de - la linea OT. Para tanteare interceptar el valle, el espiral

OTS es buscado; ésta curva se aleja de T en un ángulo beta

dentro -- del área OTD y se mueve hacia " 0" tengencialmente a OD. La

ecua- ción mes adecuada para esta espiral, expresada en coordenadas

po lares, teniendo a " 0" como origen, 

es: r = ro( 1- P ^_03 e -( 1- écos/ 3 )(9/
1" ) 

2 ) ... (

2-" ) donde r es la distancia OS y ro es la 3istenc- a úT. La



de nuntos S en le espir91 que se ir;vesi.ia.a, calculada a par- 

tir de una secuencir de puntos L, generr.das sobre la _! r_ea 19 -- 

tal que L divide a. TJ en 1P rels--i6n / u a. ( 1 ); los valores - 

sucesivos de ^ son calculados de la relación Pr.xilier

un -4- 1  9, Anl( l -)4n) ...( 2- 23) 

que Yes sido escogida para asegurar que los puntos se acerquen en

tre s' conforme se aproximen a D. Si las coordenalas de L sor. -- 

E, A), entonces están dadas por las relaciones; 

tan A A-senó
1- JA-) isená

E = roµ sen é ...( 2- 95) 
sen 8

Entonces las coordenadas de S en el espacio paramétrico re- 

ferido 9 " o" como origen, están dadas en términos de r, las coor

denadas tie Ty d, les coordenadas de D por la relación siguiente

a _ ( r/ E)( kd + ( 1 -, A) t) ...(?- 26) 

donde d son incrementos en la direccl6n steepest descent y t son

Incrementos de la serie de Taylor. Como se observa en la figura, 

i es el ángulo entre la serie de Taylor la dirección steepest

descent y s son incrementos de espiral. 

Esta última ecuación es la base para el algoritmo Spiral; - 

los puntos de biísquede sucesivos en el algoritmo de r:' aro_uerdt -- 

son generados por una inversión de matriz mientras que en éste. - 

técnica son generados por una suma. de dos vectoros. 

Puesto que la espiral es buscada solamente en puntos rliscre

tos es posible saltar rle lin extremo del valle al
otro, sin enc. or
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trar una suma de ru.edrados mas peque?1a que aquella en el punto -- 

base. Para superar éste obstáculo, una interpolación puede efec- 

tuarse donde tres sumas de cundrados consecutivas a lo largo de - 

19 espiral se n convexas " acia sba' o, siendo considerada la suma

de c, ÁAdrs.dos como una funni6n dem. Puesto que pueden ocurrir mí

ni.rros locales aprrentes, no hay un punto que refine esta interpo

laci6ny así, si la suma de cuadrados en el valor interpolado de

Á no es menor que en el punto base, la btlsqueda a lo largo de - 

la espiral se contimla hasta que un valor máximo previamente es- 

pecificaño de IL haya sido alcanzado. En esta etáps el punto de - 

serie de Tsylor se reemplaza por el punto medio a lo largo de la

linea. OT y otra espiral es buscada e partir de este punto. Sin - 

emhargo si la suma de cuadrados en este punto medio es menor que

aquella en la serie de Taylor original, es conveniente ". riterpo-- 

lar a lo largo de la dirección de serie de Taylor para conside- 

rar la posibilidad de que el valle de suma de cuadrados cruce la

linea OT. Si el valor de la surna de cuadrados en este punto in-- 

terpolado es menor que en el punto medio, un nuevo espiral es -- 

buscado a partir del punto interpolado. 

La técnica permite normalmente, investigar cuatro espirales. 

Si un valor mínimo de la suma dº cuadrados no ha sido alcanzado - 

a lo largo de estos espirales, entonces la direcci6n de steepest

descent debe buscarse. Esto ha ocurrido solamente cuando se pre- 

sentan problemas para los oue existen correlaciones muy altas en

tre los parámetros. Puede deberse también a le selección de ms— 

los valores de arránq_ue, especialmente cuando se emplean deriva- 

rlas rnzméricas. 

Para la esti- sei6n de psr4metros en los ejemplos cin6ticos- 

eonsidersios, se e-nDlearon en este trebejo derivadas analíticas- 



cAlclalades de la sic:iiente M rmula

ar
J/ 6P i

r ( P
j -

1- ei) - r( P .) ...( 

e

dornie e _ QP { siIAP ilB

y e

j _ 
i, silAP j1 < B

donde 0 , y i" tienen los valores de 5x10 -
B

y 10-
10

respectivarren

te. 

El criterio de convergencia para el algoritmo spiral estrá - 

basado en el cambio relativo en los Darémetros predicho nor el - 

punto de serie de Taylor. Especiricamente la converpencis se al- 

can7,e cuando

Y ax ti]¡ 

11,
EIV', + ` r

donde r son los valores predichos por el modelo Dare la veloci- 

dad de reacción, Vuson los velores estirados de los paré- etros - 

y tu son los correspondientes incrementos de serie de Taylor. -- 
Los valores de Íy E se tomaron como 0. 001 y• O. 0001 respectiva- 

mente en la estimación de los parémetros. 
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2. 9 Técnicss Probabilísticas. 

Les tFcnicas Probabilísticas involucran Vunciones de proba- 

bilidad rara describir el comportamiento de variables aleatorias

discretas, funciones de densidad de probabilidad para variables - 

aleatorios continuas, siendo de tales técnicas las mas usuales¡ 

1. Técnica de Váxi-ia Seme jsnza. 

l. Técnica Boyesiana. 

2. 2- 1 Técnica de ` éxima Semejanza. 

Suponiendo que un valor estimado suficiente existe, la téc- 

nico de t.Ráxima Semejanza ( Veximzm LiKeli)-.00d), propuesta primera

mente por R. A. Fisb.er en 1919, conducirá 9 tal valor estimado; - 

en esta tAcnica. se iguale, el valor estimado al valor del paráme- 

tro desconocido lo cual maximiza la probabilidad de los resulta- 

dos de muestra observados. 0 sea da el valor estimado que es el - 

más " semejante" para el parámetro desconocido. Se obtiene de es- 

ta forme valores estimados más eficientes que pueden ser sesga -- 

dos, ( ver capitulo 1). 

Con objeto de definir la función de Yáxima Semejanza ( Máxi- 

mum Likelihood), supóngase que p( y; Pl, P2,..., Px) es una fun-- 

ci6n de densidad de probabilidad de forma conocida para la varia

ble aleatoria Y, es decir, una probabilidad condicional donde el

modelo representa a Y para los valores de los parámetros. Tal -- 

función contiene uno 6 mas parámetros Pl., P2,..., Pk. Sup6ngase- 

además que no se conócen cuales son los valores de Pl, P2,..., Pk. 
La estimaci6n puede hacerse agrupando aleatoriamente valores de

las variables aleatorias Y, ( yl, v?,..., yn) y seleccionando los

valores de Pl, PD,..., P., ahora considerados como variables --- 
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alestorias, que maximizan la función de i- áxima Semejrinza L( P1, - 
Pc,..., Pk/ yl, y2,•••, yn). Tales valores, VI, V2,..., Vk, seno

nocen como estimadores de máxima probD'r, i]. ide.d. La técnica selec- 

nJona aquellos valores de Pl, P9,..., p que son los - gis proba-- 

bles para dar orinen a la muestra de valores observados. Al ha-- 

cer una estimación de máximek probabilidad, se supone que la cor- 

ma de la densidad de probabilidad está asociada con los va.lores- 

busraaon, donde todos los valores Dosibl9s de Pi son Ik3ualmente- 
nrobables entes de 1,a experimentación. 

La función de 1' Axima Semejanza para los parámetros, tenien- 

do une observación, es justamente la densidad de probabilidad en

la cual la observación se ha considerado cono un número fijo y - 

los pArámetros como las variables, de modo que

L( Yl, P?,..., Pk/ 71) = P( 71; PIP P2, ..., Pk) 

donde el subíndice " Y" designa el valor de la observación respec

tiva que esté involucrada en la funcl6n de densidad de probebili

dad. La función de Máxima Semejanza para los parámetros, basándo

se en diversas observaciones, es el producto de las funciones in

dividuales, el las funciones son independientes, 6 sea: 

p( yl(1Y) p( yl) p( y.), con lo cue

n

L( Pl, P2,..., Pk/ Y1, Y2,..., Ynu=1 ) _ 1-1L(Pl, P2,..., Pk/ Yu) o

P( Yl; P1, P2, ..., Pk) P( y2; P1, P2""' Pk), ..., P( yn; PIP P2, 

Pk) 
2- 29) 

Se seleccionarfn como valores estimados de P los valores -- 
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cue maximizen la función de " áxima Semejanza para valores yi, y2
y en el tratamiento mntemEStico para calcular los valores - 

n

de P. Es mas conveniente trabajar tomando lc¿âritmos a la ecua-- 

ln L = in p( y1; P1, P2,..., Pk) + ln p( y; P1, P2,..., Pk) + , 

in p( yn; P1, P2,..., Pñ), c in P( yi; Pip P2,..., Pk) 
u- 

2- 30) 

El logaritmo de la función de Máxima Semejanza puede maximi

za.rse con respecto al vector P, igualando a cero las derivadas - 

parciales, con respecto a cada uno de los parámetros, 6 sea: 

n

b 1n L ó _ ln p( yu; Pl, P2, ..., Pk) 
u . 

0

rPl ó P1

n

l In L a 1n ú( y P1, P2,..., Pk) 
U=, = 

0

óP2  P2

ó in L ó L In p( yu; P1, P2,..., Pk) u--1
0 ... (

2- 31) 

Pk 1 Pk

Resolviendo las ecuaciones anteriores se obtienen los valo- 

res estimados buscados ( Vi, V?,..., Vk ) y los métodos de resolu- 

ción son iterativos la mayoría de las veces. 

Vientras mayor sea el nilmero de observaciones, 6 sea que n - 

tienda a infinito, el valor esrºrsdo del narPietro, tiende a ser
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iru.al al valor real del rl3 mo, 6 sea es un esti âdor 9sí- pt3tico: 

lim E ( vu) = Pu ...(?- 32) 

n+ tc

8e ha encontrado ( ref. 2) que la f'ur_ î6n de densidad de pro

babilidad normal es la mas usada en la técnica de idoxima Semeian

za: 

vu; P1, P2,..., Pk) = ( 1/ T 4-2-1) eXpQ (-(1/ 2
9)(

y - r ) 
2 ) 

y u u

2- 33) 

Sustituyendo esta función de densidad en la ecuación ( 2- 29) 

se forma la función de Yáxima Semejanza ( Y axirnum Likelihood): 

L( Gy2, Pl, P2,..., Pk/ y, x) = L = ri ( 1/( I- 211) eXp((- 1/ 2T
2)(

y
U= 1 y y u

2- 34) 

tomando logaritmos en la ecuación ( 2- 34) se tiene: 

ln L = - n ln ( 2 ii - ( n/ 2) In 
2 - ( (

yu - ru) 2/ 2Q' 2) 
u 1 y

2- 35) 

Esta función se maxiriza con resrecto al vector de Daráme-- 

tros, como se indicó anteriormente. 

En el presente trabajo se ha resuelto el conjunto de ecos-- 

ciones, maximizando ln L, por medio de diversos algoritmos, de - 

los cuales se dará una breve descripción. Tales algoritmos son: 

a) Vaxinum Likelihood ( Máxima Semejanza). 

b) 2' aximum- Simplex. 

e) Maximum -Gradientes Simples. 
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d) Y aximum- Gradientes ConjugFdos. 

e) N' axir-un- Po,vell. 

f) Vexim.um- Rosenbrock. 

El capítu_.o 4 compara los resultados obtenidos por los dife

rentes algoritmos mencionado-, al evaluar parámetros desconocí— - 

dos en diversos modelos cinéticos. 

Ls desviación estsndar de los valores predichos 6 calcula -- 

dos por el modelo, de los valores observados experimentalmente, - 

es considerada para todos los alForitmos como otro parámetro a - 

estimar, para llegar así a un valor de desviación mas apropiado. 

El valor Ie partida se cslcul6 cota la expresión: 

Qy = a (Y - 7)( n - 1) ...( 2- 36) 
U= 1 u

a) Algoritmo YAximum Likelihood ( N.áxima Semejanza). 

Este algoritmo consiste en la maximizaci6n de ln L, simple- 

mente derivándola con respecto a cada uno de los parámetros des- 

conocidos en el modelo considerado, iguelando e, cero las deriva- 

das y resolviendo el sistema de ecuaciones originado por el méto

do de Newton Rapson. 

b) Alizoritmo Yeximum- Simplex. 

La ecuación ( 2- 35) en este caso es maximizada mediante el - 

método Simplex, el cual no requiere derivación y utiliza patro- 

nes regulares de biSsqueda, representados por una figura geonótri

ea. For ejemplo, si se tienen dos parámetros debe corigiderarse - 

un triIngulo equilétero, 6 sea, tres puntos. Mientras que si son

tres par4metros se tiene un tetraedro, es decir, custro puntos. 
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La técnica Simplox he sido explicada en la eecc3.6n 2. 1- 2. 

e) Algoritmo Maximum- Gr• aientes Simples. 

El logaritmo natural de la función de " éxima Semejanza se -- 

Maximiza utilizando el algoritmo de Fletcher y Powell ( ref. 3) -- 

que involucra gradientes simples, descrito en la sección 2. l -4,- 

y donde son evaluados los parámetros de l -)s modelos cinéticos pa

re un máximo de la funci6n objetiva. En este caso se emplearon - 

derivadas numéricas respecto a ceda uno de los parámetros. 

d) Algoritmo TFaximum- Gradientes Conjugados. 

La función de P' áxima Semejanza en su forma logarítmica es - 

max; - izada mediante el algoritmo de Fletcher y Reeves ( ref. 4) - 

que usa gradientes conjugados y que tambien se ha descrito en le

sección 2. 1- 4. 

Análogamente al algoritmo anterior se emplearon derivadas - 

numéricas de la funci6n objetiva. 

e) Algoritmo Naximum- Powell. 

Dicho algoritmo desarrollado por Y. J. D. Powell ( réf. 8) - 

fué empleado para la maximizaci6n de la función objetiva ln L. 

Este algoritmo de Pov,ell encuentra el mínimo 6 máximo de -- 

una función F no - lineal conteniendo Pl. P2,..., Pkpará<netros des

conocidos sin utilizar derivadas. Básicamente consta de lo si— 

guiente,. 

a) Se selecciona un punto de partida P(
o). 

Las direcciones ¡ ni-- 

ciales de búsqueda 11 (i (
donde i c 1, 2, ..., k) son paralelos - 

s los ejes coordenados. 



b) Se realiza una serie de bi1sgneins DP - P. un sol( parl -retro en - 

las k direcciones iniciales, por mer?io de aoroxirreci.ón cuadráti- 

cr. Este es: 

i) So evaltie lo función objetiva en el punto de partida. 

ii) Se inareriente el parámetro ( que se está considerando como va- 

rieble indeneridi, nte) une distancia A P y se evalúu nuevamen- 

te le furr: ir1n objetiva. Si se obtiene un ev„ rcc: en la búsque- 

da riel náxirno, el tamaño de paso se duplica para ln siguiente

evPlunci6n de la función, pero si no es así, debe regresarse - 

en In dirección y localizarse el siguiente punto a una distan

cin - LP ¡ el punto de partida. 

iii) Después ele lo anterior, el tar^año de paso se duplieb cuando - 

se avanza en la bi5squeda del ri4xirro y se reduce a la mitad si

la evaluación de la funei6n no mejora. 

iv) LTns. vez que se encuentra un máximo local, se obtienen los pun

tos: P
q q- 1 q- 2 • , 

P , P ( donde " q" indica la etapa correspondien- 

te el máximo local) y se localiza un punto adicional: 

Pq+ 1 o Pq- 1 + 4P/ 2

reteniéndose los tres mejores puntos que pueden llamarse Pl.- 

P2 T P3. 
v) Una ecuación cundrática f es ajustada a los tres puntos esco- 

gidos. TTn nuevo 6ptiro local al igualar bf o 0 es el siguien

óP
te:  

F( Pl)- I-( Pg- 1l, F( Pp)- 1-( P2- P2) F(P3) 
P. 

2-
P

3 1 )
F( P )- 1-( P

3- 
pP

1  )
F( P )- HP

i- 
PP

2 3 )
F( P ) 
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c) Se obtienen entonces los puntos si, uientes: 

p( q) = último punto obteni°,c de la serle d, blisguedns para un
k

solo par14-netro. 

p) 

Pt = yunto expandido _ 
2Pke) - P( q); donde Poq) ez el pn-:-- 

to de partida para la iteración. 

agrni " g" indica la etapa. ( iteraci6n) y aura.ente para cada conjun- 

to nuevo de dirección de búsqueda. 

d) Se evalúa la función objetiva para ver si en el punto expandí

lo P_tq), se obtiene un valor mejor que el. del punto de partids - 

Póq). Si no se mejora, el último punto Pkq) será el nuevo punto - 

de partida y una mieva serie de búsquedas de un solo parYniet:ro - 

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

P( q- F- l) _ P( q) 
n - — k

M( qfl) _ M( q) 
i — i

donde i = 1, 2, ..., k. 

Si la función objetiva F(

tq) 
en el punto expandido, es un -- 

avance en la búequeda del máximo sobre la función en el punto de

partida Fóq), se realiza la siguiente prueba; 

P( q)_ gF( q)_ FF( q) M(q)_ F( q) 2 AF(

op)-
ptq))

2

o k t o k — 
2

siendo = IF( q)- F( q) 
V M- 1

Si se satisface, las direcciones antiE. iias de búsouede. son - 

conservadas y una nueva serio de biisnuedss de un solo parámetro- 
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nrincIpia como sn*.eriormente se indicó. Ln caso de que la prue— 

be no se satisfA a, uns bL.3oueda de un solo perfri(,ti-o se re l.lza

on la riirerci6n N( q). 

N( q) = P( q) _ F( q) 
k - o

que termina cu,^ralo el mejor valor P( q- 1- 1) se ha hallado. Fisefrui
q — 

IA se escoron nuevas diroccionos de búsqueda de la forma siguien

te; 

iq- F 1) _ yW . 

para i 14- 1

Co
para 1 e M, ..., k- 1

i i. -I- 1

q4J) _ T( q) 
k

y principia unn nueva serie de búsquedas de un solo parámetro. 

e) Se llegsrá a la convergencia una vez que los valores para los

Aar4metros entre dos iteraciones sucesivas sean menores que cier

tos limites predispuestos, 6 sea: 

IP( q)- P( q-
1) I < E

donde i = 1, 2, ..., k. 

f) Algoritmo r' eximiun- Rosenbrock. 

F1 algoritmo de H. H. Rosenbrock es utilizndo para encon--- 

trer el Téximo de la funcl6n ln L# ( ref. 9). 

Ln técnica de húsqueda de Rosenbrock asume una función un1.- 
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modal, 6 sea, varios conjuntos 9.0 valores de pai, ticje para los na
rámetros a estimar, considerados como verinblºs Independientes, - deberían

ser UA0 03, si es conocirlo que más de un existe - 6

si la forms de la superficie no es conocide. Se

procede de 1e siguien- tforria. lin punto de partido debe- escoaerse

esi c—o un tamaño de paso pars rada rlire. ción de b -Is- que,
Rs: se tienen entonces "p" tamaños de paso, al, 

s2,..., s , - p

q»
e son conocidos. Inicialmente se escogen estas direcciones de- blásgneds

que correspondena los ejes courdenados. Una etapa for- m.

ads por una serie de ciclos puede entonces realizarse; nrínci-- pia

en el punto de partida, por ejemplo, ©l punto A de la si---- ruiente

figura, al buscar un máximo se explore primero la direc- ción
E(1) : (

1,
0) en el punto B, a una distnncia sl del punto de Partida

A. x2

E(

2) (
2) 

1, . 
2

x

Bi5squeda

de Hosenbrock en dos c?i!n^nsicries
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Para esta fi ûray( B) <', 7( A) , d.e modo que el paco es fallido. 

En ta]. caso de falla, la distancia de movimiento sl es reemplaza
da para el ciclo sicruiente por - p sl, siendo 0 <,-, < 1 sugiriendo- 

Yosenl-irock un valor de a = 1/ 9. La primera : tapa continúa buscrn

do en la direceí6n E( 0, 1) en el punto C, a una di3tancia s2 de - 
A. Si ray éxito se reemplaza s2 porc( s2 en el siguiente ciclo de
húsaueda, siendo d > 1; Rosenbr•oc: c sugiere d = 3. Se ensaya otra - 

vez en ] a d. irecei6n El obteniéndose el punto D, que está a una

distancia s del ültii-,o punto exitoso ( punto C). 

Evaluando la funci6n objetiva, se encuentra que y( D) 7 y( C). 

oviéndose nuevamente en la dirección E21) y probando el punto G

a una distancia , t s2 de D, y( G) < y( D), 6 sea hay falla en la -- 

pruebay D es retenida como el mejor punto en dicha etan:. Se ob

tuvo al menos un éxito y una falla en cada una de las direccio - 

nes E(
1) 

y E(
1). 

Enseguida Hosenbrock recomienda empezar una se - 
1 p

gunda etapa, cambiando la dirección de búsqueda a E(
2) 

y E(
2) 

de

forma que después de varios cambios de dirección, la nueva El -- 
tienda a apoyarse a lo largo de la dirección del avance mas rápi

do siendo E perpendicular a tal dirección. 

Un grupo de cálculos para un conjunto determinado de direc- 

ciones es uns etapa y cuando ha habido al menos un éxito y una - 

falla en cada dirección, termina la etapa, cambisndose enseguida

las direcciones. Se definen las siguientes funciones para el gru

po de direcciones de la segunda etapa: 

A(

1l) _ 
d1Ei1) -- d25( 1) ...( 2- 37) 

6 sea, ( 1) ( 1) ( 1) 

Ai l = .alrli' 1 - I- d2-1 ...(?.- 38) 

rara



Donde d1 y d2 son las su•uas algebraicas de los roovi:nieritos- 
exitoscs en las direcciones P.( 1) y ¡ P ) respectivamente. Las --- 

Al est4n definidas en términos de lss eor2ponentes direceiona-- 

lesy de las magnitudes de los movimientos exitosos de la prirre- 

ra nt na. 

Entonces pera el caso de la figura anterior: 

d1 = - A5sl ( movimiento con éxito de C a D en la dirección E( 1)) 

d9 = s2 ( movimiento con éxito de A a C en la dirección h( 1)) 
2

Si

Eil) (
110) y 0, 1) 

se tiene ( 1) 

A1 1 0 - á; s1 y A( 1i s2

es S
1 V 2

Las componentes direccionales necesarias para la setrunds ete

pa de la búsqueda son: 

rR( 
2)- A1, 1

2- 39) 

A( )
2 -

H ( A(
1)) 2

1

para i = 1, 2

las cuales definen la m.zeva dirección

E( P) = ( r( 
2) , 

m( 
2) 

r ) 

1 1, 1 2, 1

Para una segunda dirección de búsqueda, o_ue es perpendicu- 

lar a E( 2), se define
1
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b( 1) = d. E
1) ...(

2- 40) 
9

Para el caso ce la figura, 

A( 1) = 0 y A(
1) = 

s 6 A _(
1) 

1, 2 2, 2 2 2 (
O,

s2) 

Se define la nueva dirección E2 (
P) 

con la condición de que: 

E(
2). E( 2) = 0

1 2

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

E(
2) 

se kia normalizado de modo que: 

E(
2) . E( 2) 

n

m(
2) 

nl(
2)= 

1
1 1 ? i, l i, l

Debe notarse aue el vector Ei2), que es una nueva dirección

de bi1squeda en la segunda etapa, corresponde a una linea que co- 

necta el punto base en el -principio de la primera etapa con el - 

punto terminal en esa etapa, que es la suma vectorial de los mo- 

vimientos exitosos. 

Si 5 = s2, la ecuación ( R- 39) determinaré la direedi6n E( 2) 

m( 
PI) = -. A sl - — tz

lel (?
s1j2
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V m() - s2 1

f

T. a direcci6n EC est_' dada a su vez

por: 
y

m(
2) - 

2, 2
RU

E22) 

es perpendicular a la direcci6n Ei2) ye aue; 

m(
2) 

m ( 
2) - 1- m( 2) m(

2) - 
0

1, 1 1, 2 2, 1 2, 2 - 

6 vectorialmente: 

E( 
2) . E( 2) - 0

1 2 ' 

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

ciones de búsqueda en la segunda etapa se obtiene. Moviéndose -- 

del punto D en dirección Ei2), una distancia s1 al punto F, se - 

obtiene una falla, puesto aue la función objetiva disminuye. Nue

vamente en D, se prueba en la. direcci6n E22), una distancia s„ - 

no mostrada en la fisura) y también falla. Estando aiin en el -- 

punto D. se efectúa un movimiento a partir de él, una distancia- 

3s1 en la direcci6n E
2). Otra vez falla. Ahora, movi6ndose -- 

una distancia 2s1 en direcci6n Ei2) se tiene eue la Drueba pue

de tener éxito, dependiendo del valor de ,, S , va a_ue el rnovimien- 

to es a lo largo de la linea aue uno D ron F, una M.stancia frac
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elorinl (¡ S 2) . Esto puede originar un nuevo punto bese y un tan- 

teo 3xitoso en ls díi.,ocrión E(
2). 

El proceso de cálculo continua

ría hasta que se obtuviese un tanteo exitoso en la dirección --- 

E?
2). 

En tal caso, nuevas direcciones de bdseueda se escogerían - 

nuevamente y principiaría ln tercer etapa. 

El final del cá] r; ulo lo dan an determinado número de movi - 

mientos 6 ]. a obtención de n1ri1n pequeflo linite di - d? previa-- 

renta filo; esto da el criterio de convergencia. 

2. 2.- 2 Técnica Bayesiana. 

La técnica Sayesiana para la estinacl6n de parámetros utili

Tando información ,previa. Este conocimiento previo puede prove- 

nir de consideraciones teóricas, de resultados de experimentos - 

anteriores 6 de suposiciones del experi—ientador. Normalmente la - 

técnica Bayesiana supone previamente una distribución de probaba

lidad para un parámetro desconocido P en algdn espacio paramétri

co 7; esta distribución es actualizada por medio del teorema de- 

Bayes• para obtener la distribución de probabilidad posterior. 

Psra entender el teorema de Bayas, considérese un conjunto - 

de eventos 6 sucesos El, E2,..., En, que son mutuamente exclusi- 

vos: ( El El 2 0 ; 1  j) y El U E2 U... U En . 8 entonces los

E1, E?,..., En forman una partición de 3 ( espacio muestra). Con

lo anterior, para algdn otro evonto A G 8, se tiene que la proba

bilidad de que el evento El ocurra, dado que el evento A ye ha - 

ocurrido, expresada por p( Ei/ A), es igual el producto de la pro- 

bebilidad de que Ei ocurra independient9mente de que A tenga lu- 

gar, nor la probabilidad de que A ocurra, dado que El ha tenido - 
lugar, dividido por la probabilidad de ocurrencia de A. 0 sea: 
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p( Ei/ A) 
p( A/ Li) P( E-i) ...( 2- 41) r

L p( A/ Ei) p( Ei) 

Puesto que p( Ei) es el grado de cert_I':',,:.:bre de que el suce- 

Ei ocurra, es llamado probabilidad previs. p( Ei/ A) es el grado - 

de certidumbre de que el evento El ocurra, dando como evidencia- 

eaicionel el evento A. y se llana probabilidad posterior. ----- 

r( A/ F1) indica la probabilidad de 1" 9xima Semejanza ( M axinum Like

lihood) de que el evento A ocurra dado que el evento Ei es verda
dero. Esta es una probabilidad condicional, interpretada en la - 

técnica bayesiana como una probabilidad de iAxima Semejanza ( i. a- 

ximum Likelihood) 6 sea, L( Ei/ A). 
Una vez explicado el teorema de Bayes, se aplicará a 19 se- 

lección de modelos y estimación de parámetros involucrados, cal- 

culando las probabilidades renueridas en le, técnica bayesiena. 

Sea Hu la hip6tesis de cue algún modelo j y algún conjunto - 

de valores de parámetros V sean correctos. Usando el teorema de- 

Beyes. 

P( Hu/ y) d p( Hu) p( y/ Hu) ...( 2- 42) 

siendo " y" el vector de observaciones nxl, y " n" el núrnero de en

sayos experimentales u observaciones númericas disponibles. 

En esta expresión, la cantidad de la izquierda es llamada - 

la probabilidad posterior de jiu y es su probabilidrd según los 4

datos observados. El primer factor de la derecha es la probabili

dad previa y se puede escribir corso p( 1 - j) p( Vj/ kj). Para estable

cer la distribuci6n de probabilidad previa para los modelos, re- 

considera la probabilidad del —odelo j como p( N; j), donde j = 1, 
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si.cr1: 1.. 0 la p( 11 J) = 1. 

j=1

F1 secundo fector de la derecha de la ecuación ( 2- 42) es +- 

llamado factor de '" áxi-na Semejanza ( V aximuT.. Likelihood), como ya

se ha visto, ouedando especificado por los datos y la hip6tesis- 

Nu y tiene el valor numérico dado por gj( y/ V
j), 

la función de -- 

densidad de probabilidad mera ' 1y" asumiendo el r.:odelo " j". Para - 

todas las posibles Hu se tiene lo siguientes

P( I" ) P( V / Ni.) a ( Y/ v ) ...(
2- 43) 

Pw1) p ( vi/ I" i) gi( y/ Vi) 
i Vi

donde i . 1, 2, ..., n

La probabilidad post- rior de un modelo es calculada actual¡ 

zando la última ecuación para todas las posibilidades de paráme- 

tros para ese modelo. 

P( rI j) V.
n( v

j/
i

j) g j( Y/ V 1) ...( 2- 44) 

I-
i)
T P( vi/ 1_

i) gi( y/ Vi)) 
Vi

La probabilidad posterior de un conjunto de valores de pa— 

rámetros es hallada dividiendo el ser,T.undo término de la ecuación

9- 48) entre el segundo tér.sino de la ecuación ( 2- 44): 

9) = 
P( v j/" i) B j( y/ v1) ...( 2- 45) 

P( Vj/"
R

j) R j( Y/ Vj) 
V. 

J
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En ambas ecuaciones el primer factor en el nu-: rador, del - 

ado derecho es uns probabilidad preirie ,y el segundo £ setor es - 

de '* nxima Semejanza ( I' aximu î LikeliYiood) . 

Por consiguiente los valores numóricos de los parémetros -- 

con probabilidad m¢ s alta, serán los valores esti- ados : nús cerca

nos n los valores reales de los perámetros desconocidos. 

Para variables continuas, el teorema de ñayes se expresa -- 

en términos de funciones de densidad de probabilidad. Asi la --- 

ecuaci6n ( 2- 41) expresada en términos de un conjunto de valores - 

observados de la variable aleatoria. "y" y de los parámetros des- 

conocidos queda: 

D ( Py ) = L( P/ Yn) Po( P) 
n Il 42. 

2- 46) 

J L( P/ Yn) po( P) dP

Se asuras generalmente una distribuel6n normal para el vec— 

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

pn( P/
yn) = Densidad de probabilidad posterior para P después de - 

obtener n observaciones. 

o
0 (

P) = Función de densidad de probabilidad previa para el -- 

vector P. 

L ( P/ y
n ) - 

Funci6n de densidad de probabilidad, que es la fun--- 

ci6n de V9xima Semejanza ( Maximum Likelihood) del vec

tor P dado los valores observados de " y". 

El denominador de la ecuación ( 2- 46) es un factor normali-- 

zante, es decir ls integraci6n de todos los términos posibles ,y - 

semejantes al numerador. 



Una vez que se han realizado n observaciones, una función - 

de " áxima Semejanza ( Likelibood) puede oscribir.set

L( P/ Yn) _ ( 1/ 211) n/ 2 Cyn) exp I- ujl ( Yu - ru( x• P)) 2J
2 üy2

2- 47) 

Como ya se indicó en la sección 2. 1- 1, conforme a los trata

jos de Draper y Hunters se asume que información previa acerca

del vector P está disponible, y la densidad inicial para tal -- 

vector está dada pori

Po ( P) _ 1
exp [ - 1/ 2 (P - P ) T A-1

21T)
n/ 2 11/ 2 — o — o

2- 48) 

Siendo P 0 el vector de valores estimados iniciales y Ala - 
matriz covariancia de dimensiones kxk, para el vector P. 

Sustituyendo las ecuaciones ( 2- 47) y ( 2- 48) en ( 2- 46) se - 

obtiene la función de densidad de probabilidad dada por el teo- 

rema de Bayes una vez que se han efectuado las determinaoiones

experimentales. 

r
n

11
PnWyn) o F exp - & ( yu - ru(P, x)) 21 x

2 T
y

2 J

exp [- 1/ 2( P —P_o) T 11- 1 ( P--0)] 
2.- 49) 

donde F representa el factor normalizante. 

Sacando logaritmos en ambos lados de la ecuaciónr

ln pn( PIYn) = 1nF - I ( Yu- ru( P x))
2 - IlI2(P-) T 1( P-po)] 

1
2 

y2 ... (
2- 50) 



r
11 (

P, x) representa los diversos Wodelos cinéticos estudiados - 

loa parámetros involucrados en los : ris>ôs, so estir:eron rlaxirri-- 

zando la ecuación ( 2- 50) con rer.oecto a P p? ra obtoner esí l.o: - 

valores estimados " V" con me - or probabilidad dadas las " n" obser

vaoiones e.xoerirrentales. Fuá necesario s.< l. ccionar, adomks de -- 

lo^ valorPs inir,iales de los nar..4-. etros, una ' r• atriz coverianol i- 

A , dAndole valores arbitrarios a los eler:entos de acuerdo a un

arreglo numérico de la ris^a y se esnecií'ic6' ta--bién le desvia-- 

ci6n estnnder ( J- oomos

s
n

5- ( y - Y-),. 

T- _ 
13.. 1 u ...(

2- 51) 
n_' 

7, 1 factor nornalizante F fué considerado como otro paráme- 

tro de valor real desconocido, puesto que se trata de una -, ons -- 

tante en la ecuación ( 2- 50), por tanto se tomó un valor arbítra- 

rio como valor inicial y la densidad de probabilidad posterior - 

pn( P/ yn) se optirniz6 tambián para dicho factor llegando a obte- 

nerse, dependiendo del modelo considerado, factores del orden de

000000 a. 100v000. 

La función dada por la ecuación ( 2- 50), se maximiz6 emplean

do los siguientes algoritmos; 

a) Bnyes- Simplex. 

b) Bayes- Grsdientes Simples. 

c) Bases -Gradientes Conjugados. 

d) Bayes -Powell. 

e) Bayes- Rosenbrock. 

Los cuales ya fueron descritos esencialrente en la secci6n- 

2.. 1- 1, siendo desde luego el ln pn( P, yn) la función objetiva - 

procediendo análogamente. 



CAPITULO 3

odelos de velocidad de reacción. 

Existen un mecanismo y una velocidad de reacción que sugie— 

ren información de coi,,:o una entidad química se transforma en otra

distinta. 

Los diferentes procesos químicos individuales que ocurrirán - 

al mismo tiempo o en forma consecutiva constituirán el mecanismo - 

de reacción y finalmente darán como resultado una determinada --- 

reacción química. Es por lo tanto importante poseer una expresión

para la velocidad de reacción lo más congruente posible con el -- 

sistema reaccionante que se tenga, lo cual implica haber seleccio

nado el modelo de velocidad) de reacción adecuado. 

Los valores de la velocidad de reacción pueden variar desde - 

cero basta cercanos al infinito, pero generalmente se presentan - 

entre estos extremos. Los parámetros de operación tales como pre- 

sión, temperatura, concentración, influirán de alguna forma en la

velocidad de reacción, lo cual deberá conocerse, para efectuar -- 

predicciones correctas. Como base a los modelos para los sistemas

reaccionantes, se considera como definición de la velocidad de -- 

reacción, la variación 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 hetero

geneos se utilizan por conveniencia unidades de moles/ tiempo x mª

sa ó área cuando hay una fase sólida presente. Tal variación será

negativa si es concerniente a un reactivo y positiva si lo es a - 

un prod.u: to. Se tiene entonces: 

N -- CV ...( 3- 1) 
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donde Y es el número de moles de un componente de un sistema reaº

cior.ante, C es la concentración del mismo y V es el volumen. 

La velocidad de reacción es: 

r = 1 d CV ...( 3- 2) 
Y dt

Si las condiciones de densidad an el sistema reaceionante -- 

permanecen constantes se tendrá para la reacción

aA - f- bB----> cC

la expresión de velocidad

rA dCA/ dt

rB =- dCB/ dt

re dCC/ dt

Relacionándose tales variaciones de la forma siguiente: 

1LC.A = - 1  e 1 CC
a dt b dt c dt ...( 3- 3) 

y tomando en cuenta que rd Cé CB se tiene que introduciendo la -- 

constante de proporcionalidad

r _ -dCA = kCA CB ( 3- 4) 
t

donde

1 = d - I- p

k = constante de velocidad de reaoeión

ol = orden de la reaooión con respecto a A

orden de la reacción con respecto a B

ó = orden global ó total de la reacción

Cuando ea posible conocer el mecanismo de una reacción quimi

ca se puede establecer una ecuación de velocidad adecuada, esto - 

es, un modelo adecuado. Con este modelo es necesario estimar el - 

valor de los parámetros que estén involucrados en él, para lo --- 

cual se compararán las diferentes técnicas de estiro aoidn mencion_s

das en el capitulo 2. 
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Los sistemas reaccíonantes de acuerdo a las fases presentes - 

se clasifican en sistemas homogéneos y sistemas heterogéneos. La - 

constante de velocidad de reacción dependerá de variables tales - 

como la temperatura, la concentración de los componentes y carac- 

terfsticas del catalizFidor presente aún cuando el sistema se en- 

cuentre en fase homogénea. Se considera la variación de la cons - 

tante de velocidad de reacción k con la temperatura según la ecug

ción de Arrheniue: 

k ó A e Ea/ RT

Siendo A el factor de frecuencia, T la temperatura absoluta, 

Ea la energía de activación, que puede ser el resultado de las -- 

energías de activacidn de los procesos elementales en una reac--- 

ción química; R es la oonstante general del estado gaseoso. 

apresando la ecuación ( 3- 5) en forma logarítmica: 

In k : ln A - Ea/ RT ...( 3- 6) 

que conduce a una relación lineal entre 1/ T y k, pudiéndose ajus- 

tar fácilmente un conjunto de datos experimentales por medio de - 

mínimos cuadrados, para obtener los valores de la energía de acti

vacidn y el factor de frecuencia. La teoría de colisiones y la -- 

del estado de transición han aportado también expresiones para la

evaluación de la constante de la velocidad de reacción. 

Se describen a continuación los modelos = da comunes en sis -- 

temas reaccionantes homogéneos y heterogéneos. 

3. 1 Modelos Homogéneos. 

Para escoger un modelo adecuado a un sistema reaccionante -- 

homogéneo puede efectuarse generalmente una comparación entre da- 

tos obtenidoe experimentalmente como son las diferentes concentra

oiones de los componentes de una mezcla re- ccionante determinadas



al cabo de distintos irte--v,-,.los de tiewpn y las diferentes ecua- 

ciones para los modelos de velocidad de reacción con que se cuen- 

ta, de tal forma que pueda determinarse que modelo es el más ade- 

cuado para la reacoí: i: en estudio. 

El establecer un modelo para la velociüad de reacción puede - 

dificultarse aún cuando se tenr,,an condiciones de temperatura

tante y de composición uniforme, ó sea densidad constante. Dos

todos de comparación son: el Método Diferencial y el Método Inte- 

gral. El primero requiere la diferenciación de los datos de con— 

centraciOn, 

on- 

centración, obtenidos experimentalmente con respecto al tiempo, a

partir de lo cual se obtendrán valores de velocidad de reacción - 

que deben confrontarse con los valores de la, misma predichos por - 

el modelo. 

En el segundo método se debe integrar la ecuación propuesta - 

para la velocidad de reacci®n, de forma que ss ortengan en fun--- 

ción del tiempo, valores de eonoentración evaluados a partir del - 

modelo. 

Los modelos para sistemas homogéneos se describen brevemente

a continuación. 

3. 1- 1 Reacciones Irreversibles. 

Para reaociones de orden cero: 

A -----> B

donde - dC,,,/ dt _ ko= integrando esta expresión se obtiene

CA - OAo - kot ...( 3- 7) 

con CA _ CAo y t 0 inicialmente. 

Para reacciones de primer orden

A -----> B

en la cual- dCA/ dt _ kCA, se obtiene por integración: 

ln CA/ CAo = - kt-..( 3- 8) 
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Para reacciones de segundo ordent

2A ----- P. B

donde- df3,/ dt = 1'.CA2; integrando se tiene: 

1/ CA - 1/ CAO = kt ...( 3- 9) 

También de segundo orden se considerar

aA - I- bB ----- P aC

dCA/ dt _ " ACB

Inicialmente: 

CA _ CAO

CB= CBo
t 0

E1 balance de materia en cualquier tiempo est

b( CAO - CA) = a( CBo - CB) ...( 3- 10) 

por lo tanto

CB - CBo º ( CA10 - 
CA) 

a definiendo la conversión en base al reactivo

limitante: x _ CAo - CA ó CA s CAo ( 1-

x) 

CAoy sustituyendo CA en la eouación

anterior CB 4 CBo - b
CAox

a la velocidad de reaoción es por lo

tanto: dr, A/ dt l
CAO

dT _ 

kCACB con las expresiones de CA y CB se

tiene dCA/ dt _ CAo dt : k(CAa( 1- x))(CBo - 
bb

CAox) la forma integrada

será: 1n Cá( 1 - x) = In CA/ CB w ( bCAo - a(,'Bo) kt - 1- In CAo/

CBo CBo- b CAox
s ...(3-

12) 



Para reacciones de tercer orden: 

A ----- 1 B

dCA/ dt = kCA3

Con forma integradat

1/ 2 ( 1 - 

C1) 
kt ...( 3- 13) 

A Ao

Es factible encontrar también reacciones de orden fracciona- 

rio. Asfmismo, debe tenerse presente que el orden de una reacci3n

es un ndmero empírico obtenido mediante la experimentación, mien- 

tras que la molecularidad es un concepto que indica teóricamente, 

las especies que intervienen en tal sistema reaccionante, y ambos

conceptos no deben forzosamente estar relacionados. 

Los parámetros importantes en los modelos mencionados, son - 

los órdenes de reacción con respecto a un compone. te á totales, - 

especialmente en la selección de modelos y la constante de veloei

dad de reacción, la cual puede evaluarse también como ya se indi- 

có. La temperatura y la presión son variables controlables en el - 

sistema, no aal la concentración de los componentes ( excepto cuan

do se propicia el exceso de alguno de los reactivos). El tiempo - 

es una variable independiente. 

La constante de velocidad y los órdenes de reacción respecto

a cada uno de los reactivos son estimados en este trabajo utili - 

zando las diversas técnicas de estimación ya descritas en el capa

tulo 2 ( ver capitulo 4). 
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3. 1- 2 Reacciones Reversibles. 

Considerando la reacción reversible de primer orden: 

A 4$
1_! B

k2

el modelo puede ser representado por

r _- dCA/ dt : k1Cp - k20B ...( 3- 14) 

y para fines de integraoión deberá expresarse una de las varia--- 

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

material

CAo - CA) : ( CB - CBO) ; donde t=0, Ci -.--CAO y CB= CBO en - 
las condiciones iniciales. Por lo tanto: 

CB : CAo - 1- CBO - CA

sustituyendo en el modelo de velocidad

dCp/ dt : ( kl - 4- k2) CA - k?CAo - CBo ...( 3- 15) 

introduciendo la constante de equilibrio K : kl/ k2, se tiene

dC.4/ dt : ( kl - I- kkl) CA - 
Kj£l(CAO - F- CBo) 

además

kl(X1 CA - ¢ 1( CAo -- CBo)) 

K - O'
Be - e

CAe

CAe ( K - 1- 1) : CAO - 1- CB
0

sustituyendo en ecuaoidn ( 3- 16): 

dCAldt : kl(R + 1 CA - K 1 C ) 
As

kl K - 4- 1 ( CA - CAe ) 
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Llamando , 

CA' = CA - CAe
puede expresarse# 

dCA/ dt = kR CA' que corresponde a una forma de ecua- 

ción reversible de primer orden. 

3- 17) 

En donde kR _ kl

Integrando ( 3- 17) t

in CA,'/ CA = kRt

ln CAo - CAe _ k.lt; para reacciones de primer orden. 

CA - CAe
3- 13) 

Otra forma integrada del modelo de velocidad de reacci6n pue

de obtenerse integrando

r =- dCA/ dt ( kl-4- k2) CA - k2( CA0- 1- Cg0) ...( 3- 19) 

por lo tanto

1 ln ( k -}- 1, ) C - k ( C -- C ) = t ...( 3- 20) 
kl+ k2 kl+ k2 CA - k2 CAc CBo

Para reacciones reversibles de segundo ordent

A+ B; k3_. 0- E- D
4

el modelo puede ser representado por

r _ - dCa/ dt : k3CA% - k4CCCD ...( 3- 21) 

Aplicando el concepto de conversión ya indicado# 

r -- dCA/ dt _ CAodx
e k3( CAo- CAox)( CBo- CAox) 

k4( CCo- 1- 0Aox)( CDo- 1- 0Aox) 

3- 22) 



Siendo
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K : k3/ k4 ; k4 -- k3/ h y sustituyendo en la ecuación an
terior, se tiene

Cpodx/ dt : ,,, 3{ ( Cao- C:, ox) ( CJo- Cpox.) - Í (CCo+,- x) 

CDo+ lAox)) 

simplificandos

dx/ dt : h -}- ix -+- jx2

donde

h : k3( CBo - 1( CCo CDo)) 
K

CAO

k3(( CAO + CBO) -}* ! ( CCo - 4- (" DO)) Tr

j : ( k3 - 1r) Cpo

Tomando como condiciones iniciales

CA - CAO

CB : CBo
en t : 0

CC : eco

CD : CDo

se obtiene la forma integrada del modelo de velocidad de reaccidn

ln ( 2i a/ i - (12 ' 4hj )1,/ 2) -}- 1 : ( i2 - 4hj )1/ 2 t
2jx,/i+( i2- 4hj) 1 2

3- 24) 

Los pardnetros involucrados se han agrupado para la simplifi

eaeión del modelo, siendo por lo tanto h, i, j, los parámetros -- 

importantes. 



3. 1- 3 Sistemas neaccionanteo Comnlrjos. 

Los modeloz para sicutemas reaccionantes complejos pueden in- 

olucrar un alto Virado de dificultad, ya que más de una sola reac

cion puede llevarse= _i caro ó en varis:s r. tapas. Se

enu,reraran lois casos mas i,,:iportar.tes. 

3. 1- 3a Reacciones en Paralelo. 

Considérese el sistema siguiente que ae realiza en paralelo- 

simultáneamente. 

kI B

A  

k-2" C

Si las reacciones son de primer orden e irreversibles. el -- 

modelo se representa

r dCA/ dt = klCA 4- k2CA _ ( kl-y- k2) CA ...( 3- 25) 

Si kl -+- ..2 _ k3, entor:ces

dCA/ dt - k3CA ...( 3- 26) 

La forma integrada es: 

In CACAO = - k3t

rearreglando

In CA - In CAO : - k3t ; In CA : in CA, - kZt

CA = CAO exP(- kit) 

r ...(

3- 27) 

además dCB/ dt - klCA

d sea dCB/ dt = k1CAo exp( - kat) 

integrandot

CB t

dCB = klCAo exp(- k t) dt

CBo 0

CB - CnO :-( kl/ k3) CAO exp(- k_t) 



CB = CBO -}' ( kl/ r3) OAo ( 1 - e. rp(- k3t)) ...( 3- 2) 

Análoganentes

cc = C. o -- ( k2/ k3) CAo ( 1- exp(- L3t)) ...( 3- 29) 

3. 1- 3b 2eacciones Consecutiva4. 

Los modelos para reacciones conse;. utivas o en serie se esta- 

blecen según la reacción

A -'!' I-.>B - ká? -i C

Si las concentraciones iniciales de loo componentes A, 7, y C

son igual a cero en el tiempo cero, los modelos de velocidad de - 

reaccion están representados pori

r dCA/ dt = klCA ...( 3- 30) 

dCB/ dt - k1CA - k2CB ...( 3- 31) 

dCC/ dt = k2CB ...( 3- 32) 

La expresión para CA es
CA = CA, eRp(- klt) ...( 3- 33) 

sustituyendo en la ecuación ( 3- 31) i

dCB/ dt = k1CAo( exp(- klt)) - k2CB
i I

dCB/ dt - j- k20B = klcAo eRp (- klt ) 

La ecuación integrada del modelo ess

CB = klCAo ( exp(- klt) - exp(- k2t)) ...( 3- 34) 
k2 -k1

sustituyendo en la ecuación ( 3- 32) e integrandos

CC t

dCC - k2 k1CA ( exp(- klt) - exp(- k2t)) dt
CCo kf=Il-0 0

CC _ CAo ( l-

lk k2 exp(- klt) - kl exp(- k2t
k)) 1 2

3- 35) 

Habiendo mencionado los casos mas irportantes en sistemas - 
homogéneos, se describirán modelos para sistemas heterogéneos. 



3. 2 Yodelos Heterogeneos. 

Los sistemas reaccionantes heterogéneos in rolucran .fronteras

al estar presentes diferentes fases. Un catalizador podrá estar - 

presente en una fase ¡ u-ual é distinta a la de los reactivos, sin - 

embargo en el caso mas común de un sistema ki, terogéneo se presenta

un fluido ( reactivos) y un catalizador en fase sólida, llevándose

a cabo tres etapas principalmente: adsorción química de cuando me

nos uno de los reactivos del sistema reaceionante en el sólido, - 

la reacción de dicho reactivo en la superficie y la desorción del

producto de la superficie del catalizador sólido. 

Una de las clases de modelos utilizados para el ajuste de -- 

datos cinéticos en sistemas heterogéneos es el crodelo de poten--- 

cias análogo al ya mencionado en sistemas homogeneoss

r = kl VolA B ...(?- 36) 

Y si los reactivos están en fase gaseosa puede expresarse en

función de las presiones parciales de los coinponentess

r = kl Pg PB •••( 3- 37) 

Los métodos que se usan generalmente para analizar una serie

de datos con este modelo, se desarrollan primero para un solo e= 

ponerte reactivo, para el que la ecuación anterior puede escribir

se

r - kl PA ...( 3- 38) 

La cual si se combina con la ecuacidn de continuidad para el

reactor y se integra, puede aplicarse entonces el método integral

ya descrito para comprobar que los órdenes de la reacción sor, los

adecuados. 

De otra manera, velocidades de reacción, pueden ser obtenidas



experimentalmente, en cuyo caso podra utilizarse el método dife-- 

rencial para probar que tan adecuados son loe7 órdenes de reacción

asumidos. 

in cualquier c— o se trata generalmente de rearreglar el mo- 

delo en una forma lineal y de graficar los datos para observar -- 

que tanto difieren de una gráfica lineal. Algunos métodos han em- 

aleado tiempos de vida fraccionales, curvas dimensionales y trans

formaciones estadistieas. Estas y otras técnicas numéricas tales- 

como mínimos cuadrados, se asemejan en que realizan una transfor- 

ración algebraica de variables de modo que la forma de una super- 

ficie de respuesta puede interpretarse aproximadamente. 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 la estimación de - 

los parámetros. 

En el caso en que varios reactivos forman parte del sistema- 

reaccionante, ó sea aplicando como modelo la ecuación ( 3- 37), un- 

método de análisis sugiere la medición de datos de velocidades de

reacción, teniendo presentes altas concentraciones de todos los - 

reaetivos, exceptuando a uno de ellos, de modo que dichas concen- 

traciones permanezcan constantes prácticamente, mientras se desa- 

rrolla la reacción. 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 órdenes respecto a los reactivos, pero esta determinación

sólo comprende una región limitada del espacio experimental y el- 

modelo obtenido en estas condiciones deberá usarse cautelosamente, 

puesto que en las condiciones experimentales, las concentraciones

correspondientes a los reactivos no variaron todas simultáneamen- 

te. Los parÁmetros que puedan ser estimados en el modelo, podrán- 

quizá ser utilizados como valores iniciales aceptables, cuando se
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use alguna de las técnicas de iteraciones no lineal, la cual pue- 

da operar adecuadamente los datos que se obtengan, no obstante -- 

que estén variando las concentraciones de lon componentes reacti- 

Voz. 

Asl!rizmo, la ecuación (- M puede ser aplicada para el ajus

te de datos experimentales junto con las velocidades iniciales se

reacción, este es, se varfan las concent- uciones iniciales de ca- 

da uno de los reactivos, mientras las restantes son mantenidas -- 

constantes; de tal forma los datos experimentales pueden analizar

se para un solo componente reactivo y en comparación con el méto- 

do anterior, las concentraciones pueden ser cercanamente semejan- 

tes sin algunas de ellas se encuentren en exceso. Se obtienen asi

velocidades de reacoién en un rango entero de composiciones con - 

varios componentes reactivos, pero podrán diferir de velocidades - 

obtenidas experimentalmente, cuando se manif'. cyten conversiones - 

grandes motivadas por la presencia de subproductos durante la --- 

reacción, que afectarán desde luego la velocidad de reacción. 

Otro método más generalizado para tales estudios, se basa en

los modelos de 1: ougen y SVateon ( Langmuir=Hinshelwood), en el cual

deben analizarse los numerosos modelos posibles con objeto de po- 

der descartar aquellos que sean los mas improbables; considérese - 

al respecto lo siguiente. 

Para una reaccidn cualquiera fluido -sólidos

A - I- B ¡::::!: C

puede asumirse un mecanismos

adsorción de dos componentes
B + X : Z=2 ?'•X

reactivos) 

A -X - I- B - X 3==== L C. X - I- X

reaccidn en la superficie) 

C - F ,4===_t C - 4- X ( desorc.ión del producto) 



donde R simboliza un centro activo del catalizador. Asf, para el - 

caso de que el paso controlante sea la reaccidn en la superficie, 

la adsorción y deserción se considera que tienen lugar casi en el

equilibrio. La velocidad en la supe_ ficie est

rs = ks ( CACB - 1 GTCCv) 
Cx Ks

39) 

siendo CA, CB y CC las concentraciones de los componentes A, B y - 

C respectivamente, adsorbidos; CV es la concelntraciór de centros - 

activos que no tienen reactivo ó producto adsorbidos, K. es la -- 

ecnstante de equilibrio para la reacción en la superficie y C es

la concentración total de centros activoss

Cx = CV -!- CA ` CB - F- CC

Considerando el equilibrio para la adsorción y desorción, -- 

las concentraciones de equilibrio serán

CAeq = KACACV ...( 3- 41) 

CBeq = KBCBCV ...( 3- 42) 

CCeq = KCCCCV ...( 3- 43) 

donde CA, CB y CC son las concentraciones de los componentes ( en - 

el fluido) A, B y C respectivamente en la superficie del eataliza

dor, EA y % son las constantes de equilibrio de adsorción de los

reactivos y KC es la constante de equilibrio de la desorción del - 

producto C. Sustituyendo en ecuación ( 3- 39) se obtiene la ecua--- 

ción de velocidad en la superficies

rs -(
KAKBCACBCV2 - 

ILC CCCv2) ...( 3- 44) 
x s

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

ecuación ( 3- 40) y despejando la concentracién de centros activos - 

sin componente adsorbidos

CV : CM/( 1 - I- KACti - t- F> I CB - CC ) ... ( 3- 4; ) 



de ecuaciones ( 3- 44) y ( 3- 45) t

ksCX( KAKBCACB - ( KC/ Ks) CC) ...( 3- 46) 
y

1 - f- KACA- 4- I{BCB - K -GCC

Para la reacción totals

constante de equilibrio = K = CC/( CACB) ...( 3- 47) 

sin embargo el término siguiente es el resultado de la combina--- 

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

K - CC/( KCCV) ( KAKB/ KC)( CVCCeq/ AegCBeq) ...(
3- 48) 

LT
ACV) ( 7B/ KBCV) 

en donde el término CVCCegrCAeq- Beq
corresponde a la constante -- 

de equilibrio Ks, para la adsorción de dos reactivos. Por lo tanto

K = KAKBKs

KC

sustituyendo en la ecuación del modelo ( 3- 46) e

r = k ( CACE - ( CC/ K)) 

donde k representa el producto ( ksCXKAKB). 

La ecuación anterior representa el modelo de velocidad de -- 

reacción en funcién de las concentraciones en el flurdo, en el ea

so en que el paso controlarte es la reacción química en la super- 

ficie, con los dos reactivos A y B adsorbidas. Asi los parámetros

importantes que deben estimarse son k, K ( que puede ser estimada - 

termodinámicamente), las constantes de adsorción KA, KB y KC de - 

desorcién. 

Cuando se tiene un solo componente reactivo que se adeorbe,- 

es decir, Be tiene A -K, el denominador de la ecuacién del modelo, 

queda elevado a la primera potencia y se reduce a la simplifica— 

ciont

r = k' CA

KCCC

donde k' - ksCXKA y la reacción es únicamentet A C
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Otro c:, s? que puede presentarse es una adsorción muy débil - 

de todos los componentes reaccionantes, con lo que el término --- 

1 - 4- K1iCA - F TBCB - 1- TCCC) 2 equivaldría a la unidad y la ecua--- 
cion del modelo de velocidad en tal situación se expresaría como - 

para una reacción en fase homogénea

r = k( CACB - . 1%) 

Desde luego la presión parcial de cada uno de los componen- 

tes puede sustituirse en vez de sus concentraciones respectivas, - 

en fase gaseosa, como usualmente se registran los datos cinéticos

a partir de los cuales la velocidad inicial de reacción se grafi- 

ca como función de la presión total, como por ejemplo en la si--- 

guiente figura, donde las curvas de velocidad inicial sugieren -- 

que un modelo con dos componentes reactivos adsorbidos es el más - 

probable para un conjunto de datos experimentales como el que se - 

muestras

r

velocidad

de reacción inicial

Lación ( 3- 51) 

ón ( 3-; 0) 

PT ( presión

total) 

donde la ecuación ( 3- 51) seria el modelo para un sólo componente- 

adsorbidos

r : k ( CAGE - ( lAICC) 
1+ TACA4-KCCC

y k - ksCxTA
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Cuando la etapa controlante es la adsorción de uno de los -- 

reactivos, la adsorción de los reactivos restantes, la reacción

en la superficie del catalizador y la desorción de los productos - 

se llevarán a cabo en equilibrio, en cuyo caso la expresión para - 

el modelo de velocidad puede constituirse considerando la ecua- 

ción de adsorción del reactivo A, por ejemplo, 

rade = kads ( CACV - ( 1/ KA) 5A) .--( 3- 52) 

donde la concentración adsorbida en el catalizador del reactivo A, 

se evalúa en base a la expresión

Ke - CVCC/ CACB

puesto que se tienen las condiciones de equilibrio mencionadas. - 

Asimismo estando en equilibrio la adsorción de B, 

CB) eq = KBCBCV ( ecuación 3- 42) 

y la desorción del producto C, se tiene, 

CC) eq : KCCCCV ( ecuación 3- 43) 

con las cuales se puede establecer la oonoentración adsorbida de - 

A comot

ó

CA = CVCC/ KeCB -- CVKCCCCP/ KsKBCBCV

CA = CVKCCCAsKBCB

Sustituyendo el valor de Ks de la ecuaoión ( 3- 49) en la expre

sión anteriors

CA - CyKCCCKAKB/ 4EXCKBCB
ó

CA

la nua.l puede introducirse en la ecuación de adeorcion para el -- 

reactivo A, obteniéndose la ecuación de velocidads



R - 

r - trade CV ( CA - CCAICB) ...( 3- 54) 

que es el modelo ovando el paso controlante es la adsorcióri de A. 

A partir de los valores de equilibrio para ñB y CC, dados por las

ecuaciones ( 3- 42) y ( 3- 43) y JA por la ecuaoión ( 3- 53) junto con - 

la ecuación ( 3- 40), se despeja de esta última el valor de Cy y se
sustituye en la ecuación ( 3- 54), dando como resultado la ecuaoión

final del modelo para este casos

r = k"__ ( CA - ( 1/ K)( C / CB)) 
1+ xBs+ c c cB + - CC! 0

donde k*' = kadsCx

De manera análoga, pueden presentarse infinidad de combina- 

ciones entre mecanismos de reacción y pasos controlantes de los - 
mismos, 

que originarán otros tantos modelos de ecuaciones de velo
eidad de reacción, cuyos parámetros es necesario calcular por al- 

gunas de las téonioas de estimación. En el capitulo 4 de este tra

bajo se estudian algunos modelos cinéticos, estimándose aun pará- 

metros por las técnicas descritas en el capitulo 2. 



CAPIIITTLO 4

Compere, ión de técnicss de

estimación de per6•netros. 

En este capítulo se exponen los resultndo.y obtenidos r.,edian- 

te computaci6n electrónica, al estimar los psrémetros de algunos - 

modelos cinéticos, aplicando las técnicas de BTlsqueda Directa, VI

nirros Cu.sdrados y ProbabilísticHs descritas en el capitulo 2. 

Para tal objetivo se describen los ejemplos estudiados , y se - 

tabulan los resultados obtenidos por las diferentes t6cnicesp las
cuales se enuncian enseguida. 

Büsqueda Directo. 

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

Vinimos Cuadrados. 

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

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

Técnica 4.- Algoritmo de Gradientes Conjugados, ( GO). 

Técnica 5.- Algoritmo de Marquardt, ( MARA). 

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

Técnica 7.- Algorit*no Spiral, ( SPI). 

Probabillsticas. 

Técnica S.- Algoritmo de Maximum Likelihood, ( MAXL). 

Técnica 9.- Algoritmo Maximum -Simplex, ( h' AXS). 

Técnica 10.- Algoritmo ! raximum- Gradientes Simples, ( MAXGS). 

Técnica 11.- Algoritmo Maximum- Gredientos Conjugados, ( DiAXGC). 

Técnica 19.- Algoritmo maxi +um- Poti+tell, (' AXPOW) . 
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mé^ nies 13.- Alg.O" itmo r' exi.mum- Rosenhrock, ( T' A( YO5). 

bcnics 14.- AlRoritmo Eeves- Si Dlex, 

mécnicr 15.- Alr=orit.mc ba- e— Grsdientes 5i- nles, ( oPYGS). 

écrricra 1,_ Alnori.tmo z3e,yes- Greilentes Conjugados, ( rsAYGC). 

mita 17.- Algoritmo Bayes- Povrell, 

1R.- A. luoritmo bsyes- eosenbrcch, ( PAVOOS). 

j&' IpI.(: 77 f.:RO I. 

p,!ronoxidaei6n en fase vapor de 3- Picolina. 

R. Prasad y A. K. Kar ( ref. 10) estudiaron la cinética de - 

oxidacióny amonólisis de 3- Picolina en un reactor de flujo dife- 

rencial, utilizando un catalizador de pent6xido cl.e vanadio- 6xido- 

de molibdeno -óxido de alurrir.io en el renrro de 290- 336° C. 

En primer lugar se consideró is conversión de 3- iicoline a - 

MIcotinonitrilo y el mecanismo asunI do fué: 

RCu3( g) - H NH3( 9) - h- Sox--
ki--+ RCN (

g) + M 2 - F- Sred. 

k2-- 
02()+ Sred -" Sox

donde R es

Y siendo Sox un centro activo de oxfbceno adsorbido y Sred -- 
es el centro reducido de oxfReno 6 el centro vacío. La ecuación - 

cíe velocidad que representó los datos mas adecuads.tr.Ente fué; 

r _ 
k113PPA

N

3klpppA
2kpp01/ 2



Los natos experimentales utilizados en la estimación de los- 

par4Tetros k1 y k2 sons

Presión oarrni.a'_, stn mol/ hr q

p DA p0 r

0. 004616 0. 4C- 2 C.? 307 0. 001ºO1 0.

00POM 0. 40R1 0. 2313 0. 000389 0.

006782 0. 3002 0. 2825 0. 001291 0.

007339 0.3577 0. 2431 0. 001559 0.

008747 0. 3002 0. 2825 0. 001562 T _ 

276° C



VALORES ÍNICIALES DS LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS
mol/ hr g atm

k, = 0. 676 k„ - 0. 091 S- 11AC,R17 , r in -8

TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE SUMA RESIDUAL DE TI125PO DE
LOS PARAISETROS CUADRADOS PROCESO

k k ÍseR) 

BUSQUEDA
DIxECTa li- J 0. 676 0. 091 5. 3346817 x 10- 8 3. 150

GAUSS 0. 606487 846. 075 2. 242253 x 10- 8 8. 403
GS 0. 640851503 0. 07840861 2. 41800517 x 10- 8 4. 372

GC 0. 60693865 41. 514608 2. 2420815 x 10- 8 3. 692
INh+OS

CUADRADOS MARQ 0. 58440525 100. 00000 3. 3561249 x 10- 8 4. 548

POIN 0. 61840039 0. 1820000 5. 33468168 x 10- 8 7. 752

SPI 0. 666793334 0. 09099657 4. 14240000 x 10- 8 4. 216

MAXL 0. 057838368 0. 00016755 9. 17326826 x 10- 3. 095

15AXS 0. 9790 0. 970172 3. 28981 x 10- 8 3. 524

AXGS

l<AXG0 0. 67599953 0- 09099476 5. 33434 x 10- 8 4. 337

A' AXPOW

PROBABI- 

LISTICAS MAXROS 0. 61065453 0. 70558761 2. 25345 x 10- 8 4. 130

BAYS

BAYGS

BAYGC

BAYPOW

BAYROS 0. 64942682 0. 04607912 3. 07481 x 10- 8 4. 845
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En este modelo, la técnica de B11squeda Directa no produjo-- 

ninadn Avance en la minimizaci6n pie la suma residual de cuadra -- 

dos, mientras que de las tlenlcas de ^' iniiros Cuadrados, el méto- 

do de Gradientes Conjurados llegó a un menor valor en 3. 6.92 seg, 

el cual representa tambien el menor tiempo comparado con las --- 

otras técnicas de Tfinimos Cuadrados. En las técnicas Probabilís- 

ticas, la técnica Maximum- Rosenbrock obtuvo la menor suma resi-- 

3•. a] en 4. 130 seg; se observan asímismo diversas técn'. cas que no

13er-an a la convergencia por exceso de tiempo de proceso 6 por-- 

qne la desviaei6n esta.ndar obtenida era negativa ( recuerdese que

es un parámetro a estimar en el modelo de las técnicas probabi-- 

1tsticas). 

Comparando las dos mejores técnicas para este eje-+plo, se - 

considera m?e el método de Gradientes Conju. : dos es el mas i de-- 

cuado debido a que presenta la mínima suma resi,',uel de cuP.drados

y el menor tiempo de proceso. 
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E, E ' PLO Nifi" li:p0 P. 

Amonox4.dsci6n en fase vapor de 3- P` col. iris

La sei---- fase del experimento de P. rr- -' y A. K. Kar -- 

ref. 10) comDrendi6 la coriversi6ri total de 3- Picolir:a. 

CHz - NH -- S -- kl-; RCN - I' 3H 0 - 4- 3
ox ( cZ) 2 red

RTR- t- S -- k2-.&. r,0 - I- N2( FT)-
H

3( 9) ox 2( F) 

02+ Sred
k3 ' 

Sox

donde R es

La ecueci6n de velocidad que representó satisfactoriamente - 

los datos fué. 

r = k1pP
T

1 - i- Kipp
1/ 2

k2Á0

Los datos experimentales usados para le estimación de k, y - 

r

k2 son. 

Presión parcial, atm mol/ hr g

D p0
r

0. 0034RR 0. 1459 0. 002354

0. 005021 0. 1457 0. 003268

0. 006119 0. 1456 0. 003876 T c 336° C

0. 00ROR8 0. 1453 0. 004641

0. 006791 0. 2825 0. 004476



VALORES INICIALES DE LOS PARÁMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS
mol/ hr g ata

K, = 0. 940 K„ - O. o1º , -- 9

TÉCNICAS VALORES ESTIMADOS DE SUMA RESIDUAL DE TIEMPO DE
LOS PARAMETROS CUADRADOS PROCESO

K K aeB) 

tiUS'J,TJEDA
DIRECTA 11- 1 0. 910 0. 039 1. 2826031 x 10_ 8 3. 294

GAUSS 1). 91964) J.) 413919 1. 091343 x 10_ 9 3. 176

GS 91963963 0. 041892011 1. 091341 x 10- 8 3. 880

GC 0. 81901027 0. 041834469 1. 0913975 x 10- 3 3. 945
ttINIuOS

CUADRADOS PAR@ 0. 81864092 0. 041891780 1. 091341 x 10- 8 4. 605

PO,.v 0. 81774536 0. 041743523 1. 28260311 x 10- 8 8. 081

SPI 0. 81862903 0. 041893598 1. 0913 x 10- 8 4. 381

MAXI, 3. 57600686 4. 663637x10- 5 7. 28179631 x 10y5 3. 074

MAXS 0. 631865 0. 83126 3. 35114 x 10- 8 3. 593

MAXGS

AYGC 0. 83999715 0. 038905734 1. 27249 x 10- 8 4. 013

w' AMPOW 0. 94000000 0. 039000000 1. 28260 x 10 -

do

5. 205
PP,OBABI- 

LISTICAS fAXPOS 0. 83606351 0. 039215393 1. 21247 x 10- 8 3. 675

BAYS 0. 817389 0. 0421094 5. 69471 x 10- 9 3. 397

HAYGS

BA.YGC 0. 94015799 0. 039' 55923 1.; 1539 x 10~ 9 1. 50(, 

BAYPON

BAYROS 0. 9358.3? 44 0. 039136137 1. 219.12 x 10- 9 3. 71.' 
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Para el ejemplo níírr.ero 2, le técnica pie 131squeda Directa - 

rio mejoró la suma residual inicial de cuadrados. De las técni-- 

das de "-. nimos Cuadr»dos, las técnices de Gradientes tanto Sim- 

Dles como Conjugados obtienen resultados aceptables p•,.Rre la, su- 

ma resii„ al, en el menor tiempo. En las técnicas. Probabilisticas

destacan los algoritmos de Maximum- Rosenbrock y Bayes- Rosenbrock

que l: ejsn a los mejores valores para la suma residual de cua-- 

redos en 3. 675 seg y 3. 772 seg respectivamente. Las técnicas - 

de V aximum- Gradientes Simples, Boyes- Gradientes Simples, y Ba-- 

yes- Powell no alcanzan la convergencia debido a que en un punto

dadó en el cálculo, el logaritmo de la desviación estandar es - 

invalido. 

k Al comparar el método de Gradientes Simples con el de Ma-- 

ximum- F.osenbrock, se aprecia que el primero obtiene el mejor va

lor para la suma residual pero tarda 3. 880 seg, mientras que el

segundo aún cuando obtiene un valor mayor en la suma residual,- 

tarda 3. 675 seg. 



JE' PLO N*- 11ERO 3. 

Redlzcci6n ro catlitica dei óxido nítrico. 

Esta reanci6n ( ref. 11) ti- '
2o estudiada en la región de - 

100° K nudIendo expresarse la reac>ci6n coa;o; 

NO 4 2H2 -- k-- 
N2+ ? H20

El modelo de velocidad es; 

r = 
knNK ¿

1

O pHp

Los datos exnerimenteles son: 

Presión parcial, mm N¢ iim Hg/ seg

pH? nNO ro

400 359 1. 5

400 300 1. 03

400 15? C. 25

289 400 1. 6

205 400 1. 1

147 400 0. 79



VALORES INICIALES DE LOS PARAYLTROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CITADRADOS

1. 6639151 x 11 6

TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIA.7' PO DE
CUADRADOS PROCE30

k
ser) 

131> S I' EDA

DIMCTA R - i 1. 5 x10- 5 1. 30 0, 64375 0. 133041970 3. 939

GAUSS t>, .>'/<141 x 1l-`-' 36246 0. 989326 1. 554647 x 10- 
8. 753

GS 1. 04607 9. 20631 x10- 5 8., 87024 x10- 5 1. 215496.44 4. 447

GC 3. 19397 x10- 8 1. 80 1. 2.0 1. 9135381 3302INIMOS

CUADRADOS MARQ 6. 97288 x10- 9 2. 362617 0. 88934137 1. 55462.29 x 10- 4. 375
Pow 3. 46944 x10- 17 1. 80079015 1. 19915279 1. 663856 x 106 8. 451

SPI 5. 89378 x106 2. 15704963 0. 84953178 3. 1272 x 105 4. 028

MAXL

MARS

MAXGS

l' AXGC

PROBABI- 
AXPOW 2. 25 0. 450015 1. 050015 2. 37180 4. 826

LISTICAS MAXROS

BAYS

BAYOS

BAYGC

BAYPOW

BAYROS
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En este cavo, la t:écnica de bl=suizode ')'. recta si i e u o la - 

si) --9 residual inicial. Los Pl •ort.tmo^ de gauss y }' arquardt, de- 

inimos C<.iadrados, reducen nas aiSn la su, ia resia.-37iniilPI de- 

c" a.arsa9cs, aunque req,Aeren mayor tiew.00 de oros^ s:;. De las tée

ni^ n Probabilistica.s, únicamente la tSnica de ; a: axi tuui- Po,,vell - 

obtiene resaltados, pero el valor obtenido de la constante ciné

tica de velocidad es negativa; los algoritmos probabilísticos - 

restantes presentan el orobleme Y- nencioriado• de involidar los - 

logaritmos de los parámetros. Tampoco se alcanza ] a convere•an-- 

ola en su forma exponencial. 

La técnica de Marquerdt se ha seleccionado coreo la '•:o ior - 

nara este modelo por presentar la mínimn suma residual y el m, - 
nor tiempo de uroceso. 
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WRIPLG I1':v ' G 4. 

Reducción catalítica del 6xido nítrico. 

La catalítica del óxido nítrico " u est,idiada uor

J. ? yen y ". S. Peters ( ref. 12), nor medio de un reactor de - 

flujo que se oper6 diferencialmente a presión atmosférica. Las - 

nresiones nerciales del óxido nitrito y del ridr6geno se varla-- 

ron de 0. 005 a 0. 05 atm y los datos se tomaron a 375° C, 400° C y - 

425° C, usando ZnCr204- Cu0- Zn0- Cr2o3 como catalizador. La reac--- 

ci6n es: 

170 + HP -- --- 
b ?-

20 + 1/ 2 N2

teniendo cono modelo de velocidad de reacción; 

klPH2pN0r _ 

1 4- k2pNO - 1- k3r. ) 2

Se utilizaron los siguientes datos experimentales; 

Presi6n parcial, atn gmol/ min g cat. 

pH2 pNO r

0. 00922 0. 05u0 0. 0000160

0. 0136 0. 0500 0. 0000256

0. 0197 0. 0500 0. 0000327

0. 0280 0. 0500 0. 0000364

0. 02.91 0. 0500 0. 0000348

0. 0389 0. 0500 0. 0000446

0. 0485 0. 0500 0. 0000475

0. 0500 0. 00919 0. 0000147

0. 0500. 0. 0184 0. 0000248

0. 0500 0. 02QR 0. 0000345

0. u500 0. 0378 0. 0000406

0. 0500 0. 0491 0. 0000475



VALORES INICIALES DE LOS PARAM ETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS
31; M 1

Itt = 0. 13741 K., = 11. 64 K, = 19. 0 9. 9719: r in -11

1' BCNMAS VALOHES KSTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIEIT O DE

K1 K2 x CUADRADOS PROCESO
3

13PSQl1KDA

DIF?FCTA t1 - i 9. 13741 14. 74' 19. 10 2. 7507 x 10- 11 3. 298

OAt1SS 0. 126620 13. 1865 18. 4871 2. 615228 x 10- 11
7. 697

CS 0. 137410805 14. 640 19,, 0000 1. 468805 x 10- 3 4. 064

INIP+OS

GC 0. 12820233 13. 423642 18. 582891 2. 618227 x 10- 11 3. 964
cUADRADOS 1ARR 0. 13741 14. 64 19. 0 2. 8712339 - 11

x to 4. 663
POW 0. M6546979 13. 2014106 19. 5096823 2. 8712339 x 10- t1 8. 269
SPI 1,'. c> n3. 39ti( S 13. 1375,)¿, 19. 4:99) 04J 2. 6152 x 10- 11 3. 832

MAxL 003785195 20. 3713377 0. 55 1 1. 9342) 61 x 100 2. 979

UARS 0. 139tr; 4 15-! Y157 t9. 11 G5 4. 33334 x tn- 9 3, r, 1 n

VAXOS 1. ) 1 1- t t 1. 164 x 10- 10 0. 0 1. 46445 x 10- 8 1. 968

AxCC 134730', 7 t t. r;; 1 1 1yA 1q, ix) m35 P. R.9931 1 t-' 
1

i. 5

AxPO'N 1,-.' 2796 17. 7 3 V.76 11. 910';', 9 4. ' 36 199 x lo- )" 5. 7MPROBABI- 

LISTICAS AxROS 1373.19,11, 14. 11J133 19. 535156 2. 6504 x to -17 3. 5, 10

BAYS 0. 132573 1 3. 7697 19. 194A 3. 2 j6lo K , ,-''' 3. 555
BAYGS

BAY('rC 0. 13510771 14. 64 18. 999996 30964 x t7- tt 1. 933
BAYP0a1

BAYROS 0. 13695919 14. 275971 1`'. 5,9033 2. 64 96 x to - 11 4. 3) 9



La técnica de k--5.90". eda Directa, rejorn la suma residual -- 

inicial de cuadrados en 3.` sog. Para 71nimos Cuadrados ás en

cuentrA q ­.e ls)s tRC21.. Cü8 ca C y Cr:.,• t, 1 alcanzara el menor va
lor de suma residual, sin embargo, le técnica Spiral requiere - 

solamente 3. P39, ser, mientras que la técndcs de Causs tarda --- 

7. 697 seg. Dontro de las técnicas Probebilísticas desteeRn los- 

algoritr;os de maximum- Rosenbr•ock y Bayes- Rosenbrock, obteniendo

el primero la mayor sume residual de ambos pero en c anos tiempo, 

mientras que el segundo obtiene la Renor suma residual en un -- 

tiempo mayor. 

Comparando los tres tipos de técnicos, puede observarse -- 

que el tiempo menor de proceso corresponde a la técnico de l3ds- 

queda Directa, aero la Técnica Spiral converge a un valor menor

de la suma residual en 3. 832 sea. 



q3 - 

EJ?IT1,0 NUi,' ERO 5. 

Sintesis del cloruro de etilo. 

Esta reacción fué analizada por George Trodosy L. F. ----- 

Stutzman ( ref. 13), con el objeto de establecer el mecanismo de- 

reacni6n. Se utilizó rretano como diluyente inerte; el cataliza- 

dor fué ( ZrOC12 8Hp0) en una solución diluiría de H01. Se utiliz6

el método diferencial, y se experimentó en la región de 350° F. - 

La rearci6n es: 

C2H4 - I- HC1 C2H511

El modelo de velocidad considerado es: 

rA = 
c( PAPB - PR/ KP) 

1 - I- KAPAA- KH -0 -- KIP, _ F Kipl) 
2

donde K se tomó como 35. 5 en base a los trabajos desarrollados

por Rudkovskii, Trifel y Frost. 

Los datos experimentales son: 

lb mol/ hr lb cat. Presi6n parcial, atm

r PI PA P8 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. 4R9 0. 334

0. 000263 10. 169 0. 420 0. 460 0. 175

CH4 C2H4 HC1 0 H5C1



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS
mvl/ min „- e tli+ SUMA RESIDUAL INICIAL DE CITADRADOP

g mol/ min g- egH
k = 1. 0x10- 5. 55332Oá4 x 10- 2

T1ICNICAS
VALORES ESTIATADOS DE LOS PARAMETROS SUVA RESIDUAL DE

k KD KTrI KW k CUADRADOS
rsll SQIiLDA
DISECTA H - a o. oy9 0. 68699 1. 336 13. 25 1. Ox10- 9 1. 1181162 x 10- 3

GAUSS

GS 0. 014905 0. 195U8 0. 000033 0. 00002 0. 151120 2. 7483568 x 10- 3

INI!' OS
GC 0. u, 1^ 12ft'1 04444 1. 247392 13. 12125 • 0. 036482 7. 6170224 x 10- 4

ClirADRADOS r' ARQ 11z71>) 1. 3565,' V19641 10. 05877 0. 155555 3. 5635889 x 10- 16
P071 115 743 1. 2`. 13. 25 1. Ox10_ 9 5. 5533203 x 10- 2
SPI 114' 194 74:- 9J 1. 28 13. 25 5' x10- 7 5. 6709 x 10- 2
AXL

1• AXs o..' 97516 0. 1 1 : 1) 0. 97' 497 15. 3965 0. 030558 9. 40995 x 10- 8
MAXGS

PROiiABI- 
E' AXGC 11, 169) 0. 74 ' 69 1. 279765 13. 24997 0. 014380 1. 46061 x 10- 3

LISTICAS S' AXPOW 115 0- 743 1. 23 13. 25 1. Ox10- 9 1. 47328 x 10- 3
VAXR03 0. 115 0. 743 1. 2:, 13. 25 1. Ox10- 9 1. 47328 x 10- 3
BAYS 0. 7111,; SB 0. 04006 0. 200779 11. 0196 0. 0.110.' 1 5. 70020 x 10- 8
BAYGS

BAYGC 0. 111911 1. 1 i3 1. 2ii'J011 13. 25 0. 000:' 5 7 1. 473 12 x 10- 3
BAYPO'.9

BAYROS t, 13031 4:.}:' 1. 09_'011 4. 4892 , 0, 0301 1•`', 7. 41908 x 10- 4

TIEVTO DE
PROCESO

eBa) 

3. 171

4. 628

1. 195

4. 907

7. 697

3. 652

4. 115

5. 662

3. 383

3. 332

4. 335

4. 433



R5 - 

En el presente ejemplo se encuentrs nue la técnice de bus- 

oueda Directa -nejora la su -iia residus.l inicial en solamente £. 7CP. 

método ? e 3radiertes Conjii2ados alcanza la menor sume res1-- 

3un1 pera. T° ínimos Cuedrsdos en 4. 467 seg. En las técnicas Proba

blitsticas, 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, al celcular el valor de la variable dependiente por me

U o del modelo. 

De las técnicas mencionadas, el algoritmo ele GradiHntes -- 

Conjugados alcanza el mejor valor para la suma residuel de cua- 

drados, pero tarda 4. 467 seg, es decir, mes tiempo de proceso - 

que la técnica de Búsqueda Directa. 



EJj' PLO IdL'. ERO 6. 

Formaci6n de frs,jk no. 

Lo cinética de 1 a f9- raeí6n eatalitJ. -- r ,? F3 f cs¿ eno ( ref. 1 ] ) 

flaé estnñtads diferencialmente usando un catalizador de cax•b6n - 

activado. Se hicieron- ned.iciones de la velocidad de reno-, en- 

el renizo de temneratiures de 31 c, 99° C. El modelo de velocidad -- 

considerando la reacción en la superficie como paso controiante- 

se exnresa: 

K1pccPC12r _- 

1 - F xppC12 - 3PCOC12)
2

para la reace16n: 

CO -- C12 ----- COC12

Los datos experimentales reportados son: 

rrr mol/ hr gr cat. Presión parcial, atm

r pCO pC12 pCOClp
0. 00414 0. 406 0. 352 0. 226

0. 00440 0. 396 0. 363 0. 231

0. 00241 0. 310 0. 320 0. 356

0. 00245 0. 297 0. 333 0. 376 T c 30. 6° 0

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 PARAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

K,, = 0. 5.9 Ko = 2. 70 K, - 1. 59 n a>> qa - , n- 4

TÉCNICAS

7IRFCTA 11- i

VALORES ESTIlflADOS DE LOS PARAMETROS

1, L. 

0. 1, 9 '. 5 1. 99

SUMA RESIDUAL DE

CUADRADOS

1. 59? 93419 x 10- 7

TITfT O DE

PROCESO

3. 570
GAUSS 0. 16( 41( 4 2. 7. 3129 1. 92337 1. 433633 x 10- 7 0. 167
GS 0. 1634 7G35í' 15 1. rí 37. 1ª64G 1. 54030774 x 10- 7 5. 996 srlNlr."

os Gc

0. 1699173 7273783 1. 91, 91)57 1. 4336954 x 10- 7 3,- 73? CUADRADOS
14ARQ 16919891 2. 731372 1. 8235067 1. 4336629 x 10- 7 4. 453 Pow

0. 174 2. 70674007 1. 63938974 4. 93387538 x 10- 4 7. 584 SPI
0. 169191346 2.73130474 1. 923399617 x 10- 74. 695 MARL
NAXS

MAXGS

AXr,

C 59 2. 70 1. 59 4. 9339. 9x 11- 4 4. 460 AXPOW

0.9338304' 2. 9538304 1., 9338304 9. 19596 x 10- 4 5. 496 PROBABI- 
LISTICAS

MAXROS BAYS

BAYGS

BAYGC

0. 58 2. 70 1. 579999999 4.93388 x 10- 4 4. 588 BAYPOW

BAYROS



Se llenó a un menor vrlor de la sume residual inicial de -- 

cuadrados nor• Cl "'! todo de . I1 sglledF Directa. En &: mimos Cuadra- 

aos la técnica de " aro_llardt ­' ra el valor obte- 

nido de la suma restdu.al por el álgoritmo de } nlaqueda Directa. 

Las técnicas ProUab-. a.' sticas no fueron muy eficaces en este ca- 

so, puesto que unicamente tres de ellas alcanzan la convergen— 

cia, siendo la mejor la técnica Maximum -Gradientes Conjugados. 

El resto de las tdcr,ices Probebillsticas no convergen nor, 

anejar magnitudes muy grandes para la computadora. 

Se ha seleccionado el mdtodo de ?,' arquard.t como el mejor - 

para el presente modelo, que minimiza la suma residual al me- 

nor valor en 4. 453 seg. 



Pc - 

EJWFPLC 1,? 17.7" E10 7. 

Hídrozenaci.6n de propileno. 

V. V. Sussman y Charles Potter ( ref. 15) '_ nvestitraron le ve

locidad de hidrogenación del nronileno con . ir, catalizador Cu -á' w0

mediante un reactor de flujo diferencial. E1 ran^ o da te:-!Deratu-. 

res Pah de 4R- 7600 s une atriosfera de presi6n. La reacción que - 

describe el z) roceso es: 

C3H6- 1- E CíiR3

U H S

Uno de los dos mecanismos posibles es el siguiente, esumien

do que el hidrógeno es adsorbido atómicamente, estando adsorbido

tambien el propileno Dara la reseci6n en la superficie como paso

controlante. 

r = - H-- U oH pU
1 - F- KUpU- F KSpS) 

3

Datos experiMentales: 

Presión parcial, atm gr mol/ hr gr cat. 

pP p p 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 = 76° C

0. 6916 0. 3F07 0. 0177 0. 04520

0. 4423 0. 2956 0. 2621 0. 02.301

0. 3582 0. 3427 0. P991 0. 01631



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

kH = 0. 508 % = 3. 03 K, = 1. 51 9 RiApA - -- 4

TEC NICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL DE TIP3" PO DE
k KU K S

CUADRADOS PROCESO

W' sT' Ei) a( sor) 

DIPECTA 11- 1 0. 609 2. 93 1. 31 3. 678777773 x 10- 6 3. 045
GAUSS 0. 610148 2. 80976 1. 24184 3. 516023 _ X10~6 8. 679
GS 0. 610149961 2. 10927833 1. 241.9319A 3. 51602491 x 10- 6 5. 010

INh' OS

GC 0. 6015)25549 2. y742701 1. 2 —go 109 3. 5169134 x 10- 6 4. 294
IJADRADOS MARQ 0. 61001948 2. 8081112 1. 2413993 3. 5160258 x 10- 6 5. 122

POW 0. 586393459 2. 77552581 1. 208 2. 83687665 x 10- 4 7. 611
SPI 0. 610149704 2. 80927207 1. 24184496 3. 5160 x 10- 6 4. 229
MAXI, 0. 017480130 2662. 56577 0. 0000098108 5. 380220 x 10- 3 2. 677
MAXS

NAXGs

I' AXGC 0. 50782407 3. 0299557 1. 5098816 2. 94289 x 10- 4 4. 680

PROBAisI- 
A+ AXPOW 0. 508 3. 03 1. 51 2. 133689 x 10- 4 4. 963

LISTICAS MAXROS

HAPS 0. 628408 2. 97814 1. 29129 6. 84121 x 10- 8 3. 405
BAYOS

BAYriC 0. 50830091 3. 0299935 0. 5103024 8. 72596 x 10- 5 4. 925
BAYPOvi

BAYROS 0. 59478505 12. 67997861- 191>5363 6



G1

Ppra este ^: o:' elo se encontrd que la técnica de Búsqueda -- 

irecta re,: ujo la sump residual inicial de c•.iadredos. Le técni- 

es 5pirs1 obtuve la r.•.enor siirP residual en el menor tiempo den- 

tro de las técnicas de YInirros Cuadrados. En las técnicas Proba

bi.lísti.cas destaca el e.l, oritiuo üeyes-. 3 ir, lex que llega al r,.enar

valor de la suma resi?ual en 3. 405 seg. Las técnicas que i: o al- 

canzaron la convergencia se excedieron en ol tiempo de proceso. 

La técn'. ca Bayes- 8im.plex es considerada cu,;io la mas efecti

va en dicho modelo. 



CP - 

EJh'" PLO Y' T * E? O R. 

Fiiaroa;enaci6n de propileno. 

En este ejemplo se evali5sn los pai, etros de otro posible - 

mecenismo de reacci6n para la in3dror;ennci6n ( ref. i). 

Se asume en este caso i^idr6F5eno molecularmente adsorbicio y- 

bronileno adsorbido, teniendo a '_ a reacción en la superficie co- 

mo yeso controlentes

kii IJpNFLT
r = 

1  KITPU - 4- KS. ps) 

Los datos experimentales usados para la estimación de los - 

Aarémetros son los mismos que para el ejemplo número 7. 



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE C1) ADRADOS

k, = 0, 543 9.. = 14_ 1n V - 7 9n

TECNICAS

Ci1' S9f El) A

DIR CTA 11- J

VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS

k KR

0. A 3 13. 80 ' 6. 90

SUMA R11SIDUAL DE
CUADRADOS

1. 66995187 x 10- 5

TIEIT O DE
PROCESO

ser) 

3. 462

GAUSS 0. 458328 10. 475 4. 59646 3. 572498 x 10- 6 9. 755
GS 0. 56441376 14. 5424245 6. 25559243 3. 64756212 x 10- 6 5. 317

r' INI1' os
GG 0- 5ú154329 14. 543644 6. 2601825 3. 6476905 x 10- 15 4. 155

CUADRADOS MARQ 0. 45731) 765 10. 438696 4- 5815636 3. 5725127 x 10- 6 4. 838
POW 0. 44J94. 708 10. 017371 4. 3200000 2. 8595.1135 x 10- 5 7. 344
SPI 0. 458443732 10. 4797802 4. 598367GO 3. 57,'- 5 x 10- 6 4. 3ú3

MAXI, 0. 1515U3u22 1. 5i41641 9. 11790991 3. 85012157 x 10- 3. 017

MAXS 3. 55u355 14. 2375 6. 13103 6. 51747 x 10- 8 3. 9,5

MAXGS

L' AXGC 0. 54299857 14. 100000 7. 1999998 2. 8597 x 1J- 5 7, 

x" AXPOW 0. 5.1300000 14. 100030 7. 2000000 2. 85954 x 10- 5 5. 276PRoanBl- 

LISTICAS MAXROS 0. A300000 13. 72849 5. 9254086 3. 62553 x 10- 6 3. 754

BAYS G, 19 17. 9779 6. 02682 3. 8284 x 10- 8 3.% 36

BAYGS

BAYGC 0. 5330004 14, 099795 5. 5077566 6. 07,366 x 10- 6 4., 29

BAYPOW

BAYROs 0. 57lo,.612 1 1,. 351099 1 5. 8040039 6. 119086 x 10-() 1. JJ



94 - 

Para el ejemplo n• -mero 8 se observa una minimizaci6n de -- 

la suma residual inicial i' e cuadrados nedinnte la técnica de -- 

11squeda Directa, Las técnicas de (• auss y Sp'_ral la I,í! nir.!os Cua

drados, alcanzan las menores sumás residuales, correspondiendo - 

el menor tiempo de proceso a la técnice. Sp'. r::,l. Nuevamente so- 

bresale en las tácnicas Probabilisticas el algoritmo Bayes - Sim- 

plex por su mínima suma resid>>al en 3. 836 seg de proceso. 

Unicamente se encontraron tres técnicas probabilísticas -- 

que no llegaron a la convergencia por excederse en el tiempo de

Droceso. 

Comparando las técnicas mencionadas se ha seleccionado a - 

la técnica Bayes -Simplex como la mejor tanto en su suma res¡ --- 

dual como en su tiempo de proceso. 



95 - 

E" E' PLO ` I.r' ERO 9. 

Deshi9rptaci6n de iso- r.ropanol. 

Le ieshíd.rptsc! 6n del o- oronenol ( ref. 16) fiA estudiada -- 

1,, sa.ndo resina de interca-.ibio i6nieo como catalizador, en fase :. a

sensa v en un reactor de flv,jo, a les terrneraturas le ' i 0°, lOn` 

Y 110° 0, a presión atmosférica. Considerese la rea.cci6n: 

2A = E 4- ' N

donde A es -- 1 alcohol, E es el eter , : asu.s. I= ra adsorción de- 

iso—,:ropanol en dos centros activos, controlando lc reacción en- 

a superficie se estableció el modelo de velocidad de reacción - 

si -ciente: 

kK 2 PA
r _ 

A
1

1 + KA p A -!- K7,p i : -1- ., pS)? 

Los datos experimentales reportados son. 

Presión parcial, atm

p P P
A IV E

0. 928 0. 01,25 0. 0025

0. 601 0. 0073 0. 0014

O. h49 0. 155 0. 00065

0. 405 0. 0062 0. 399

0. 4u9 O. UO25 U. U011

mol/ hr gr cat. 

r x 104
1

71. 72

71. 01. 

3M. 66 T _ 110° c

77. 90

83. %'() 



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS
31RAA RESIDUAL INICIAL DE CUADkADOSioljür cut atm - 1

93 K = 1. 7.' 25 K = 34. 50 K 0. 0001 2. 80585 x 10- 6TECNICAS

51 S?, 11LDA( so
DIRECTA ll - J

VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS
k K K K

0094 17. 2501 311. 5001 0. 0001

SUMA RESIDUAL DE
CUADRADOS

TIO*PO DE
PROCESO

j

2. 720960 x 10- 6 2. 934
GAIiSS

GS u,, 933 74 17. 278687j 34. 6114444 1. 005&99 2. 4026413 x 10- 5 4. 867

INl:ros
11TADRADOS

cr

ARQ

u. uu933271

0. 00344u14

317. 270o1

4u. 774739

34. 612532

100. 00

0. 9c34577

1. 513V32

2. 4022085 x 10- 6

1. 1439532 x 10- 6
3. 714

4. 7'! 6
POP, 09•37t32u1 22. 97 13475 45. 667.7483 0. 00054 2. 8058463 x 10- b 7. 634
SPI 007' 99346 113. 178t6á3 21. 596691 0. 0531323 2. 0066 x 10- 6
lgAxr. 

UAXs

T' AXnS

rJ95u) 9ú rt., 5u1 34. 5uz 0. 0001 70 7. 68601 x 10-
2 S

PRUBABI- 

LISTICAS

1AXPOr/ 

t^ AxROs

Ui) y3

u. Tu891tt13

17. 2"' 

32.• tiJ571

34. 50

34. 50

35. 75.'=190

0. 1u9597

0. 0001

0. 1úT/ S5

3. 302,' 4 x lo -6

2805135 0- 6x 1

1. 49439 x 10- 6

4. 13

3 7

3. 783

BAVCS

BAYr.0j

BA.YPOW

1'/.>' 15 31. 50 uuu 1 30--------- 5.<35 x 10- u 1. ? 73

BAYROS r t,„•, 1 3 1'/.:'.>) 7 . 7199 8. u:'_051 x 10_ 3. 31) 



La técnica de Bi5squeds Directa reiujo la r>ur, a residual ¡ ni

tial. de cuadrados en 2. 984 seg de proceso, sin obtener el mejor

valor de la misms. E1, Pi oritmo desarrollado por T.? arol. ardt obtu

vo el menor vnlor os-r.•a la suma residual en 4. 776 seg. dentro de

las técnicas de MInimos Cuadrados. La técnica Y aximum- Simplex - 

encontr6 la mínima suena residual en 5. 588 seg, entre las técni- 

cas Probabilisticas. 

La falte de convergencia en varias técnicas no se ana71z6- 

porque consumía mucho tiempo. 

Como resultado de la comparaci6n de las diferentes técni— 

cas resultó seleccionada la técnica de biaximum- Simplex por ha— 

ber obtenido la ninir"a suma residual de cuadrados, en la estima

ción de los Darámetros del ejemplo número 9. 



1 S'' P" 0 ;;'^` x'PC ir. 

Deshidratacl6n del ¡ so -propanol. 

Esta reacci6n se estudi6 en las-• istr.ss cor. dil - iones que el

emulo número 9 ( ref. 16), renresentran,9a-je port

A _ P - 1- W

donde P es propileno. 

1 mecanismo en este caso consir'_ere a la. reacci6n en la su- 

rficie corno paso controlente, con el alcohol ndsorbido en dos - 

centros activos. 

r2
kKAPA

K
A P A 4- K.

7P V - t- KL,PL - F hPPP) 
2

Los datos experimentales son los usados en el ejemplo mane- 

ro 9, pero tomando en cuenta también la Dresi6n parcial del pro- 

pileno. 

Presión parcial, atm

DA p p pp
0. 92P 0. 0125 0. 0025 0. 0016

0. 601 0. 0073 0. 0014 0. 0014

0. 649 0. 156 0. 00095 0. 00041

0. 485 0. 0062 0. 389 0. 001

0. 409 0. 0025 0. 0011 0. 3P8

mol/ hr gr cat. 

r?x 104

23. 49

26. 70

10. 60 T = 1"10° C

23. 58

19. 90



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE C1fADRADOS
wljür — out atm

U. J1 P, i.. - ..! 4. K.. K_. _ ,. 1U íí_. = 1_'. I) '?_ a, u  - r j1- 7

TECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETHOS 3131A RESIDUAL DE TIPIT0 DE

k ii K41, K , KP
CUADRADOS PROCESO

se

BUSQUEDA
DIRECTA H - J U. J115 3.: 4 1. J5 1. 10 1. 00 7. 1592659 x 10- 7 3. 004

GAUSS J.,) 11627 25241 5- 3339 0. 12537 1. 13934 1. 815724 x lo- 3. 348

GS J- 013970 3. 431-' 3 20. 9023 0. 837746 1. 97265 1. 2384511 x 10- 7 5. 151

GO 0. 1) H 54 1 3. 67671 20. 7452 1. 149582 2. 22077 1. 1224719 x 10- 7 4. 28.711 I N I11OS

Ci1ADRADOS l` ARQ 011023 25377 9. 3196 0.• 125558 1. 13914 2. 6317307 x 10- 11 4. 942

POW 012006 49540 10. 5552 0. 550 1. 17141 2. 5692312 x 10- 7 7. 451

SPI 0. 0116 n 25'• 1 9. 8,1140 0. 425373 1. 13934 3. 1409 x 10- 20 4. 479

AXI, 

1' AXS 0. J 13747 3. 15314 0. 5254 0. 866774 1. 9156 1. 61596 x to - 8 3. 312

MAXGS

AXGC a. o 145 3.,¡"} 0. 95 1. 10 1. 50 2. 56923 x lo -7 4. 315PROBABI- 

LISTICAS MAXPOW 1 i5 3. 44 2D. 95 1. 10 1. 50 2. 56923 x lo -7 5. 136

k! AXROs u.,) i4739 3. 98(507 15. 4655 1. 061269 2. 34679 3. 3313 x 10- 3 4. 29^ 

BAYS J. 01•} 161 3. 86117 15. 9453 0. 853035 2. 34092 7. 350 x 10 3 6. 035

BAYGS----- 

B.AYGC J. J 1, i6J3 3.: 14 20. 9497 1. O9t;670 1. 49599 2- 75008 x 10- 7 4. 571

BAYPO! a! 

BAYROS 13965 1 3. u4988 1 13. 8088 1 1. 019494 1 2. 36038 1 3. 47865 x 10- 8 3. 7jO



100 - 

Para este caso la técnica de b1squeda Directa no mejord -- 

la suma residual inicial de cuadrsdos. En las técnicas de Míni- 

mos Cuadrados destacan dos valores para le suena residual, obte- 

nidos por los algoritmos de Gauss y Spiral correspondiendo el - 

mejor valor a esta ultima técnica. De las t4cnicas Probabilísti

cas el mejor valor para la suma residual fué obtenido por el al

goritmo de Maximum - Simplex. 

Las técnicas que no lograron la onvergencia fuá debido al

tiempo de proceso excedido al estar iterando. 

Comparando las dos mejores técnicas para este ejemplo, se - 

considera que el método Spiral es el mas adecuado debido a que - 

presenta la minima suma residual de cuadrados en un tiempo de - 

nroceso de 4. 478 seg. 



101 - 

F: ?•' PLO ITLTERO 11. 

Deshid.rataci` r del iso- oroDariol. 

En este caso se considera nueva -gente la reacción: 

2A = E + ,. v

Ya descrita en el eiemolo niímero S ( ref. 16), siendo el paso con

trolante la desorci6n del éter isopropilico. El modelo de veloci

dad de reacci6n en este caso es; 

rl = 
kK( PA2/ pW) 

1 - i- KAPA - 4- KKE( PA2/ 1:, yy) 

Los datos experimentales se encuentran -ja tabulados en el - 

eiemplo número P. 



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETRDS SIRAA RESIDUAL INICIAL DE CUADP.ADOS
mol/ hr g oat, • tm 1

4 - 0. 0093 K - 92. 55 K. - 17. 25 K_ . n_nnni 1

TECNICpS
VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS

1. 7gv7o

SUMA RESIDUAL DE

x iv

TIE""PO DE
k K K KE CUADRADOS PROCESO

blj52iJEDA sep) 

3. 887
DIPEC TA R - J 0. 00009999 92. 5406 17. 2594 0. 0095 6. 835586 x ' 10- 6

GA11SS

OS 0. 12313755 92. 5499888 17. 2499999 5. 26230654 7. 03783718 z 10- 6 4. 628

rr INI•.105
rC 0. 03545596 94. 460958 4. 3767267 3. 6780568 6. 2655114 : 10- 7 4. 127

CITADRADOS PARQ 0. 00390G05 36. 65949 100. 0 0. 48361958 6. 228947 x 707 4. 516
Pow 0. 01803686 0. 3759613 17. 2548731 0. 0002 7. 94097823 x 701 6. 502

SPI 0. 1504859 4511. 054 714. 5236 0. 144831 2. 1783 z lo -4 4. 804
ee A X L

MAXS

AY.rS

YAXOC 0. 00929999 92. 55 17. 25 0. 00099987 7. 94109 x 101 4. 153

r+ AXPOW 0. 020RP4508 89. 475Á65 17. 105543 2. 8115325 1. 01385 x 10- 3PROBABI- 5. 100

LISTICAS r" AXROS 0. 00941' 04 36. 053306 240. 69802 1. 166583 6. 20112 x 107 4. 020

BAYS 0. 00030674 89. 7105 18. 0297 0. 0379692 5. 180, 4 x 108 3. 751

BAYGS------- 

BAYr.0 0. cx193 92. 55 17. 25 0. 0001 7. 94098 t 101 8 5

BAYPOW

BAYROS 0- 00935134 17. 8 317. 25 1. 235336 7. 9603 z 1076 3. 868



Se reduce la suma . residual iníc.ial de cuadrados mediante la

técnica dé BIsquer?a Directa en 3. PkP7 seg. De laq técnicas de Mi

n'_ mos Cuadrados destaca el al,roritmo de N'. arquardt que obtiene - 

un menor valor de la suma resicugl en 4. 516 sed;. El algoritmo - 

Bayes- SirrDlex se seleccion6 como el mejor -?e los métodos proba- 

bilisticos, llevandose un tiempo de proceso de 3. 751 seg. 

La técnica de Gauss no converge debido a que se excede en - 

el tiempo de proceso, analogamente sucede con algunas técnicas- 

Probabillsticas. 

Al comparar las 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. 
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LO NITSRO 12. 

in6tica de la conversión del n1cobol díaitetona a 6x2 -dc de

resitilo. 

gste estudio fuá realizado por E. E. Cunnir_ara- v Mí- 0. -- 

T, 9—c(, flf ( ref. 1' 7) utilizando resina de Intercambio i `•nico cono - 

atslizador-, estando el sistema en fase líquida r en la regi6n - 

de tempereturas de 30- 40° 0, en un reactor de flujo y e presl6n - 

osféri.cr.. La reaccihn considerada es. 

D

2A

P 4- A + W

en la cual D represente al alco?ol diacetona ( 4- 1H. idroxi- 4- Metil- 

2- pentanona), Y al óxido de mesitilo, W al aguja, A al acetona, P

Ip forona. Para la primera reacci6n se estudia el modelo de velo

cidad de formación del agua que corresponde a reacci6n en la su- 

nerficie controlando en un. doble centro activo: 

k1KD( yD - yr,
yO.5304 ) 

r ( 

1 + K
yD + I yL, - I- K

2
k3yDyK

Los datos experimentales son. 

fracci6n mol gr rnol/ rr gr -eq

7 yp, 
y r

WN

o. gQn 0. 0103 0. 0077 0. 190

0. 50E 0. 0095 0. 0087 0. 177

0. 905 0. 0096 0. 093 0. 119 T _ 400C

O. R91 0. 0661 0. 0339 0. 116

0. 1 0? 0. rI88 0. 0066 0. 0376+ 



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CiTADRADOS
11 mol/ min g - eq

iii, 

g mol/ min g - eq H+ 
k. = 0. 895 K,, = 0. 953 K_ = 7. 86 K.. = 7. 25 k_ .a n. 17c; A , A - „,- 3

TÉCNICAS

bUSQUEDA
nI1Er,TA H - d0.645

í - •- 

VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS

k K Kilmk

0. 303 7. 135 7. 25 0. 175

T - 

SUYA RESIDUAL DE
CUADRADOS

6. 291523 x 10 3

1- 

TIE1,'P0 DE

PROCESO

80

2. 964

GAUSS 56407 1. 95021 3. 26674 51. 79 1. 08826 9. 171065 x 10- 1 9. 217

GS o. 35126 1.,', 5991 7. 96406 7. 325315 9. 13196 7. 260660 x 10- 5 4. 803

INP' OS
GC IU -332 1._ j. 3267 8. 530780 3. 400814' 0. 14547 1. 758759 x 10- 5 4- 7,30

Ci1ADRADOS ARQ o. 4ü934 1. 35611 8. 59' 3931 9. 994893 0. 15569 2.. 382257 x 10- 11 4. 636. 
Pow 0. 4475 1. 14097 3. 223579 8. 505093 0. 15620 7. 184821 x 10- 2 7. 371

SPi v. 33$• l 1. 3550' 7 9. 93'/ 809 8- 580515 0. 15581 3. 116 x 10- 16 4. 413
AXL

t,' AXS

MAXGS

PROBABI- 
AXGC 199 0. 95999 7. ; ó 7. i5 11499 2. 3762 4. 433

LISTICAS MAXPOW 1. 314137 1150' 1 5. 69.1760 5. 035293 1. 16011 1. 11796 5. 41. 1
CAXROS 7), 50 1.:'. ú4' 15 9. 9.155.12 8. 696354 0. 15577 2. 065'19 x 10- 5 4. 46) 

BAYS

BAYOS. 

BAY 1.' l:' 17J 9. 95.30 l. 16o135 W' 49967 9. 17337 2. 37618 4. 230
BAYPO" 1

BAYROS j;) I. -' S_; 77 9 ")' 1 _', i. iSJb y 0. 1 C) 5 1. 52213 x 10- 5 4. 455
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La suma residual inicial de cuadrados, en el ejemplo nume- 

ro 12 no nudo mejorarse al utilízar la técnica de Búsqueda Direo

ta. En contraste con lo anterior, el alKoritmo Spiral obtiene - 

una muy buena suma vesidual en un tiemro de 4. 413 seg. Las téc- 

nicas Probabilisticas no mostraron tarar avance en esta estima-- 

ci6n de parámetros, no convergiendo varias de ellas por reque- 

rir demasiado tiempo en la evaluacl6n de los parámetros, no obs

tante la técnica Bayes- Rosenbrock obtuvo una minirnizaci6n de la

suma residual inicial de cuadrados en 4. 455 seg. 

Como se observa la técnica Soiral llegó al mejor resultado

en el menor tiPrpo de proceso. 
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E,?E'' PLO ' NPr,-.RO 13. 

Cin4tica de 1. e convurs9.ón del alcohol diecetona a 6xico de

mes itilo. 

Ta! nbi., n para la orimera reac- ión del sistema reaccionante- 

descrito en el eje, -irlo número 1= ( ref. 17), esto es: 

D = N A- w

se evalllan los parámetros del modelo correspondiente a' so en

que el uaso controlente es la reacción en la suoerfície, estan- 

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

es: 

k( Y - Y Yl, / 0. 5304 ) 

rr, = 
1 --ll D N N _

F k3yDyh" 

KyD ) 
0 — -

h KM y1R - I- KNIYW) 
2

D

Los datos experimentales utilizados son los mismos que los

del ejemplo numero 12. 



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

1, - 1. 1• l 1 , = 0. iu ¡ 111 = 13. 10 K,, = 14. 59 k.. _ t)_ 1' Iti o oc, º -

1 LTECNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS SIBIA RESIDUAL DE TIPI, T0
DE kcc - KI) 1 n1 KYJ k 3 CUADRADOS

PROCESO BLI1SQtVEDA

sI)IRECTA R - a 1. 0074 6. 7274 13. 400 14, 72259 0. 174 3.1484531 x 10- 1 3.
317 GAUSS 0. 23067 999., E 135. J91 117. 654 0. 154397 1.581244 x 10- 6 8.
405

GS----- INII"
OS GC 0. 405j82 3. 53067 13. 4335 14. 52324 ' 0. 134106 5.0642411 x 10- 4 4.

671 Ci)ADRADOS l"ARQ 0. 268453 100. 0000 46. 5818 40. 83797 0. 153987 4.3112631 x 10- 5 5.
077 POEN 0. 340316 12. 348 17. 7444 18. 34631 0.1595k> 1 2.32811335 x 10- 1 7.
185 SPi 0.2P5. 147 2225. 666 199. 1775 172. 0595 0. 154378 194718 x 10- 18 4.
705

AXL EWS 0.304. 735 30. 2191 13. 9224 29. 0138 0, 094461 9. 33315 x 10- 8 3.
204

MAXGS
PROBABI- rtAXGC 1. 139999 0. 85999 1. 3. 40 14. 59 0.1733999 2. 32818 x 10- 1 3.

949 LISTICAS MAXPO`

R MAXROS 0.-454539 6. b6214 14. 5049 15. 70494 0. 146013 5.517886 x 10- 4 4.
098• BAYS J. 391142 9. 1. 7031 11. 8785 14. 5078 0. 179922 5. 4235 x 10- J 3.
523

BAYOS BAYGC 1- 139999 6. 86 13. 4001 14. 58997 0. 171243 2. 32705 x 10- 1 5.
177

BAYPOW



No se obtuve un valor adecuado de la suma residual ini---- 

cisl al aplicarse la técnica de Bi1squeda Directa en este modelo. 

En Vmijos Cuadrados destaca el algoritmo Spiral que redujo --- 

efectivamente la suma residual ípi.cial en un tiempo de proceso - 

de 4. 705 seg. En las tácnices Pro`Dak'_ lfsticas el r.ejor valor pa

ra la suma residual fuá alcanzado dor la técnica Bayes -Simplex

en 3. 5P3 seg. Se presenta falta de convergencia por la técnica - 

de Gradientes Simples al excederse en _ l tiempo de proceso em- 

pleado al estar evaluando los parámetros del modelo. Algunas -- 

técnicas Probabilísticas tampoco convergen debido a que se inva

lida el término potencial que se encuentra dentro del denomina- 

dor del modelo. 

La comparación de las mejores técnicas en este ejemplo da

como resultado la selección de la técnica Spiral. 
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SEJE.1PLC TM74 BPO 14. 

Cinética de la conversión del slcorol discetons e óxido de

mesitilo. 

La sezunda reacciSn ' el sistella descrito anteri.ormento ( ef. 

11) 
se representa por el siguiente rr, oielo de velocidad de, forma- 

ci6n de la acetona en el eue el paso controlente as la reacci6n- 

en la superficie en un doble centro activo. 

PA a
2k2KDyD

l 1- I- K.DyD - h  YOI + ii,,ylfd
4- k3yDyb. 

T = 40° C

Los datos experimentales son. 

fracción ^gol gr mol/ hr gr -eq

yD y.. y r
A

0. 900 0. 0103 0. 0077 0. 0506

0. 506 0. 0095 0. 0097

0. 905 0. 0096 0. 083 0. 0? 10

0. 891 0. 066 0. 0339 0. 0338

0. 303 0. 688 0. 0066 0. 0094

T = 40° C



VALORES INICIALES DE LOS PIRAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS
itn

I- 67 K. ? 7 n9 K_ - ZA_ SA K_ = 1F, 7(, Tt _ on e.. ,.- 9

TcCr; ICA5

tiI1S ; irLDA
I' OTA H-, 7

VALORES ESTIUADOS DE LOS PARAMETROS
C KA KH KR KI

4. 57 27. 52 34. 61 36. 86 2. 20

SIDrA RESIDUAL DE
CUADRADOS

1. 387378 x 10- 9

TIh7fPO DE

PBOCESO
39

2. 702

GAUSS

GS 4. 61874 27. 42375 34. 5436 36. 76217 27431 1. 3940836 x 10- 9 4. 711

GC 21). 03447 118. 7963 126. 9340 81. 14913 0. 58417 5. 2537362 x 10 10 4. 467l 1 N I'•os

CUADRADOS l' ARQ 1.?. 353? 4 93. 40623 100. 0000 63. 75721 0. 51763 5. 4550503 x 10- 10 4. 660

PO"/ 7.,» 5 35. 9954-9 44. 5188 45. 66198 2. 64967 1. 8133464 x 10- 9 8. 472

SPI 4. 67000 x7. 41991) 34. 5391) 33. 75999 19999 1. 916 x 10- 9 4. 475

AXI. 

AXS 4. 67 27. 42 34. 54 36. 76 2. 20 1. 81599 x 10- 9 3. 653

l.1AXGC 4. 67 27. 42 34. 54 36. 76 2.. 20 1. 81599 x 10- 9 4. 352PROHAHI- 
LISTICAS AXPOW 4, 67 7. 4? 34. 54 36. 76 2.' i) 1. 91599 x 10- 9 5. 501

MAXP.OS

itAYS 27304. 5 1245490. 357202. 521344. 0 40571. 9 93250^ x ta3 3. 935

HAYr,S• 1---- 

BAYGC 4. 66999 27. 4? 34.', 404 34. 75974 17243 2. 00.3R9 x 10- 7 1. 3

HAYPO'N

HAYROS 4. 57733 127. 24107 35. 0803 47.? 50? 3 0? 232 j9. 91685 x 10- 1() 4. 733



En el presente caso la técnica de b1squeda Directa si re-- 

lujo la suma residual inicial; sin embargo el algoritmo de Mar- 

querdt ob iene un mejor valor en 4. 907 seg, dentro de los méto- 

dos de Mínimos Cuadrados, aunque 7a técnica de Gauss no llega a

la convergencia poi• exceso de tiempo de proceso. El riejor resul

todo para la suma residual en los métodos Probabiltsticos, se - 

obtuvo al aplicar la técnica Bayes -Simplex para la estim9ci6n - 

de los narááetros, en 3. 332 seg. 

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

obtener el mejor valor para la suma residual. 
o
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OWPLO NU ERO lc;. 

ináti_aa de la conversión del alcohol diacetona a dxido de

mesitilo. 

Otro modelo cinético para la segunda reacci.dn del sistema - 

en 1, studio descrito en el, ejemplo námero 12 ( ref. 17), supone - 

que la reAccidn en le superficie controla que el reactivo se - 

ha adsorbtdo en un centro activo. Dicho modelo es el siguiente: 

r 2k2KDyD -}- k y y . A - 

K
8 D` BI

1 - F ( KDyD) 0. 5 - h Td yM _4- K YW) 
2

Para la esti-.acidn de los parámetros se usaron los datos - 

tabulados en el ejemplo nilmero 14. 



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS 31ZIA RESIDUAL INICIAL DE CITADRADOS

TECNICAS

fsliSQUEDA

1) I`1EG. TA R— J

VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS
K., l: 1 Kr k

1u73 I.•"/ i3 0. 55'1 1 9. 2597 1. Jx1J- 9

3UMA RESIDUAL DE

CUADRADOS

3. 431475 x 1J- 4

TI81, PO DE
PROCESO

SR) 

3. 36: i
GAUSS

G5_. 

IN I"TOS
GC 0. 1' 73371 J. ¿ 95595 0. 55. 2179 9.' 259923 0. 00.3622 7. 802099. x 10- 4 4. 5ü5

CUADRADOS MARQ

PO^.v J. iu7 0. 2' 15 J. 554 9. 26 1. ox10- 9 8. 295786 x 10- 4 8. 274
SPI----- 

AXL

MAXGS

c^ ROBABI— 
1,tAXG0 n. 1j.7 l). —' 75 554 9. 26 0. 8x 10- 9 8. 29579 x 10- 4 4. 205

LISTICAS MAXPO' N

MAxxoS lu7 0. 30625 0. 3665 5. 51 0. 04687 8. 2958 x 10- 4 3. 886
HAPS

BAYGS

BAYGC 1 1 6 7 9` 3bo 0. 55Jú 1 9. 259882 0. 11484 1. 3V27 x 10' j ú. J54

BAYpow

BaYRos, i ; 13` n. 3, 1 J9 0. 57459 5' 31679 0. 006628 7. 35781 a 10- 4 4. 610
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Gran -, antidad de técnicas fallan en este modelo al no con- 

verger debido a la invalidez de la elevación de uno de los paró

metros a la potencia de C. 05; esto sucede tanto en las técnicas

de Vinimos Cuadrados como en las Probabillsticas. La técnica de

Búsqueda Directa no c> nverge adecuadamente, puesto que innaximíza

la suma residual inicial. En VIni•-ios Cuafirados, el algoritmo de

Gradientes Conjugados llega a un valor menor que el inicial pa- 

ra la suma residual en 4. 565 seg. La técnica Bayes- Rosenbrock- 

de las Probabilísticas, llega al mejor valor de la suma res¡ --- 

dual en el presente modelo, requiriendo 4. 610 seg. 



EJAl PLO NINERO 16. 

Esterificación isopronanol- écido acético. 

Se ha estudiado le esterificación de! r] cui: ol isopropílico

con ácido acético ( ref. 18), efectuándose mediciones a tras tem

neraturas distintas ( 1100, 116° y 120' 0), usan4,o co^,o cataliza- 

dor resinas de intercambie iónico, en un reactor le flujo en fa

se gaseosa, a presión atmosférica. Represéntese la reacción por

A - 1- B = C - k- W

en donde A es el alcohol, B es el ácido, C es el ester y ', Y' es - 

el agua. 

El mecanismo considera como paso controlante a la reacción

en la superficie, estando los reactivos adsorbidos en un centro

activo cada uno. El modelo de velocidad de reacci6n es; 

r = 

k KAIpApB

1 - I- KApA - I- KBpB - i- KCPC -- KWpw)
2

Los datos experimentales reportados sons

Presión parcial, atm. mol/ seg g - cat

pA p p p
rx105

0. 5£ 9 0. 289 0. 006 0. 017 3. 22

0. 391 0. 291 0. u05 0. 015 2. 53 T _ 120* C

0. 293 0. 490 0. 004 0. 015 3. 46

0. 191 0. 191 0. 400 0. 020 1. 23



VALORES INICIALES DE LOSm fRAMETROS
mnl/ Reg g oct. at

k . 0. 00154 K. . 1. 0 K„ . 0. 33 K.. . 1. 12 x - n_ nl

SUMA RESIDUAL INICIAL DE CIJADRADOS

CEE

TECNICAS

HUSQUEDA
OIwECTA H - J

VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAMETROS

k K K KWK

0. 00164 1. 000100 0. 3301 1. 1199 0.0110

SUMA RESIDUAL DE
CUADRADOS

2. 16777 x
10

TILIT O DE

PROCESO

se

3. 259

GS 0. 001590 1. 00000 0. 33000o2 1. 119999 0. 0099999 3. 61915712 : ló- 11 7. 399

I N I" 05
GO 0- 001007 1. 041478 0. 5706952 0. 848152 0. 0082042 2. 266196 x lo-,, 4. 935

CIJADRADOS 1' ARa

P0'.N 0. 00154 1. 00000 0. 33 1. 12 0. 01 3. 92211 x lo-" 8. 058

SpI 0. 001481 0. 67116 0. 1630540 0. 361201 30. 517965 6. 9325 x tó 4. 637
A X L

AXS J. 001590 1. 00000 0. 329934 1. 1201 0. 0101097 3. 50791 x 1Ó 8 3. 750

MAXGS

PROBABI- 
P.1AXGC 0. 001539 1. 0 0. 33 1. 12 0. 0099998 3. 92211 x 107, 1 4. 193

LISTICAS AXPOII 0.()() 151 1. 0 0. 33 1. 12 0. 01 3. 91952 x 10 11 5. 576

vAXROS 0. 001539 0. 905673 0. 3378213 0. 0414502 1. 927646 2. 01666 x 1ú 72 4. 096

HAYS 0.() o1? 9n u. 891155 0. 456786 1. 02605 0. 0933107 8. 97403 x ló- 11 3. 617

BAYr,S

BAYGC 0019052 0. 9997B? 0. 2635472 1- 1094589 0. 246116 3. 82158 = 
10711

4, 876
BAYPOYI

BAYROS 01J15374 0. 993932 0. 3310395 0. 0349015 0. 6134073 3. 13982 x 10712 4. 858



Nuevamente para este modelo se maxim'_za la suma residual - 

inicl.al de -; uadrados ucr el -Atodo pie Búsqueda Dl-recta. La téeni

ea Sriral destosa en '" íiimos Cuadrados, por su mejor valor de - 

suma resi'¡mal, el coal se obtuvo en 4. 637 seg de proceso. La. -- 

técnica de 1+' arquardt, también de p' ininios Cuadrados, no funciona

puesto que el numero de incognitas es mayor que el número de da

tos experimentales en este modelo. La técnica ,, ê Gauss no alean

zs la convergencia por excederse en el tiempo de proceso al es- 

tar calculando la variable dependiente. Tambien se observa 1' 91 - 

ta de convergencia por exceso de tiempo de proceso en varias tés

nicas Probabilísticas al estar evaluando la suma residual; sin - 

embargo la técnica Yaxirum- Rosenbrock alcanza un buen valor pa- 

ra la suma residual en 4. 09A seg. 

La comparación de los diversos métodos de ésti^;acSbn origi

na la selección del algoritmo Spiral que alcanza el mejor• valor

para la suma residual. 



LJEITLO NIIERO 17. 

Velocidades iniciales de dismutación del propileno. 

Y. J. Lewis v G. B.. WilIs ban trabajado en la determina -- 

el6n de la velocidad inicial de dismutación del propileno ( ref. 

19) empleando torio catalizador Co0- MO03- A1203 en un reactor de
flujo a una temperatura de 436° K. 

El modelo para el cálculo de la velocidad inicial es; 

KT) 2
r = 

p

1 - F- Kppp ) 
2

Para le estimación de los parkietros de este modelo se em- 

plearon los datos experimentales siguientes. 

Presión total, atm

0. 939

0. 939

0. 939

2. 939

2. 939

2. 939

r, g mol/ hr g - cat

0. 13

0. 155

0. 124

T = 436° K

0. 277

0. 299

0. 263



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS SUMA RESIDUAL INICIAL DE CUADRADOS

K - 0. 59 Ko - 1. 50 4. 10864 x 10- 2

TECNICA.S VALORES ESTIMADOS DE SUMA RESIDUAL DE TIEIdPO DE
LOS PARAMETROS CUADRADOS PROCESO

K K BeFiÍ

SUSQ1 EDA
DIRECTA 11- J 1. 41 2. 5 2. 0299247 x lo—, 2. 931

GAUSS 0. 270896 0. 923508 1. 199334 z C3 9. 266

GS 0. 0143981 0. 3104423 1. 2887741 4. 612

GC 0. 7738283 1. 3215854 1. 2oo622 z 10- 3 4. 530
MINIltOS

CUADRADOS MAR@ 0. 27089625 0. 92350879 1. 1993333 x C3 5. 968

Po' 9 0. 354 1. 14647238 8. 28340277 z C3 6. 741

SPI 0. 786134819 1. 33634319 1. 199 z 10- 3 4. 240

MAXI---- 

m AXS 0. 716- 48 1. 33626 7. 95623 x 1078 3. 118

NAXGS

1tAYGC 0. 51999797 1. 4999988 4. 10867 x 1072 3. 811

AXPOW 1. 5113927 2. 272835 1. 08977 x ) 02 5. 136
PROBABI- 

LISTICAS M AXEOS 0. 59 1. 50 4. 10864 x 1072 3. 829

BAYS

BAYGS

BAYGC 0. 783RW6 1. 0532206 5. 17565 x 10 2 4. 661

BAYPO'® 

BAYROS O- RO1141431 1. 339111 1. 38305 1C 3 4. 474



En el eiemolo námcro 17, la t6^nica de b-ls-4ueda Directa -- 

reduce la sumo residual inicial en solamente ?. 931 seg de proce

so. En las tGcnicas de "' In1,, ics " uadredos destacan les técnicas - 

e Gauss, VF3rque.rdt y Spiral, pero por el menor tiempo de proce

so ( 4. 940 seg) puede considerarse al alaoritmo Spiral como el - 

mejor. El eleoritrio ' 1, aximum- Simpler, obtiene un mejor valor• para

la suma residual en un menor tiempo de proceso, ( 3. 11A seg). -- 

Alaunas t6cnicas probebilisticas nn alenrrznri 1a convergencia, - 

como es el caso del algoritmo Bayes -Simplex que se excede en el

tiempo do proceso al maximizar la ocuaci6n dada por el teorema

de Bayes. 

Como resultado de la comparación de los algoritmos mencio- 

nados, se considera que la técnica Maximum - Simplex converge mas

aceptablemente. 
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Cinética de la rescci6n entre el yuduro de metilo ; y la di- 

me til-p- toJuirlins. 

Le reacción que se lleva e cabo en solución :?e nitro- bence

no entre e7. yoduro de meti- lo y la di¡ etil- p- toluidins, en fase- 

liq!.tida, fué estudiada ( raf. 20) sumerwIendo recipientes sella- 

dos conteniendo a los reactivos, en un baño de temperatura cons

tante, fo.rmnndose una sal cuaternaria de amon'io ionizado. La -- 

rae ion es . 

CH3I + N - R ¡_
kiCH3Nt - R 4- 1- 

k 2k2

El modelo de velocidad de reacción se expresa como: 

los r = ? og k2  lo? (( 0. 05 - CI)
nl n2 - 0. 70 ( Cl)

n3- F- n4) 

donde C indica la concentración del 16n yoduro. 

Los datos empleados en la estimación de los parámetros, ob

tenidos a partir de una concentración inicial de 0. 05 g molí

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

CI r log r

g moll

0. 0 1. 93x10- 5 4. 71

0. 00875 1. 12X10_ 5 4. 95

0. 0171 0. 62x10- 5 5. 2.0

0. 0201 0. 42x10- 5 5. 37

5
0. 0261 0. 13x10 5. 89



VALORES INICIALES DE LOS PARAMETROS 3UNIA RESIDUAL INICIAL DE CITADRADOS

1. 1, 1 . i• i --' rt. - 1.) n, __ I - r) „ _ , Cl _ 1

TEGNICAS VALORES ESTIMADOS DE LOS PARAME;TROS 1 SUMA RESIDUAL DE TIE1, PO DE
rt n, n. n

CUADRADOS PROCESO

dUS ;;UEDA 9e

r) 1REr, TA H - J t 1J i' 1.06r1. J• 4. 3» 3031U 3. 1. 17
GAUSS

1:'• i, It 127.- iA o8 7. J51 7. 448169 x 1J- 4
GS----- 

GC

MADRADOS ARQ

Po",' 

SPI

AXL

AXS

MAXGS

S' AXGC t. 

LISTIOAS AXPO'N

MAXROS

HAYS

BAYGS

BAYGC

BAYPO' 9

BAYROS
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El modelo del e; emplo número 19 presenta extraordinaria di

ficultad en la evaluación de sus pnr6inetros, tanto en su forma - 

potencial como lounritmica para los tres _tipos de t4cnicas. Den

t.ro •• ê míni,nes Cuadrados las técnices de Gradientes Simples, -- 

Gradientes Conjugados y Spiral presentar inveiidez en el cálcu- 

lo de las derivadas. As ri'- srno, la mayor parte de las t4cnicas - 

Probabilisticas no llegan a la convergencia cuando se presenta- 

rvplidez lop.erttmice. el estar la variable dependien- 

te para el célculo do la suma residual. 

La técnica de B,Ssqueda Directa maximiz6 la suma residual - 

inicial de cuadradas; la técnica de Gauss converge minimizando - 

la sume residual y obtiene valores aceptables Tiara la suma algo

braica de los parámetros ( nl+ n2) y ( n3- Fn4), requ®riendo 8. 640

seg de proceso; el algoritmo ? aximum- Gradientes Conjugados no - 

consigue ningiln avance en la minimizaci6n en la suma residual - 

inicial. 

Las técnicas mencionadas son las únicas que convergen en - 

este modelo, siendo seleccionada obviamente la técnica de Gauss

como la mejor. 

NOTA: Los programas correspondientes a las técnicas empleadas en

este trabajo para la estimaciór. de parámetros de los diver

sos modelos cinéticos, fueron codificados en FORTRAN y eje

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



TABLA DE PUNTUACIJN DE LAS TECNICAS DE ES'TIMACION
W PAHAMETHOS - i+iPLBADAS EN LOS EJEMPLOS CINEITICJb

R. T RMPT.nq

TECNICAS

U

1 2 3 4 5 0 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 PUNTUACIJN
IJS EDA

DIdFCTA H_ J
0

GAUSS
1 1

GS 1

12MINIMUS
GC 1 1

CUADHADJS MAHQ 1 1 1 3
POW

0
SPI 1 1 1 1 1 5
MAXL

0

1MAXS
1 2

PH BABI- idAXGS
J

Id. iTIC4:i íAXGC
0

IVIAXPí) W
0

MAXUS
0

BAYS 1 1 1
3

BAYGS
0

BAY GC
0

tsAY P07i
0

dAYH iS
1 1

TOTAL 18

1 = ' 1' 4caica que furicioaó mejor en cada ejemplo. 



onclusiones. 

De la comparación efectuada entre las 9ifere ' es técnicas - 

de estimación le parámetros 9n el capítulo 4, pueden coricluir•sc

viri: ^ spectos importantes. 

En primer lugar, según el critor•io y neces.. dades del usura- 

rio, podrán utilizarse las técnicas que encuentren un valor nceo

table de la suma residual le cuadrados en poco tierpo de proceso

hFst F, seg) 6 aquellas técnicas que conver,7an •.. on mayor execti

tua pero que requieran un mayor tiempo de rrnceso ( mas de 5 se?). 

Tal.es sit,.;aciones pueden presentarse cuando en in proceso

industrial especifico, se necesit. rapidez cn el cálculo Y cono- 

cimiento aproximado de los parámetros que intervengan en dicho - 

proceso, 6 cuando lo que interese en una investiga.ci6n específi- 

ca, sea la exactitud en la• evaluaci6n de los parámetros del mode

lo en estudio ( análisis de mecanismo de reacción), sin importar - 

el tiempo de proceso. 

5. 1 Dificultades presentadas por las diferentes técnicas al ser

aplicadas a la estimación ,de parámetros. 

Se encontraron dificultades en varias de las técnicf,s utili

nadas en este trabajo para el célculo de los parámetros, les --- 

diales se mencionan a continunci6n. 

1.- En la técnica de Búsqueda Directa se present6 el problema de

que se dirigía a un punto en el cual la suma residual de cuadra- 

dos era mayor. que la inicial, 6 en ocasiones no mejoraba la suma

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

P.- Dentro de Mininos Cuadrados, le técnica de Gaus^ minimiza la

sucos residual inicial aceptablemente, c(, mo se observa en les ta- 

blas do resultados del capítu.Jo 4,, nunque requiere mayor tiempo - 

de proceso que cualquier otro tipo de técnica; c-. por lo tanto - 

recomenñable usarla en todos los tipos de modelos. 

3.- Respecto al nlgoritmo de Marquardt es conveniente recordar - 

que no funciona cuando el nilmero de pnrámetros a estimar es me— 

yor q_ue el numero de datos experimentales, es decir, que el colme

ro de ecuaciones ( ver ejemplo rnlmero 16 del capitulo 4). 

4.- En P.,eneral, las técnicas Probabi] istieas de Máxima Semejanza

presentaron el problema de obtener velare^ negativos para la des

viaci6n este.ndar, al estar iterando, puesto que la desviación -- 

fuá considerada como un parámetro más a estimar. 

5.- Especialmente se registraron problemas cuando se trataba de - 

estimar los perdmetros de modelos cinéticos potenciales 6 loga-- 

ritmicos, por originarse exponentes demasiado grandes 6 logarit- 

mos de magnitudes neg" tivas ( ver ejemplos mlmeros 3 y 18 del ca- 

pítulo 4) 

6.- Asimismo se presentó exceso en el tiempo de proceso para di- 

ferentes técnicas tanto de 71nimos Cuadrados como Probabilisti-- 

cas, debido a que la secuencia de iteraciones fué demasiado lar- 

ga, para el tiempo de proceso limite, que en común se aplicó a - 

todas las técnicas. 

5. 2 Analisis de la runtuaci6n obtenida para las diferentes técni

cas empleadas en la estimación de parámetros. 

De la tabla de puntuación del capítulo 4, se observa que la

técnica Spiral obtuvo la mayor puntuaci6n, en cuanto a obtener - 

el menor valor para la sucia residual de cuedredos en tiempos cor
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os 3e nroceso. 

Siguiendo un orden de importancia, se en r.Áentran lf{s técni- 

ces de " arquardt y Bsyes- Simplex, que rrestr-n,• an I uel e=' ectivi-- 

7si en la estimación do nar4- etros. 

A continuación se tienen las técnicas de iradientes Conjuga

dos y Maximum - Simplex que obtuvieron la misma puntuación al ser- 

aplicados. 

Finalmente se presentan las técnicas do gauss, Gradientes - 

Simples y Bayes- Rosenbrock con la misma frecuencia de efectivi-- 

dad . 

5. 3 Conclusiones y recomendaciones para el uso de las diversas - 

técnicas seleccionadas, según sea el modelo del que se inte- 

resen calcular sus parámetros. 

1.- Para modelos homogéneos potenciales irreversibles de la for- 

ma: 

r = kGACB

es recomendable utilizar las técnicas de F.arquardt y Gauss de 1. 1

nimos Cuadrados ( ejemplo número 3 del capitulo 4). 

2.- Para modelos homogéneos potenciales reversibles de la forma: 

r = kCA a( k' Ct
se recomienda utilizar la técnica de Gauss ( ejemplo número 18 -- 

del capitulo 4). 
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3.- Para modelos '-. cteros•6neos irraversibles de la fcrma. 

r = 
k.',ACB

1 -i -K, C A -K í; ) 
n

se recomienda usar las t4cnicss: Spiral, T' arquaz ? t, b' axirnurr- Sin- 

lex, Bayes- Sirnolex ( ejemr1os números

y 17 del capitulo 4). 

4.- Para modelos heteroj6neos reversibles de la forma: 

r o
k( CACb - CC/ Keq) 

1-4- K1CA - F- K2CB - t- K30C)
n

es recomendable utilizar las técnicas: Spiral, Gradientes Conju- 

gadosy rayes -Simplex ( ejemplos números 5, 11, 12 y 13 del capS- 

tulo 4). 

Desde luego pueden presentarse variaciones en las formas -- 

funcionales de los modelos que deseen estudiarse y combinaciones

entro dichas formas funcionales en sistemas complejos T en tales

casos deberá efectuarse la selección más conveniente de las téc- 

nicas estudiadas en este trabajo, según el criterio -del usuario. 

En el apéndice se enlistan los programas seleccionados en - 

el presente capitulo. 



APENDICE. 

PP.OGF.AMA.S

1.- Técnica de Gauss. ( Ref. 21) 

2.- Técnica de Gradientes Simples. ( Ref. 21) 

3.- T6cnica de Gradientes Conjugados. ( Nef. 21) 

4.- Técnica de M arquardt. ( Ref. Pl) 

5.- T6cnica Spiral. 

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

Spiral. 

Requerimientos del usuarios

a) Determinar los valores des N, KP, TAU, t.XS, ( BO( J), J= 19ÁF ). 

b) Ajustar la proposici6n DID`ENSION de acuerdo al problema en -- 

particular. 

c) Especificar modelo, derivadas y función objetiva de ! nínimos - 

cuadrados en la subrutina DERIV. 

d) Ajustar formatos de salida segi1n se requiera por el problema - 

en particular. 

e) Este programa puede operar para las variables independientes - 

X, W, Z, 11, V. Ajustar al numero de variables independientes - 

según el problema en particular. 
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L FIE Í)• jÓQ16; FIi

t2 ( J) t8( J) 
C= 

F n• f

e pn BLE OLACION DE SERIE DE Tivinº

A SORT() i•' C05GA*• 2) 
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I•
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coo On 5
1** 
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C - L - DER V
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C S E N) 

Gb J0 2bSPIRALI • L 1• 

GOsT4* 27 i T ' 2
IFE?CÚEÑTA: G • • ) GO TO 2iF- 

i2.)*( TrTA/ GAMMA) 
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e F ' Ó

1%)• GT. VMD) VMD' ABStL( J)) 

34 DB 1343j• 1 KP - - 

50 F RMAT
C) 1 • 

S B QuTjAt_ A GNCA MBDAPTlKPit. RC) - ---_ 

D ttw N5 0 NRC NL
AM6Da. . ip

1 CI' I) ( II, 1) 4pkd0pp
sE7tRa51NUL ) KKp' A. TiNRC) 
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SUBROUTINE 0ER V pQ KP FO BO+ H0 lI) 

41IF
4 e1

p (  

at

32 IDS NNUo1 N7
142 FI$( tI)-(( BO( 1)* X( I)* N( I))/( 1! O+( 60( 2)* X( 1))+( 80( 3)* N( I)))** 2)) i** 4FI

END
11

FUNBCTI01 IÍUL ( NAsm
14EXONRC) 

o
11DOUBLE- 

SQ0O•  Jg)rL(5RpjtENSION, MON RD( 50) YCSO) ACNR NRC), X( NAC) 

5 0 Taláí
rirMÉNTn PIVnTE

DÓVOT
ál N

MUNI
1) GTO 9

AN)
UE

9 

pRáB :,
J)). LE• DABS( PIV(M) GO TO ii

Jal
JCg K) Zi

F ( DABS( PIVOT)• GT• EPS) GO TO 13
IMULa

100 FpR1A. 2Xi"

SAL10
ON SIMUL' O 0. 2X E25. 592X F25. S) 

13 RIRROO- KKfIRONtt11) 
JCO K= JCOL( K) 

C RM41N
J* IPMÁ

A
RIN

lo

Na
vui

C E N9 ktlzs. J CO LLK3s 1. I 1LO — – 

ÁOJCPAC I, JCOLK) 

A( ITr Jái' AIJCK/ P OT

I 3 CQN2

jjN
E1

NiL  • 
R–(TWñJr— 

23 X J ( LL3) QA( IROMI MAX) simuj a. 
HL f 11 N — -- - 
EN0
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6.- Técniee Maximum -Simplex

El ejemplo No. 4 se utiliza para ejemplificar la técnica -- 
maximum -Simplex. 

Descripción de parámetrost

NX Número de incognitas,( incluyendo la desviación estandar). 

STEP Parámetro limitarte del tamaño de paso ( valor sugerido

0. 50). 

N Número de datos ó núr^ero de ecuaciones. 

X Vector de incognitas. 

PL Vector de detos de variable ir -dependiente. 

ZL Vector 3e datos de variable independiente. 

YL Vector de datos de variable depenºiente. Requerimientos

del usuario. a) 

Determiner los valores Sec NX, STEP, N,(X( 1), 1 = 1, SX). b) 

Ajust4r la nroposición D 'ENSIGN de acuerdo al rroblema en -- particular. 

e) 

Esre^ ifirrar -ole],) y f, inci6n objetiva de -Inimos cuadrados en la

spbr- itine T"'R d} 

Este ororrpeie rr.ede ara rr rara _ rns varisb_•.s independientee- PL, 

ZL, TL, . 1. 1
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F . ; Pt 1NLIPAL _ 

1'' , I f' ,'.,.,,”" l.:, sltll,,,,` ), of L(!,. ),71 (` O, TL( 5C ), N1- C'` C- -- 
r ,: ' 

lot I.,. i l'': s,', t! 

iT-r-lM: j, 1- í,, - - --- - -- -- 

1.. L..,_.
L

Lill i [ • l

L, I

I1 = 1
cyrlL SI' t1, ( v

Ir1(3

1sh}• 4=, 1F:. s19^' f1. if, CI; ftLL.) 
lp 

X, it (— • N,
I} peSwltL S I: L í L`..` • 1 F- .,, l I_.R,,. Y... IA

1002 r 1eTI' AT( lX,•'STL1=" 1' 6* 2
ra¡+f _ _ 

I 1= I X+' 

Í' + 
o --- — 

e LAU STaT ( YL, I L, ZI)- TI, I:( • f;)._ - 

A J)= X1( 1, J) 

3 LAI t' Sl. l C ( vl , l' L, 7I., TL, I! I., P) 

o I - 
11 L `'-! 

F C; U! ( i • 11'• 5LVI. 6I. TC
LUIT 1) 

10

g

ItTA. 11f
hI' = 51'+ C' ) 

UhL= 51! t' C1 

F, Ti I' f F
11 S J= l, rX
I' I 12= L

1. L.1., r,1.., w.. Ll. 1.... L.:. t..1. t
J)- ALFH+ X. kJNUEX, 

i LL S'' I f CYI , I L Pj1., TL- 1, L, t') 

h l' l t t L 7- 1.• L,• 1. 1 , u i L 1¡ 

11 ( 51 rrl), I E . l, 1 L) co 1I 12

11 I t' 
ir

I= i, l k
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i1

I

I or " P 4 i... 1lA)* ñ1( h'?, J) 

G(, l f ;, SI• I I (" I , fL, 7L Pil.., I- I- II 7
t rr,-rr. í . t -t

I I ( I=:, I. x

2( , ci .  . ,, 

24 CL1. T 11' I I - 
f

1( It' Cf aXI(I n,• 1) 

1, pL :-

2s,
i 1' ( y¡ o[ l. oZ1 , TLPWL, h) 

n rt

1( 3*JCr`rrLIl . ) 

3 1 iIc. 2JXJ) 

11SI' I I ( rI, l L,? 1 oTL.01. 1, 1 ) 
IIt'=i. 

rI LIRT Im +(rll ( )-,, w ( I

FFII T 1L1, SI t L,( X1( I• Ll; t; T, J), 
101 F(; I' I'! T(,( 2',. rIL. t) , 3( 7X, t, 1L• O- 12Y, FI(,. 6) 

uc1(' 11c
tJliG.. 

CALL CYTT

LWAULITTt. F STPI, T ( YON , 71 , TL,

I YL

aL, U) 

Flt.Ir/ I, I, F,/ %!, Y1, I.%.. 51• Ch', I'., S(,'+, It. 

Trl 10STLF / O! t * L01 ?(.))*( E f' 7(' vl +.)+ 1/ t: l •) 

L4ma„' 
i .... 

A(:, J)= STFI7

L I t 1' 
Ll j 721 Pill

3 X < l,4
I, FTI. I' 1' 
LII



ttTi; l e'' ll t^ LPI' I, ZL, T[, l

a- b1 o-J,td.. tLr_.«:.

a ) L : 
r

0. 

IYL( a ) 
CC'' I'! I! i;, f" r::,',:, TSl"',"1' 

l i_ rrvl (.:)-( rY(,,)• f t r-..) xLi ()^:/('. 0+ YC3)* I l

3C Li t

IJ 7 L I' 
1:.. 

MM - XI X2

1.4,- 634E- 1- 03_-. 153'?82E- 05 . 139164E4-00

57 - 02 . 191665E- 1- 02 _. 

DIEFEENCTA DE CTTADRADOS

433304E- 07

7.- Técnica Bayes -Simplex. 

El ejemplo No. 4 se utiliza para ejemplificar le técnica -- 

Bayes- Simplex. 

Descripei6n de parámetros: 

NX Número de incognitas, ( incluyendo el factor normalizante). 

STEP ParImetro limítente del tamaño de paso ( valor sugerido = 

1. 0). 

N Número de datos 6 número de ecuaciones. 

XO Vector de incognitas. 

X Vector de incognitas. 

w matriz covariencie inversa para los parámetros a estimar

con dir~ensiones NX x NX. 

PL Vector de drtos de variable independiente. 

ZL Vector de jatos de variable independiente. 

YL Vector de datos de variable dependiente. 

7) esvLecl6n estnndar. 
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equer:imientos del us».• ic,. 

a) Determinar los valores de: NX, STEP, N, S! GiieA, ( VY( K, J), -- 

X = 1, fix, j = 1, la), ( X0( 1), I = 1, ldx), ( x( I), 1 _ 1, lvx) . 

b) Ajustar la proposición DI'"_ NS1ON f' e aci, erdo al proble-na ún -- 

p rtic alAr. 

c) Especificar el modelo en la funci6n o1, jetiva de míni:-ros cu 9-- 

drndos en la subrutina SINR. 

d)' Aiustar formatos de salida seR, n se requiere por el problema - 

en particular. 

e) Este programa puede operar para l.as variables independientes - 

PL, 2L, TL, WL, VL. Ajustar al número de variables indepen--- 

dientes según el problema en particular. 
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86700/ 67700 F O R T R A N C 0 N P I L A T I 0 N N A R K
V - 

CC
I rtx%V á i R) X 5t0cé"( 50) PPL( 50)# 2L( 50) TL( 50)# WL( 50)• 

100 R0EAO
un. ONE X lip o3 0KKlo UM* 4NoXOPMPSIOMA

5nJsENDa999) NXiSTEPONs5IGA

Iy:Eili 

9 X( J)- X1( K3pj) 
IA_ kI

3). EV' S6' ESThtw PV1INT
GEMT0 539C1) -- 

IFÉIti EX' Í19. u3 G0 T0 12
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1) C E i SUñsT- U' TO- T7- _.,_.__ _..____..-.._.._ 
T ........ 

HA)+ X1( K2, J)+ GAHA* X1( K3iJ) 

g•( X1( IsJ) XI( KGUNT, J)) 

ióJ) 

R ( YL, PL, ZL, T, NL, VLrN) 

u

ÍNOEXi,(

ij3,
J) 

R ( YL, PL, ZL, TL, ML, Vi,, i) 

101 ÍpM
F2( XERIGEÓ• ÓOÓ0ÓÓ1) XG01 pb) e12X, E16. b) — -- - - - 

999 CEN NU

Eh

1 L

ART ( Y , P

1,0,_
ZL VL, T

L . 15, ñ SLTiSUH i LT 07 ZLT5TT7, , 
CnuN1LhLDhC[ Y, xl A N STEP K1 tiiN IN p kn, 6oSIGMA -_ 

vTEP12STEr/( VN* SBRT( 2.))*( 56( V; t.>* VN" 1.) 
G 1 J = 1

íi
EhP( i h* 3 á ft T Eir) •- i-- --- 

3-6fiiV3A 
TLxP1 - 

RETUFn



uMR ( YL, PL, ZL, TL, NI, VL; I
amLr\ Ql n a\ 7VZ 7V J+ n ] v„, LM'\ Vl, r{. l U+/( L Y JU+ l 1 L\ - V, n6% 7v,+ 

1VL( 50), L( 50)+ h( 50+ SC + A( 5p, 1¿ C58X, X1• rvX+ STEE, K1+. , IIJ+ 5C1+ k. SISMA
DO l0 J- 1+ NX
0 - 1, 0

ESul= O. 
DO I1 J021; NX

l. rr rx c rar r 

FL
Y, * PL * Z J )/ 1. C+ X )* P + • ** *•

SUM( 1Ñ ALOG( X( 1))-( FL/( 2+*( SIGMA)** 2))-( RESUL/ 2&) 
SUMM( TN)- SLiMCIN) 

T ION

R07? 76E- 01 . 999999E- 06 . 132573E- 4- 00

7 7 - OP . 19194SE- 02

DIFERENCIA DE CIJADRADOS

323600E- 07

a.- Técnica Bayes- Rosenbrock. 

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

BA,yes- Ros enbroc' t. 

Descripción de parkietros; 

MI Niímero de ineoímitas, ( incluyendo el factor normaliznnte). 

VIAXK }" áximo número de veces que será evaluada la función del

teorema de Bayes. 

1, KAT rr4ximo r>:í,~ero de veces que serán retados los ejes. 

1," CYC Número de fallas sucesivas encontradas en todas las direc

ciones entes de finaliznr el Drograma. 

NSTEP 1l9.riable de control que determina el temaño de paso a -- 

ser utilizado después de rada rotecidn de los ejes. -- 

NSTEP - 1 si se utiliza tan --aro de paso inicial. NSTEP o

71 si se utiliza tamaño de paso final en la etapa previa. 
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NN Número e : latos 6 r,Smero de ecuaciones. 

ET Sy Error o_ue se alcanza entes de finalizar al procrama, en - 

la función del teorema de Bayes. 

ALPT?A Factor escalante para el incremento del tamaño le paso. 

P.TA Factor escalante Dara la reducción del tamaño de Daso. 

AKE Vector de valores iniciales para las incognitos. 

Xo Vector de valores iniciales para lea incognitas. 

EPS Vector de tamaños de paso iniciales para las incognitas. 

SIGMA Desviaci6n estandar. 

W P atriz covariancia inversa para los parbmetros a estimar

con dimensiones KM x KM!. 

PL Vector de datos de variable independiente. 

ZL Vector de datos de variable independiente. 

YL Vector de datos de variable dependí ente. 

Requerimientos del usuario. 

a) Determinar los valores de : KM, MAXK, YKAT, MCYC, NSTEP, NN, 

EPSY, ALPHA, BETA, ( AKE( I), I = 1, KM), ( XO ( 1), I = 1, KM[), -- 

EPS( J), J . 1, KM), SIGT5A, ( W( K, J), K = 1, KM, J = 1, 141). 

b) Ajustar la proposición DIMBNSION de acuerdo al problema en -- 

particular. 

e) Especificar el modelo en la funci6n objetiva de mínir-os cua— 

drados en 1.9 subrutina OBJECT. 

d) Ajustar formatos de salida segun se requiera por el problema - 

en particular. 

e) Este programa puede operar para las variables indeDend.ientes- 

PL, ZL, TL, WL, VL. Ajustar al mlmero de variables indepen -- 

dientes segun el problema en particular. 
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