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Resumen del Trabajo

Este estudio trata de resumir e implementar algunos de los trabajos que se han realizado en el area
de programacion no lineal; en especifico, la aplicacién de técnicas agrupadas bajo el término
Aproximacién Lineal Sucesiva (ALS). A pesar de que estos algoritmos se han aplicado con éxito
a las industrias del petrdleo y petroquimica, desde 1960, hay algunos resultados que han generado
controversia, pues segin algunos investigadores en el ramo, las soluciones obtenidas cuando se
han empleado técnicas lineales a sistemas no lineales, no han sido del todo alentadoras. Por lo
tanto, uno de los objetivos del presente trabajo se centrard en descubrir las bondades y
deficiencias de los métodos lineales mas representativos, sin descuidar los aspectos relativos a la
implementacidn, eficiencia y confiabilidad de los resultados obtenidos.

Las técnicas lineales aqui expuestas centran su eficiencia y distincién, de modo directo o
indirecto, en la forma en la que se van ajustando los limites' impuestos en los deltas’ de una
iteracion con respecto a la anterior. De los algoritmos existentes, hay un grupo que modifica
arbitrariamente los limites. Hay otros que los ajustan mediante la introduccion de modificaciones
a la funcién objetivo, similar a lo que se hace en las técnicas de penalizacién utilizadas en
problemas no lineales con restricciones. Otros algoritmos combinan pasos heuristicos con
funciones penales. Los mis complejos tratan de incorporar métodos de busqueda en una
dimension para encontrar el escalar que se debe emplear en las técnicas que combinan elementos
de las funciones penales. Por ultimo, algunos investigadores han ampliado sus algoritmos lineales
con elementos del gradiente en el espacio reducido, con lo cual se pierde la simpleza de la
aproximacion lineal.

El fin dltimo que persigue la imposicion de limites en los deltas, o movimiento de las variables,
es evitar que los valores adoptados por las variables en la iteraciéon actual violen alguna o un
conjunto de restricciones en el problema no lineal, con lo que éste Gltimo seria no factible. Este
trabajo se centrard en tres metodologias que tratan de agrupar las variantes méas importantes en el
manejo de los limites impuestos en los deltas; ademas, éstos tratan de resolver los problemas no
lineales en forma verdaderamente lineal.

La primera técnica modifica los limites en forma heuristica; éste fue el primer método propuesto
que usa las técnicas de aproximaciones sucesivas. El segundo método trata de controlar ¢l ajuste
en los movimientos de las variables a través de la reduccion en la suma de no factibilidades en
aquellas restricciones violadas en cada iteracién del proceso. Finalmente, el Gltimo procedimiento
siempre trata de mantener la solucidén aproximada dentro de una regién factible, ajustando los
limites impuestos en los deltas en la forma correspondiente.

Al final, se pretende dar una conclusién de la efectividad de tales técnicas cuando éstas se
comparan con un algoritmo no lineal, el cual, en la mayoria de las aplicaciones industriales, tiene
gran aceptacién’. Para ello, tanto las técnicas lineales como las no-lineales se aplicaran en la
solucion de un problema de mezclado para la produccién de gasolina, donde el proceso incluira
una unidad de alquilacién, la cual introduce elementos altamente no lineales por sus
caracteristicas propias y por el equipo auxiliar que se requiere para su operacion. El fin dltimo de
este trabajo serd mostrar que las técnicas lineales no sélo son adecuadas en las aplicaciones de la
industria del petréleo, sino que se pueden extender a cualquier tipo de aplicaciones donde
problemas no lineales se encuentren involucrados.

! El término para describir estos limites en inglés se le conoce como Step Bounds.

? De aqui en adelante, el delia se reficre al monto en el cual las variables independientes cambian su valor con respecto a la iteracién
anterior.

3 Este trabajo usard ¢l algoritmo para optimizar problemas no lineales bautizado como MINOS.




Abstract

This study tries to summarize and implement some of the work that has beenr done in the area of nonlinear
programining when techniques known as Successive Linear Programming (SLP) are applied. There is some
controversy about the methodology in the sense that not many good resulls have been reported; but, on the
other hand, it is also known that these tools have been implemented in the crude oil and petrochemical
industries since 1960. That is the reason why this work will try to prove the effectiveness and deficiencies of
the most popular linear techniques used in the solution of non-linear problems. Particular attention will be
given to aspects related with implementation of the algorithms, efficiency and reliability of the results
obtained via these procedures.

It seems that the key to all proposed algorithms is related, directly or indirectly, to the course of action
Jollowed to calculate the step bounds in any particular iteration. There are methods that arbitrarily reduce
the bounds. There are others that adjust the bounds through modifications in the objective function,
resembling the work of penalty functions. Another kind of algorithms tries to combine the linear search in
order to find the correct scalar that multiplies the penalty function. Finally, the most sophisticated
techniques use the concepts of reduced space.

The study will analyze three algorithms with different effects in the bounds. The first one modifies the
bounds in a heuristic way; this method was the origin of all the algorithms of this kind. The second one
controls the step bounds reducing the sum of infeasibilities in each step taken in the approximations. The
last one always tries to remain feasible adjusting the bounds accordingly.

In order to obtain some conclusions about the techniques, several cases for a blending process that
produces gasoline will be solved. The blending process includes a simplified alkylation plant that contains
highly nonlinear equations. The results will be compared with solutions obtained from the well-known
nonlinear optimizer, MINOS. At the end, the final goal will be to provide the busis for extension of the SLP
algorithms to other areas where optimization is needed.
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INTRODUCCION

En la mayoria de los aspectos cotidianos, el ser humano se ha enfrentado a la toma de decisiones,
donde, algunas de éstas, por lo general acarrean un beneficio o desincentivo con dependencia
intrinseca en la seleccién, La seleccion se puede formular como la imputacion de valores a un
conjunto de variables que definen un objetivo, el cual puede ser de naturaleza econémica, social,
politica o estructural. De alguna manera, este objetivo brindara la pauta para alcanzar el mejor de
los resultados posible entre una variedad de los mismos. Por lo tanto es necesario desarrollar un
conjunto de técnicas o criterios, los cuales permitan asegurar, con cierto grado de probabilidad,
que la posible solucion al objetivo planteado representa la mejor decision. Entre este conjunto de
técnicas se encuentran aquellas agrupadas bajo lo que se conoce como Investigaciéon de
Operaciones, cuyo fin se centra en dar la mejor solucién a problemas de planeacién, disefio,
operacién y mejoras de cualquier proceso o conjunto de los mismos.

De aquellos procedimientos de solucién se pueden distinguir los que se relacionan con los de
optimizacion, los cuales buscan encontrar el conjunto de condiciones requeridas para alcanzar el
mejor resultado dadas ciertas propiedades y caracteristicas del sistema bajo estudio. Estas
técnicas se pueden agrupar por el tipo de problema a resolver, por ejemplo, las hay lineales, no
lineales, discretas, estocésticas, entre otras. Dada la importancia en ia actividad cotidiana de estas
técnicas, a través del tiempo se han tratado de desarrollar nuevos y mas eficientes procedimientos
de solucién a los problemas de optimizacién, concentrandose en aquellos de naturaleza no lineal
y con un conjunto muy grande de ecuaciones.

En particular, este trabajo se centrard en algunos de los problemas encontrados en la industria del
petréleo, que por su naturaleza, son vitales para el desarrollo del sector econdomico. Esta industria
se puede catalogar como una de transformacién, donde insumos de baja utilidad energética, como
¢l petrdleo, son transformados en productos de alta capacidad para la generacion de trabajo,
digamos, sin limitar, que entre los méis importantes se encuentran el gas LP, las gasolinas, el
jet/kero, el diesel y el combustoleo. Ademds de reunir ciertos requisitos en la operacion de las
refinerias, los productos terminados deben de cumplir con estrictas especificaciones de calidad,
las cuales se establecen con base en la eficiencia que pueden proporcionar dependientes de su
uso, restricciones ambientales y condiciones requeridas en su transporte.

De los problemas reportados en el sector petrolifero se pueden mencionar aquellos relacionados
con los de planeacidn, que involucran la seleccion de materias primas, el volumen a producir de
materiales terminados, el tiempo idéneo para efeciuar mantenimientos, la distribucién de
producto, entre otros. También se pueden resaltar aquellos que tienen que ver con los procesos de
mezclado, donde un conjunto de materiales se tienen que combinar de forma que el producto
resultante retna ciertas propiedades fisicoquimicas. Otros problemas involucran mejoras a los
procesos existentes o la adquisicion de nuevas tecnologias con ciertos fines dentro de las
refinerias; por ejemplo, con las nuevas regulaciones ambientales se tiene que producir gasolina de
bajo azufre, por lo que los refinadores se han visto en la necesidad de seleccionar unidades con el
fin de disminuir el azufre en los constituyentes que conforman estos combustibles. Todos estos
problemas pueden ser resueltos mediante procedimientos de optimizacién, pues a final de
cuentas, el decisor tendra que seleccionar el mejor conjunto de variables de modo que su costo
sea el menor posible 0, sus ingresos le proporcionen el mejor valor agregado.

Algunas de las relaciones que se necesitan plantear para representar el sistema de refinacién son
no lineales, donde gran nimero de éstas deben su naturaleza no lineal a los procesos de
mezclado'. Por otro lado, el nimero de ecuaciones que se necesitan para describir el sistema, por
pequefio que este sea, es muy grande y, ademads, es un problema con un conjunto extenso de

' En muchas ecuaciones de mezcla hay un praducto de dos variables, por gjemplo, fa calidad y el volumen.
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restricciones. Dadas las caracteristicas de un proceso como el anterior, en necesario desarrollar
técnicas ad hoc que puedan resolver en forma eficiente los problemas que se presentan en este
sector. Por ejemplo, a pesar de que los problemas a resolver se pueden catalogar como no
lineales, no seria conveniente aplicar los algoritmos desarroliados para estructuras puramente no
lineales debido a que en la mayoria de los casos, se necesitan computos muy extensos, ademas, la
implementacién de los mismos es complicada; del mismo modo, no es posible dar una buena
interpretacion a los resultados de las técnicas no lineales debido a su naturaleza estrictamente
numérica.

Este trabajo tiene como objetivo resumir e implementar aquelios procedimientos agrupados bajo
Aproximaciones Sucesivas Lineales, donde lo que se pretende es aproximar el problema
medianamente no lineal, en uno lineal que pueda ser resuelto en forma sucesiva hasta llegar a la
solucion correcta. Del mismo modo, se busca probar que este tipo de algoritmos es muy
convenientes y eficientes para resolver problemas de naturaleza no lineal; de facil
implementacion, cuando se cuenta con las herramientas para resolver problemas lineales y; el
potencial de poder interpretar econoémicamente tos resultados, sobre todo, cuando la solucidn al
problema no lineal se encuentra en uno de los vértices formados por las restricciones. Ademds, se
quiere terminar con la controversia que ha surgido por supuestos malos resultados obtenidos por
el uso de estas técnicas cuando los problemas que se pretenden resolver son altamente no lineales;
lo anterior con el propésito de sugerir la extension de estas técnicas de solucion a problemas
encontrados en otros sectores. '

Para aplicar este tipo de algoritmos se seleccionara un problema tipico de la industria del
petroleo: el proceso de mezclado, donde se incluird una unidad de alquilacidn que le
proporcionard elementos que pueden ser de naturaleza altamente no lineal. Este problema se
caracteriza por presentar varios de los elementos a los que se enfrenta un refinador, a saber,
planeacién, seleccion de las mejores condiciones de operacion y los procesos de mezclado.

A pesar de que los métodos de aproximaciones sucesivas tienen sus raices hace cerca de cuarenta
afios, su desarrollo, implementacion y uso se ha aplicado casi exclusivamente a la industria
quimica, y en particular al sector del petrélec y petroquimica. La primera referencia sobre este
tipo de desarrollos se encuentra en 1961 en un articulo presentado por Griffith y Stewart [13].
Ellos llaman a su procedimiento Mathematical Approximation Programming (MAP). En su
trabajo, describen al algoritmo tal y como lo aplican en problemas que se presentaban en la
industria del petrdleo, en la compaiiia Shell Oil, en ese tiempo. El elemento innovador del trabajo
se centra en el uso de la aproximacion lineal del problema no lineal mediante el uso de la
expansion en series de Taylor, para después usar las técnicas conocidas de programacién lineal,
que al resolver el subproblema lineal, proporcione los incrementos o deltas, en las variables
independientes donde, con el movimiento sucesivo de éstas, se pretende buscar mejores valores
en la funcion objetivo hasta que se llega a un éptimo que corresponde al éptimo del problema no
lineal. En su trabajo también se recalca la importancia de reducir los limites impuestos en los
deltas una vez que se esta cerca de la solucién optima, esto con el fin de minimizar y controlar las
oscilaciones en el valor de la funcién objetivo de una iteracién a otra’, y para forzar la
convergencia.

En 1971, Buzby [4] describe un sisterna muy similar a MAP usado por la compaiiia Union
Carbide en la optimizacién de un proceso quimico con un conjunto de ecuaciones no lineales muy
extenso. Los resultados por él presentados muestran que el algoritmo es muy eficiente, al menos
para ese tipo de problemas.

1 Bl término usado en inglés para designar a este fendmeno se le conace como Cycling
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Boddington et al. [2] hicieron modificaciones al algoritmo original de MAP, para después
implementario en la compafiia Chevron Oil Co. Este algoritmo se usé extensivamente en la
resolucién de problemas de mezclado, los cuales por su naturaleza, pueden ser medianamente no
lincales, o en su defecto, altamente no lineales. También, la técnica se aplicd a la solucién de
problemas de planeacién que involucraban la optimizacién de sus complejos de refinacion.

Beale describié una variante de ALS, en la cual incorpora elementos del método de Gradiente
Reducido con €l objetivo de acelerar el proceso de convergencia. Su algoritmo se ha aplicado a
problemas de planeacién que incluyen un mimero grande de ecuaciones; también se implanté en
las operaciones de extraccion del petroieo [3].

Simons y Azma [9] sintetizan las experiencias que la compafiia Exxon Qil Co. ha tenido con
problemas de naturaleza lineal, como aquellos que se presentan en los niveles de planeacién, y los
no lineales en los procesos de mezclado. También proponen un algoritmo modificado de ALS
donde, el valor adquirido por las variables independientes de una iteracién con respecto a la
anterior, se controla a través del limite en los deltas sin permitir que ninguna restriccidn en el
problema no lineal sea no factible. Este articulo se complementa con aquél de Thomas Baker y
Leon Lasdon [14] debido a que describen las experiencias de Exxon en el uso de Aproximaciones
Sucesivas.

En 1982, F. Palacios Gémez et al. presentaron un algoritmo que trata de minimizar la suma de
restricciones que no son factibles cuando se calcula un nuevo punto y, también proporcionan un
teorema de convergencia para el problema lineal restringido y dan algunos resultados
computacionales. El articulo describe algunas alternativas de implementacién de los algoritmos
ALS [6].

Jianzhong Zhang et al. {10,11] describen un nuevo algoritmo ALS llamado Penalty Successive
Linear Programming (PSLP), para el cual se proporciona una prucba de convergencia. Es
importante destacar que hay una multitud de articulos publicados donde las técnicas lineales se
han implementando exitosamente en la resolucion de problemas propios de la industria eléctrica,
especificamente en problemas relacionados con la distribucién y la generacitn de electricidad.
También se tienen registros del uso de estos algoritmos en la resolucion de sistemas de
ecuaciones no lineales que surgen en los problemas del equilibrio liquido—vapor y sistemas
reactivos, empleados en la simulacion de procesos quimicos. Dado que este trabajo se encuentra
limitado a identificar las bondades de tres técnicas lineales cuando éstas se aplican a un problema
especifico, no se hara referencia a los estudios previamente mencionados.

El presente trabajo se divide en cuatro capitulos. En el primero se da una referencia de las
técnicas de optimizacién usadas de manera comdn en la industria, a saber, programacion no
lineal, lineal y los criterios que deben ser analizados para conocer la naturaleza de la solucion, es
decir, si es un minimo, maximo o, ninguno de los anteriores. Dade que este capitulo es de
naturaleza genérica, puede ser omitido si el lector cuenta con conocimientos en la materia, sin
embargo, puede ser una guia muy util para aquellos interesados en recordar o revisar todos los
elementos que se necesitan tomar en cuenta cuando se pretenden resolver problemas de
optimizacion. El segundo capitulo se centra propiamente en los algoritmos implementados en este
trabajo. Aqui se proporcionan los elementos mateméticos de cada uno de ¢llos y los pasos que se
deben seguir en la implementacién de los mismos. Entre los algoritmos analizados se describe el
original propuesto por Griffith y Stewart {13], también se abordan las técnicas de
Aproximaciones Sucesivas Restringas [6,10] y el método de Aproximacion Sucesiva Penal
propuesto por Exxon [9, 14]. El capitulo tres abarca la descripcidn del proceso bajo estudio, es
decir, el mezclado de componentes para la obtencién de gasolinas. Se proporciona una

iii
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descripcidn de lo que es una mezcla y, en qué consiste la planta de alquilacion. De igual modo, en
este capitulo se explican los casos que se resolveran mediante ¢! empleo de las técnicas
propuestas en el capitulo tres. Para concluir, en el capitulo cuatro se plantea la estrategia de
implantacién seguida para cada uno de los algoritmos en la herramienta conocida como GAMS
[1]. Se presentan los resultados de los diversos casos planteados y se proporciona un andlisis
completo de los mismos.




‘ CAPITULO 1
TECNICAS DE OPTIMIZACION

En el ambito cotidiano es necesario contar con procedimientos en la toma de decisiones. Entre los
ampliamente usados se encuentran aquellos agrupados bajo lo que se conoce como técnicas de
optimizacion. Estas técnicas consisten en un conjunto de algoritmos que pretenden encontrar 1a
mejor solucién al problema planteado. Cada algoritmo tiene su origen en la resolucién de un
problema en particular, y con el tiempo y la investigacidn, la aplicacion de dicho algoritmo se ha
tratado de extender a un conjunto mucho mayor de situaciones.

Para entender las técnicas de optimizacion, el primer paso consiste en conocer la estructura del
problema que se pretende resolver. En estos términos es esencial diferenciar entre simulacién y
optimizacion. El primero tiene que ver con la solucién de un conjunto de ecuaciones, con la
peculiaridad de tener cero grados de libertad, es decir, el nimero de relaciones es igual al niimero
de variables. En este sentido, el problema consiste en resolver, analitica o numéricamente el
conjunto de ecuaciones planteadas. El segundo, por ¢l contrario, se caracteriza por contener un
niimero mayor de variables que de relaciones. Por ende, en este tipo de problemas puede haber un
nimero infinito de soluciones. Sin cierto criterio de seleccidn, la solucidn de un problema de esta
naturaleza probablemente no tendria un sentido practico. Dado lo anterior es necesario imponer
un criterio en la seleccion de los valores que pueden adoptar las variables, es decir, algin objetivo
con el que deba de cumplir la posible gama de soluciones al problema planteado. Este objetivo en
optimizacidn recibe el nombre de funcion objetivo y tiene la caracteristica de ser otra relacién
matematica adicional o propia al problema, que establece algun criterio econémico, tecnologico o
social, el cual involucra encontrar el mejor valor ante un conjunto de posibilidades.

Para clarificar los puntos anteriores, imagine que tiene la ecuacién de Estado de Gas Ideal, en la
que se establece la relacion entre la presidn, temperatura y volumen. Se sabe que dadas dos
propiedades de las antes mencionadas, entonces la tercera estd determinada, A si, en este
problema, no se tienen grados de libertad, pues hay una variable y una ecuacién, donde una de las
variables es funcion de las otras dos. En este caso, solo bastara con despejar la ecuacion en
términos de la variable de interés y, el problema estari resuelto. Por otro lado, un problema de
optimizacion tipico seria como el siguiente: suponga que se quiere encontrar el espesor de un
tanque que almacena gas. Esta variable es funcidn de la presion, la cual, a su vez, depende de la
temperatura y volumen del tanque. Para este problema habra un nimero infinito de soluciones,
pues para cada condicion de presién critica se puede seleccionar un espesor determinado. Sin
embargo, si ¢l problema se modifica ligeramente en su planteamiento, y en lugar de preguntar el
espesor del tanque, se pregunta: cuil es el menor costo posible en la construccién del tanque, si se
sabe que la temperatura puede fluctuar entre tal y cual valor para una superficie dada, entonces,
s6lo habra un valor de presion y espesor para el cual el costo de construccion del tanque sea el
minimo.

Otra parte de la estructura del problema consiste en saber si €ste presenta o no restricciones. Es
decir, se puede plantear una funcion objetivo donde ninguna de las variables esté restringida o, en
caso contrario, puede haber una serie de ecuaciones asociadas al problema y a las variables de
modo que se impongan limites superiores ¢ inferiores a la solucién adoptada por el problema. Un
ejemplo tipico de restricciones se encuentra en la oferta o demanda de un producto adquirido o
vendido en el mercado, también se les puede encontrar en las condiciones propias de proceso,
donde hay restricciones en los rangos de temperatura y presion a los que se puede trabajar y,
restricciones propias de los balances de materia y energia. La funcién objetivo de un problema
restringido siempre serd menor — en caso de maximizacién — a aquél sin restricciones, pues la
region de bisqueda se ve limitada. De esta estructura dependera que tipo de algoritmo se debe de
utilizar para la solucion del problema.
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Finalmente, en la estructura se puede englobar la forma de las ecuaciones que se tienen que
resolver para llegar a la solucion deseada. Tanto las restricciones como la funcidén objetivo se
pueden catalogar en lineales y no lineales. Esto es muy importante, pues de esta estructura se
puede escoger el algoritmo apropiado de solucion. Por ejemplo, puede haber problemas donde
tanto la funcién objetivo como las restricciones sean lineales, en este caso, el algoritmo adecuado
de solucidn es llamado Programacion Lineal. Si el problema general involucra una situacién
donde todas las restricciones y el objetivo son no lineales, en este caso se tienen que usar las
multiples técnicas agrupadas bajo programacion no lineal. Entre el conjunto posible de
problemas, los que mayor interés han recibido son aquellos donde la funcién objetivo es
cuadratica y las restricciones lineales, o la funcién objetivo es lineal y las restricciones no
lineales. En estos casos se han desarrollado algoritmos especializados para cada una de estas
situaciones. El problema mas facil de resolver y donde hay un desarrollo matematico sélido es el
lineal; ademis, los resultados obtenidos mediante la aplicacién de las técnicas de programacién
lineal tienen una interpretacion econdmica qtil. En contraposicion, se tienen aquellas técnicas de
programacién no lineal, donde a pesar de contar con bases matematicas tedricas, la mayor parte
de los algoritmos hacen uso de reglas heuristicas desarrolladas a partir de la solucion de distintos
problemas. Por otro lado, en este tipo de problemas no se puede estar seguro si la solucion
encontrada representa el éptimo global, dada la complejidad de las funciones involucradas.

La estructura de las restricciones es sumamente importante en optimizacién, de ello dependera la
complejidad en la biisqueda de la solucion. Por ejemplo hay restricciones que imponen valores
enteros a las variables. En este caso, la técnica empleada en la solucion tiene que ser cambiada a
aquellas agrupadas bajo la programacion entera. También hay restricciones en las que a una
variable se le puede imponer una limitacion probabilistica, en este caso se tiene que usar
programacion estocastica. Cada una de las técnicas antes mencionadas se pueden consultar en los
excelentes libros de optimizacion disponibles en la literatura.

1.1. Programacion Ne Lineal

El primer paso en la optimizacion consiste en el planteamiento del problema que se quiere
resolver. Cualquier problema no lineal, en su forma general, se puede representar por:

PNG
Minimizar f(x) (O
Sujeto a
g(x)=0
h(x) <0

I<x < u paraxe E"

De la forma general en (1) se pueden hacer simplificaciones de modo que se tenga un conjunto
especifico de problemas lineales o no lineales. Por ejemplo, las funciones en g(x), h(x) y el
objetivo pueden ser lineales, en este caso, (1) se resolvera mediante las técnicas de programacion
lineal. Si g(x) y h(x) no existen, el problema se considerara como no restringido en la region de
busqueda [/, 1], por lo que métodos numéricos o analiticos pueden ser empleados.

La mayoria de los conceptos desarrollados en programacion no lineal tienen su fundamento en la
optimizacién de la funcién objetivo para una sola variable. Hay dos grandes grupos de métodos
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de solucidn, el primero de ellos es el analitico y el segundo el numérico. Si la dependencia de la
funci6n objetivo en la variable se puede expresar por una relaciéon matemdtica, algunos problemas
se pueden resolver mediante el uso de técnicas de optimizacién. Para desarroliar las ecuaciones
que describen el problema bajo estudio, muchas veces se puede partir de una regién infinitesimal,
para la cual, la solucion involucra el uso del calculo diferencial. Por ende, se sabe que la solucidn,
u Optimo a la ecuacidn, se encuentra en los puntos estacionarios ubicados en la region interior
definida por la funcién. Estos puntos pueden ser localizados mediante el uso de métodos
analiticos. Una vez que los valores estacionarios se han localizado, se deben comparar con
aquéllos que se encuentran en los limites de la regién del problema o, en los puntos donde se
presentan discontinuidades. Por lo tanto, los métodos analiticos permiten la localizacién de los
puntos interiores mediante el uso de ecuaciones auxiliares, en contraste con los métodos
numéricos, los cuales se van a aproximando a las soluciones interiores mediante prueba y error.

Dado que un valor 6ptimo se puede localizar en el interior de la regidn, a través de un punto
estacionario o, en los limites de la region o, en alguna discontinuidad, solo ciertos casos pueden
ser tratados mediante el calculo diferencial. En otras palabras, este tipo de metodologia sdlo se
puede aplicar para encontrar puntos estacionarios en una regioén interior donde la funcién y sus
derivadas son continuas y diferenciables.

Si se tiene una funcién que depende de una sola variable', 1a cual es continua, asi también como
algunas de sus derivadas, se pueden desarrollar ciertas expresiones que pueden ser utilizadas para
encontrar todos los puntos dptimos e imputarle un cardcter a la funcion objetivo en cada una de
estas posiciones. Estas condiciones serdn las necesarias y suficientes para la existencia de un
éptimo local bajo estas circunstancias.

Mediante el uso de la expansion de series de Taylor, la cual establece que si la funcién f{(x) y sus
primeras i’s derivadas son continuas en el rango < x < wny, su ith derivada existe en el rango /
< x < u, entonces se puede escribir para cualquier punto en este rango que:

1@=f@+G-af @+ + L r @2 e @

para & localizada entre x y a.

St se hace x =a + h, entonces la ecuacion (2) se puede expresar como:

fla+hy- f(a)= hf‘(a)+’;—]f"(a)+...+%f‘(¢) 3)

Por lo tanto, si se supone que {(x) tiene un dptimo local en el punto x = a, y que en el mismo
punto f(a) # 0, al mostrar que estas dos condiciones son contradictorias, se debe llegar a la
conclusion que para este punto, f debe de ser igual a cero cuando la funcién presenta un minimo.
Si se considera que existe un valor de h lo suficientemente pequefio, de modo que el término
hf(a) domina el lado derecho de la ecuacién (3), entonces el postulado inicial se encuentra en
contradiccién, pues si f(a) # 0, entonces es posible seteccionar el signo de h de modo que hf'(a) <
0. Esta condicién implica que f(a) > f(a + h), por o que f(a) no puede ser el minimo. Por lo tanto,

! PNG sin h(x) y g(x), ademis de que x £ !
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si f(a) ha de ser el minimo, es necesario que f(a) sea igual a cero. El punto en el cual f'(a) =0, es
llamado punto estacionario.

El siguiente paso consiste en encontrar otro conjunto de condiciones con las cuales se pueda saber
cual es la naturaleza del punto estacionario. Cuando la expansion en series de Taylor (3) se aplica
al punto estacionario, se tiene que para { (a) # 0

fla+h)y- f(a)=1/21*f (a)+O(h*) 4

Dado que el primer término del lado derecho sera el dominante en la ecuacion (4), para un valor
lo suficientemente pequefio de h, los términos restantes de la aproximacion se pueden agrupar en
la expresién O(h%). Si f (a) es mayor a cero, se puede constatar que ¢l lado derecho de 1a ecuacién
(4) es positivo para valores de h pequefios, por lo tanto f(a+h) > f(a). Entonces, de aqui se obtiene
la condicién de suficiencia para que un minimo exista.

Si f'(a) es cero, entonces, a través de argumentos similares a los expuestos en la primer seccidn,
se concluye que f (a) debe de ser cero. Si esto no se cumpliera, el punto para el cual x = a seria
un punto de inflexion en la funcidén bajo estudio.

Para un punto x = a donde f(a) = f (a) = { (a) = 0, y £*(a) = 0, se puede demostrar que para la
primera derivada par diferente de cero, en este caso f*(a), ésta debe de ser mayor que cero en caso
de que el punto estacionario sea un minimo. Este tipo de andlisis se puede extender a derivadas
de orden superior, cuando estudios adicionales, dada la estructura del problema, son requeridos.

Con base en el desarrollo anterior, el primer paso en la bisqueda de un minimo, consistird en
encontrar todos los puntos estacionarios para los cuales f (x) es igual a cero. Esto es ttil cuando se
tiene una funcién continua, sin restricciones y con un buen comportamiento en el espacio.
Posteriormente, se tendran que verificar las condiciones de suficiencia para cada uno de los
puntos estacionarios con el fin de determinar si, en efecto, el punto de interés se trata de un
minimo.

Es claro que este tipo de andlisis se puede extender al caso en el cual se tengan varias variables y
se desee buscar el maximo de la funcién, con la condicién que {a funcion en el espacio Euclidiano
n dimensional sea continua y diferenciable. En este caso, los mismo criterios de optimalidad
aplicardn. Es decir, la condicion necesaria es equivalente a encontrar los puntos estacionarios
cuando el gradiente de la funcién es igual a cero y, el de suficiencia, equivalente a demostrar que
la matriz Hessiana es positiva definida en el caso de que se quiera probar que un punto es un
minimo local del problema bajo estudio.

La aplicacion de técnicas analiticas rara vez se utiliza en problemas reales. Esto se debe a que
muchas veces, la funcién bajo estudio no es continua, asf como tampoco ¢s diferenciables sobre
el rango de interés. En algunos casos, cuando se desea encontrar los puntos estacionarios, el
sistema de ecuaciones por resolver es tan complejo que es imposible emplear un medio analitico
para encontrar los puntos estacionarios. Es por ello que se han desarrollado técnicas agrupadas
bajo el concepto de Busqueda Numérica, las cuales tratan de eliminar algunos de los
inconvenientes presentes en los métodos analiticos.

Hay un conjunto grande de técnicas numéricas, por lo cual, un estudio detallado de las mismas
saldria de los objetivos de este trabajo; sin embargo se pueden consultar excelentes libros sobre
el tema. Basicamente, todos estos métodos se fundamentan en la misma mecdanica. Primero se
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selecciona un punto inicial que represente una solucién al problema, posteriormente, la técnica
empleada, selecciona un nuevo conjunto de valores para las variables independientes. Este nuevo
punto sirve para calcular la funcidn objetivo, la cual se compara con ¢l caso anterior. Con base en
estas comparaciones, donde se trata de mejorar el valor de la funcién objetivo, un nuevo conjunto
de valores para las variables es seleccionado. Los calculos se racionalizan de modo que los
valores que no contribuyen al mejoramiento de la funcién sean eliminados en la medida de lo
posible, y la funcién objetivo se vuelve a calcular y comparar hasta que se obtiene una posible
solucion al problema. La mayoria de los métodos de busqueda solamente difieren en la forma en
la que se elige la nueva posicidn de las variables independientes.

Una diferencia fundamental con respecto a la busqueda analitica es que los métodos numéricos
sOlo son buenos para encontrar el 6ptimo en una regidn predefinida. Es decir, como primer paso
se debe establecer un rango de biisqueda donde la funcidn sea unimodal, de modo que el valor de
interés dentro de estos limites sea un dptimo local, el cual no necesariamente coincide con el
global.

Otras consideraciones de importancia en este tipo de técnicas son la convergencia del método a la
solucién deseada y, los criterios usados para detener el proceso de busqueda, los cuales, en la
solucion analitica carecen de sentido.

Las técnicas de busqueda en una dimensién son de lo mas importante en optimizacion, ya que la
aplicacién de ésta se puede extender facilmente a varias dimensiones cuando una direccién de
busqueda se ha seleccionado.

Entre los métodos de busqueda numérica se encuentran los que se catalogan como directos, pues
la informacion empleada proviene de calculos directos con la funcién objetivo, mientras que los
indirectos usan informacién adicional cuando ésta esta disponible, como es e} caso del gradiente
de la funcién y la matriz Hessiana, en los casos mas sofisticados. Claro que tanto el gradiente
como la Hessiana se pueden calcular en forma numeérica o analitica, esto en funcién de la
estructura del problema.

En la discusién precedente se hablara de aquellos métodos empleados en la optimizacion de la
funci6n objetivo sujeta a restricciones, pues estos problemas son los que tienen mayor sentido en
aplicaciones reales. Dos categorias importantes de restricciones se pueden encontrar en un
problema: 1) las de igualdad y, 2) las de desigualdad.

Si se quiere resolver el problema:

Minimizar

f(x) (%)

Sujeto a n restricciones en las variables m: x,..,x,, para m>n, donde las restricciones son de la
forma:
g(x}=0 parak=1,2, .n 5.1

por cada restriccién impuesta, al menos un grado de libertad en el problema es eliminado y, sin
es mayor a m, ¢l problema se vuelve sobre definido, para ¢l cual puede no haber solucion. Por lo
tanto, el niimero de variables independientes se reduce de m a m — n, dado que algunas de éstas se
pueden determinar de las n restricciones en el problema, es decir, n variables se pueden eliminar
de la funcién objetivo, con lo cual quedaran sélo m —~ n variables independientes en la funcion
objetivo, algunas de las cuales pueden tener un rango de valores restringido. El paso obvio para
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resolver un problema con este tipo de restricciones seria aplicar el método de sustitucion de modo
que las técnicas para optimizacidn sin restricciones o, aquellas para restricciones de desigualdad
puedan ser aplicadas.

Entre los métodos de solucidn del problema (5) se tiene el de sustitucidn, donde la nueva funcién
se define por:

Fm = F(Kl, X200y xm-n)

es decir, en términos de un numero reducido de variables las cuales no estan sujetas a ninguna
restriccion®. Este método muchas veces no es conveniente, debido a que puede ser imposible’
expresar n variables dependientes en funcion de las demas a través de las restricciones del
problema o porque la solucién del problema no se puede obtener.

Del método anterior se desprenden dos conclusiones importantes: primero hay que sustituir y
después diferenciar para encontrar los puntos estacionarios. Otro enfoque al problema seria
diferenciar para encontrar el cambio infinitesimal de las variables, los cuales son lineales, para
posteriormente sustituir n variables en la funcion objetivo, mediante los cambios infinitesimales
en las variables y las restricciones de igualdad, que haran que las variaciones en las variables
estén restringidas de modo que las restricciones de igualdad sean estrictamente satisfechas. Con
esto se tendra un sistema de ecuaciones no lineales. Este método recibe el nombre de Variacion
Restringida®.

Para entender mejor el procedimiento, considere las ecuaciones (5) y (5.1). La primera, mediante
el uso de la condicidn necesaria para encontrar un minimo y, la segunda mediante la expansién en
series de Taylor se pueden expresar como’

. of of
=0=—""—dx,+—dx, vy, 6
J{x) ax Dt oy, 4 y 6
og og
dg=—dx, + —dx 7
8= o, 7

Por lo tanto, se tienen dos ecuaciones con dos incognitas, que se pueden resolver para encontrar
los puntos estacionarios. Como se puede observar, la ecuacién (6) representa la restriceién
impuesta en los desplazamientos infinitesimales dx;.

Otro meétodo analitico que normalmente se emplea en la solucidn de (5) es el de los
multiplicadores de Lagrange. Este método, a pesar de que no tiene una gran aplicacion a
problemas reales es de importancia tedrica, pues conduce al desarrollo de los criterios de
optimalidad propuestos por Kuhn y Tuker.

Las condiciones necesarias para encontrar un 6ptimo se pueden expresar como:

ar =Y L, =0 ®

=1 ax'- !

I Como ya ¢ menciond, éste no necesariamente es ¢l caso.

1 Este caso se puede presentar cuando las restricciones son no lineales.

* Del inglés Constrained Variation

* Desarrollo para el caso en el que el problenx consiste de dos variables,
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y las variaciones admisibles para las x;’s est4n dadas por:

m O
dg, = Zi_l—é;g—"fl.ri parak=1,2,.,n 9
! Ox

donde en el punto estacionario g’y =g (x') =0 paratodok=1,2, ..., n

Por lo tanto, si se construye una nueva funcién objetivo donde se introducen nuevas constantes
llamadas multiplicadores de Lagrange, se tiene:

F=f+3" Lg, (10)

Entonces, mediante el uso de las condiciones necesarias se llega a que:

k=1 B,

m @r‘ n 6g,‘
dF:Zi:I('a'_‘;.--F /1*-—— X; (11
para la cual dF debe ser igual a cero para todas las variaciones admisibles. Esto implica que se
deben seleccionar ciertos valores de A, (k = 1, 2, .., n) para los cuales los primeros n
desplazamientos se hagan cero, por lo tanto, sélo los desplazamientos independientes quedaran
integrados en dF. Dado que dF debe de ser cero para todos los valores de los desplazamientos

independientes, m — n, los coeficientes de éstos necesariamente deben de desaparecer, con lo
cual:

%4_2::]1*%%—:0 parai=n+1,n+2,..,m (12)

i

Los multiplicadores proporcionan una forma de considerar todas las variables como
independientes en ¢l problema modificado (10), a diferencia de los dos métodos anteriores, donde
en forma més o menos arbitraria, un conjunto de éstas es eliminado. Sin embargo, el problema se
extiende a un mayor nimero de variables, n + m.

La condiciones 9F/dx; =0 (i =1, .., m)y g, (k= 1, .., n) proporcionan un sistema de n + m
ecuaciones con n + m incognitas.

Es importante destacar que las condiciones de suficiencia no se deben aplicar a la funcién
objetivo modificada. Como ya se explicd, ésta sélo debe ser utilizada en la obtencién de los
puntos estacionarios.

Otro método interesante de solucién es aquel que emplea una funcion penal, de modo que ésta
fuerza la solucién al limite de la restriccién g = 0. Esta técnica encuentra mayor aplicacién en los
métodos que utilizan busquedas numéricas.

La idea bdsica tras la funcién penal es la construccién de una funcién objetivo modificada con la
forma:
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F=f+Yl B a3

donde ®(g,) puede adoptar cualquier forma funcional, por ejemplo ®(g) = (g)".

La funcién en (13) puede ser resuelta empleando cualquiera de los métodos disponibles para un
problema de optimizacidn sin restricciones con incrementos sucesivos en los valores de P. Para
una sola restriccién se ha probado que a medida que P tiende a infinito, la solucién del problema
modificado (13) se aproxima a la solucién de la funcién objetivo original sujeta a su respectiva
restriccion.

Un problema de naturaleza general involucra aquél donde se encuentran presentes las
restricciones de desigualdad, es decir, el problema en (5) se modifica en su restriccion (5.1) para
quedar como gy < 0. En este caso, dos técnicas de solucion se pueden aplicar. La primera consiste
en resolver (5) como si se tratara de un problema sin restricciones, para después probar si los
puntos estacionarios cumplen o no con las restricciones gy < 0. 8i este no es el caso, la solucion al
problema se encontrara en alguna(s) de la(s) restriccién(es) limitantes. El segundo método emplea
el concepto de variables de holgura con el fin de transformar una restriccion de igualdad en
desigualdad. Por ejemplo, si a g, < 0 se le adiciona la variable X* m+ i, S€ tendria una restriccion de
igualdad la cual puede ser tratada mediante los métodos antes discutidos, si en la solucion la
variable de holgura es cero, la restriccion de igualdad se cumplira exactamente. Otros dos
métodos que se pueden aplicar a este tipo de problemas son los de variacién restringida y
multiplicadores de Lagrange.

El método de Multiplicadores de Lagrange es el mas conveniente de todos lo anteriores, dado que
el valor de los multiplicadores puede dar un indicativo importante del caricter de los puntos
estacionarios. Es decir, si se introduce una variable de holgura por cada restriccidén de
desigualdad, al aplicar las condiciones de primer orden al problema modificado, siempre se
encontrara una ecuacion de la forma:

X klk =0 (14)

obtenida como producto de la derivada de F con respecto a la variable de holgura. Dada esta
estructura, es obvio que un multiplicador de Lagrange que no es cero, para alguna restriccion k,
implica que la solucidn necesariamente se encuentra en limite de la restriccion. También es claro
que la solucidn se puede encontrar en el limite cuando el multiplicador de Lagrange es igual a
cero. Sin embargo, se puede afirmar que el punto estacionario se ubica en el interior de la regién
si el multiplicador es igual a cero y, por el contrario, cuando adquiere algin valor, la solucion se
debe encontrar en el limite de la restriccion. Al considerar estas dos condiciones, las variables de
holgura no necesitan ser introducidas en el problema. De hecho, de aqui surgiran los criterios de
optimalidad propuestos por Kunh y Tuker - vea seccidn 1.3 -.

Para concluir esta seccion, s6lo se mencionara que los métodos numéricos confieren su
caracteristica particular en la determinacién de la direccion de bisqueda a partir del punto inicial,
es decir, la direccidn de movimiento dado por el vector d. La mayoria de los métodos tratan de
mejorar la funcién objetivo a través de ciertos movimientos en las variables, », a partir de un
punto de inicio factible en una direccién particular 4. Por lo tanto, las coordenadas del nuevo
punto Xj+; seran:

Xj =Xt rd. (15)
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La mecénica de solucion consiste de los siguientes pasos:

a) Seleccionar un valor factible para las variables independientes é} cual satisfaga todas las
restricciones del problema original. Este se considera como el punto inicial.

b) Evaluar la funcion objetivo en este punto.

c) Escoger, mediante cualquier método numérico, la direccién y magnitud del movimiento
en las variables independientes (15), a modo de obtener otro punto factible.

d} Evaluar la funcion objetivo en la segunda posicién.

¢) Comparar la funcién objetivo de la segunda posicion con aquélla del punto inicial.

f) Sila segunda posicidn es mejor, este punto se convertira en el punto inicial y la busqueda
se contintia. Si el punto inicial es mejor, se prosigue con la bisqueda en otra direccion, tal
vez con un tamafio de movimiento #, menor.

1.2, Programacidn Lineal

El problema de optimizacion general en (1) puede dar origen a una forma especial cuando tanto la
funcién objetivo, como las restricciones son lineales con respecto a las variables independientes.
El problema, en este caso particular, se puede plantear como:

Minimizar:

F=3"cx, (16)

Sujeto a:

i

Z:‘ilaj.fx' sb; paraj=1,2,.,1

nt

g @Xi = bj paraj=I+1,1+2, ., n

X;20parai=1,2,..,m

Esta forma de representacion se puede obtener cuando se usan modelos simplificados en donde en
una pequeiia region, el modelo se puede considerar como lineal, o en problemas complicados
donde la funcién objetivo y restricciones son linealizadas, como en el caso de los métodos de
aproximaciones sucesivas presentados en este trabajo.

Es importante destacar que las posibles soluciones a este tipo de problemas se encuentran en las
intersecciones de las restricciones — puntos extremos -. Por lo tanto, si de antemano se sabe que la
solucion no se puede encontrar en el interior de la region bajo estudio, las técnicas de busqueda
sélo se centraran en los limites de las restricciones. A continuacién se da una explicacidn
simplificada de!l método més usado y conocido para resolver este tipo de problemas: el método
Simplex, propuesto por el matematico Dantzig.

Fl método Simplex consiste de un conjunto de iteraciones, donde los célculos inician con un
conjunto de valores para las variables independientes que satisfacen las restricciones del
problema. Cada iteracién trata de encontrar nuevos valores para los cuales la funcién objetivo
mejorard hasta llegar al optimo global. Los pasos seguidos en el método Simplex son:
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Paso 1. Usar variables de holgura con el fin de que las / restricciones de desigualdad se conviertan
en igualdad.

Paso 2. Escoger una solucion inicial — basica en términos de programacion lineal -, en donde n de
las variables son no negativas — la base — y N — n de las variables son cero. Aqui, N es la suma de
las variables originales m mas las de holgura n — una por cada restriccion de desigualdad -. En
este paso se determina el primer vértice del poliedro localizado en la regidn vélida.

Paso 3. Escribir las variables en la base y la funcién objetivo en términos de N — n variables
remanentes’. Esta representacion es mas conveniente efectuarla en forma tabular que algebraica.
A este formato se le conoce como Tableau. Por ejemplo, considere el sistema:

Xa—3x; +2%x,=2
Xe 12X, —4x;=3
Xs +X;+X:= 6
F—2X|+X2=O

El cual tiene una representacion en forma tabular dada por

X1 X2
X; 2 -3 2
Xy 3 2 -4
X; 6 1 1
IF 0 -2 1

La ubicacion de las variables no basicas, en este caso x1 y x2, deben ir en el primer renglén del
Tableau. De mismo modo, las variables bdsicas y la funcién objetivo se les representa en la
primera columna, La segunda columna incluye el valor de estas variables y la funcién objetivo —
lado derecho de restricciones y funcién objetivo -.

Paso 4. Seleccionar una variable no basica con el fin de mejorar la funcion objetivo. En este
punto se debe decidir en qué monto se puede modificar {a variable no basica, de modo que
ninguna de las restricciones se viole. Igualmente se debe calcular una nueva base, es decir,
determinar la variable basica que saldra de la base en sustitucidn de la nueva variable no bésica.
Este paso representa el movimiento de un vértice — interseccién de restricciones — a otro.

Paso 4°. Seleccion de la variable que se adicionara a la base. Para ello se debe escoger la variable
no basica cuyo valor mejore la funcién objetivo. Esto se puede ver facilmente de los coeficientes
que multiplican a las variables en la funcién objetivo, que para el ejemplo son 2 y —1 — notar que
en el formato de Tableau los signos se encuentran invertidos -. Por lo tanto, en el caso de
minimizacion se elige el coeficiente mas positivo, y en el caso de maximizacion el mas negativo.
Con base en lo anterior, la variable que entrara a la base se encuentra en la columna 2 {x,).

Paso 4°. Seleccion de la variable a remover de la base. La variable que se debe remover de la base
es aquella que impone un limite en el movimiento de la variable no basica debido a la restriccion
impuesta sobre la basica. Es claro que la restriccion limitrofe es aquella para la cual el radio entre
los lados derechos de las restricciones - primera columna — a los coeficientes bajo la columna de

% Estas variables reciben el nombre de no basicas.
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la variable no basica seleccionada en el paso anterior, tome €l valor positivo més pequefio’. En el
ejemplo, los radios estan dados por 2:-3, 3:2, 6:1, donde el radio positivo méis pequefio
corresponde a la restriccion en el renglén 3 (variable x4 ). Por tanto, la variable que se debe
remover de la base es x4, ya que la restriccion impuesta en ésta limita el movimiento de x,. Una
vez seleccionadas estas dos variables, la base quedara integrada por x,, X3 y Xs v, las variables no
bésicas serdn x; y Xa.

Paso 4°. Modificar el Tableau para el nuevo conjunto de variables basicas y no basicas. Para
explicar las reglas de transformacion es necesario definir algunos términos. A la interseccion
entre la columna donde se encuentra la variable no basica y el renglén de la variable basica a
remover se le llama pivote, la columna recibe el nombre de columna pivotal y, al renglén que
contiene la variable basica renglén pivotal. Algunos coeficientes dentro de este renglén o
columna se definirdn como ¢, y e respectivamente y, al pivote por e, Las reglas de
transformacion son:

1. Construir un nuevo Tableau, repetir el orden de las variables basicas y no basicas en la
primera columna y primer renglén pero, intercambiando las posiciones de las variables
basica y no basica seleccionadas en los pasos anteriores. Es decir, la variable x,, en el
primer renglén, formara parte de la columna uno en donde se encuentra ubicada la
variable x, y, viceversa, la variable x, ocuparé el lugar de la x,.

2. Calcular el valor reciproco del pivote (1/e,) y ponerlo en esa misma posicién en el nuevo
Tableau.

3. Para cada coeficiente en el renglon pivotal, excepto el pivote, calcular la relacion e/e, y
ponerlo en cada una de las posiciones correspondientes en el nuevo Tableau.

4. Para cada coeficiente en la columna pivotal, excepto el pivote, calcular la relacion -e.le,
y ponerlo en cada una de las posiciones correspondientes en el nuevo Tableau.

5. Para cada una de las posiciones en blanco del nuevo Tableau, poner el valor:

donde e, es el valor en el renglon pivotal en la misma columna que el clemento e, y ¢, es
¢l valor de la columna pivotal en el mismo renglén que e.

Paso 3. Repetir el paso cuatro de modo que se obtenga un nuevo arreglo hasta el momento en que
la funcién objetivo no se pueda mejorar. Esto sucede cuando no es posible introducir una variable
en la base debido a que todos los coeficientes en el renglén de la funcién objetivo son positivos -
- caso de maximizacion - o, todos son negativos - caso de minimizacién -.

Al aplicar todas los pasos antes mencionados, se llega al siguiente Tableau:

X4 X3
X3 6.5 1.5 -4
Xy 1.5 0.5 -2
X5 45 -0.5 3
F 3 1 -3

” Recuerde que esta condicion surge debido a la restriccidn de no negatividad impuesta en las variables del problema lineal.
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La explicacién anterior trata de resumir los principios de los métodos usados para resolver
problemas lineales. Sin embargo, es relevante indicar, que hay una multitud de problemas donde
la metodologia antes expuesta no se puede aplicar, por ejemplo, en el caso de iniciar con una base
donde todas las variables son negativas. Por otro lado, hay problemas particulares que se
resuelven con otro tipo de técnicas, como aquellos relacionados con flujos en redes, Puesto que
hay un conjunto muy grande de literatura que aborda en detalle todo lo referente a programacién
lineal, no se ahondara mds en este tema. Al lector interesado se le recomienda consultar la
literatura especializada en el tépico.

1.3. Criterios de Optimalidad

Para desarrollar los criterios de optimalidad es necesario retomar el concepto de multiplicadores
de Lagrange que, como se recordard, fueron usados para encontrar los puntos estacionarios
cuando un problema estéa sujeto a restricciones, tanto de igualdad como se desigualdad. Es posible
probar en un caso general, que si A es mayor a cero, el punto estacionario no puede ser un
méximo. Del mismo modo, si A es menor a cero, el punto estacionario no puede ser un minimo.
La demostracién se resume a continuacién.

Suponga que existe un punto estacionario en F (10) para el cual A >0 — para el caso de una sola
restriccién -. Este punto x, debe estar localizado en la frontera de la restriccion (seccién 1.1), pues
el multiplicador de Lagrange no es cero, por lo tanto,

g(x) =0 (17)
y, solo son vélidos los desplazamientos para los cuales:

dg<0 (18)
Suponga que existe una serie de desplazamientos dx; de modo que:

dg=>" %2 | ax. <0 (19)

£=] ax'; . 4

La ecuacidn (19) representa un conjunto de desplazamientos para los cuales es posible
decrementar el valor de la restriccién, es decir, se permiten movimientos® hacia el interior de la

region envuelta por la frontera de la misma. En el punto estacionario restringido se debe de
cumplir que:

(2{?—) =0 parai=12,..,m (20)
ox,

donde F = f+ Ag, de la cual se obtiene la siguiente relacién:

(_@:_J :_;{(aa—gJ parai=1,2, .. m (21

ox; X,

¥ No todo punto es aceessible a estos mavimientos.
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0 lo que es lo mismo:

" af " ag
= ldeg=-a)"| 2% dx, 22
Zr:] a.x,- ) f Zl=| ax' i ( )
para finalmente obtener:
df=-)Adg (23)

Entonces, si el punto estacionario restringido es, del mismo modo, accesible a un desplazamiento
infinitesimal, existc un desplazamiento tal que:

df =-Adg > 0 para A positivo (24)

multiplicador de Lagrange es negativo definido, el punto estacionario accesible es claramente un
maximo, dado que f decrece o permanecc constante para todo cambio admisible en los
desplazamientos alrededor de [ vecindad del punto estacionario”.

En la siguiente tabla se resumen las condiciones necesarias de optimalidad. Estos resultados se
deben a los trabajos de Kunh y Tucker.

Signo del multiplicador de Punto Estacionario
Lagrange A
Localizacion Naturaleza
Negativo, diferente de cero En la frontera No es minimo
Positivo, diferente de cero En la frontera No es maximo
Cero En la frontera o en el interior FEs un maximo, un minimo, o
de la regién valida ninguno de los dos

® La discusign presedente se base en el hecho de que la desigualda es de Ia forma 2(x) 5 0. Si Ia restriccion fuera de la forma g(x) 2 0,
entonces, el signo del multiplicador de Lagrange se liene que invertir en la explicacion anterior.
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En aifios recientes ha habido un esfierzo intenso de investigacion enfocado a encontrar algoritmos
eficientes capaces de resolver problemas no lineales con un nimero muy grande de ecuaciones y
grados de libertad. El proposito principal de tales algoritmos es encontrar la mejor solucion en un
periodo de tiempo razonable; al mismo tiempo, se trata de usar los recursos computacionales de
una manera eficiente. Entre los métodos propuestos se pueden distinguir aquellos que trabajan
con aproximaciones sucesivas, scan estos de naturaleza lineal o cuadratica. La técnica de
aproximacion lineal se basa en el concepto de transformacién de un problema no lineal' en lineal,
mediante la expansién del primero alrededor de un punto base con la ayuda de 1a secuencia de
Taylor — ver 1.1 -. Para pequeiios valores en los deltas, los términos de orden superior pueden ser
eliminados; asi, mediante el empleo del gradiente, ¢l problema no lineal se transforma en uno
lineal, donde las incégnitas del seudoproblema lineal seran los deltas de incremento de las
variables independientes, por tanto, la solucién al problema lineal (LP), es equivalente a las
secuencias zproporcionadas por los algoritmos no lineales, es decir, los deltas equivalen al paso de
avance r*d’ .

Las aproximaciones lineales parecen razonables, pues las técnicas de programacion lineal se han
aplicado exitosamente a la resolucién de problemas de grandes dimensiones, los cuales incluyen
restricciones tanto de igualdad como de desigualdad. Ademads, el cédigo para resolver problemas
lineales, ha sido altamente optimizado, es decir, es confiable, rapido y eficiente. A pesar de que
estas metodologias lucen prominentes, algunas dificultades y deficiencias han sido sefialadas [7]:

1. El proceso de optimizacién es demasiado lento si el valor de los puntos precedentes es
forzado a ser factible o, al menos extremadamenie cerca de la factibilidad.

2. Es muy dificil comparar dos vectores sucesivos de solucidn, x, que dan diferentes valores de
la funcién f(x), cuando se da el caso en el cual una o mas restricciones son violadas.

3. La solucion del problema lineal puede dar origen a direcciones de busqueda deficientes si la
funci6n objetivo, o la funcién objetivo restringida es altamente no lineal. Del mismo modo,
las direcciones arrojadas por la solucién del problema lineal, con cierto grado de certeza,
pueden no conducir al 6ptimo del problema original cuando la superficie de respuesta es
alongada.

4. En adicién a lo anterior, el uso de algiin procedimiento de aceleracién para utilizar la
informacién anterior, con el fin de que el progreso en la optimizaci6n sea més rapido, es muy
dificil de disefiar para los métodos que usan aproximaciones lincales.

Los puntos uno y tres tienen que ver con la estructura del problema y la naturaleza propia de los
algoritmos, Los puntos dos y cuatro se encuentran mas relacionados con la implementacidn en
computadora. Este trabajo tratard de probar que es posible la implementacién de un algoritmo
adecuado, lo suficientemente confiable como para ser aplicado a problemas de gran escala, como
aquellos que se presentan en optimizacion en la industria del petroleo. Ademés de mostrar por
qué su aplicacién ha tenido tanto auge en este sector, se tratard de dar elementos de modo que su
aplicacion pueda extenderse a otro tipo de industrias.

' Notar que el problema puede ser no lineal tanto en la funcion objetivo como en las restricciones. De ahora en adelante, se sobre
cntiende que se estd hablando de un problema restringido, pues de lo contrario hay 1éenicas muy eficientes para resolver problemas sin
restricciones.
* Como se recordard, sec 1.1, » representa el paso de avance — obtenido mediante 1a biisqueda en una dimension - y, 4 las direcciones
de bisqueda.
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Los puntos claves de los tres algoritmos que a continuacion se discuten serdn la forma en la que
estos procedimientos cambian los limites impuestos en los deltas a través de cada iteracidn, el
criterio de terminacién del algoritmo v, la eficiencia en implementacion. Esta Gltima, se relaciona
mas con el soffware usado y la habilidad para estructurar el cédigo del algoritmo.

De las variantes de ALS probadas, se tratard de proporcionar una evaluacién de estos métodos
comparando su eficiencia global® con la de aquel algoritmo para resolver problemas no lineales
bien conocido, MINOS, desarrollado por Bruce Murtagh y Michael A. Saunders.
Recomendaciones para mejorar los algoritmos, la sensibilidad a los cambios de los pardmetros
usados por ¢stos, y la utilidad de aplicar las metodologias seleccionadas a otros problemas deben
de ser proporcionadas. Este andlisis se concentrara, fundamentalmente, en la forma en que se
seleccionan los limites en los deltas, dado que esto determina la eficiencia de los algoritmos.

2.1. Generalidades

Los algoritmos agrupados bajo Aproximacién Lineal Sucesiva (ALS) resuelven los problemas de
optimizacion no lineal a través de la resolucién de una secuencia de pseudo programas lineales
(LP). En muchos problemas, s6lo algunas variables aparecen en forma no lineal, tanto en la
funcion objetivo como en una o mas restricciones. Adicionalmente, casi siempre hay un
subconjunto de restricciones que son enteramente lineales. Por lo tanto, si se considera el
problema no lineal (PNL) de la siguiente forma:

Problema PNL

Minimizar g, (x} + a,y = h(x,y) (25)
Sujeto a
g(x) + Ay =b, (m, renglones), (25a)
A;x + Asy =b; (m; renglones), (25b)
I £ x<uy, Ly < (25¢)

donde,
L uyy €E™, el espacio Euclidiano en n,,
L u,x eE", elespacio Euclidianoenn,y,

g.(x), g(x) son continuas y diferenciables con valores reales sobre las restricciones definidas en
PNL.

Las n, variables no lineales x pueden o no, estar incluidas en la funcién objetivo a través de la
funcién no lineal gy(x) o, en las primeras m, restricciones, representadas en la funcién vectorial
g(x). La dimensién del vector y, n;  estd conformada por variables lineales y, el ultimo conjunto
de restricciones, m,, son lineales. Tanto las variables lineales como no lineales pueden estar
sujetas a limites inferiores y superiores, donde éstos pueden tomar valores entre + @ 0 - ®
respectivamente. Cualquier problema no lineal se puede expresar por (25) eligiendo las variables

? Este término se define en funcidn de los siguientes parimetros: 1) validez de s soluciones, 2) tiempo de solucién, 3) tamaiio del
algoritmo, 4) nimero de evaluacion de funciones, 5) nimero de evaluacion de gradientes, y 6) nimero de iteraciones.
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lincales y para que también incluyan las variables de holgura o 16gicas. Es importante recalcar
que en todo el desarrollo siguiente se supone que las funciones no lincales g,(x) y g(x) son
continuas y diferenciables en cualquier punto. Por otro lado, estas funciones no necesitan ser
separables.

St se empieza por un punto fijo, (X, ¥s) € E", cada funcién no lineal, g; se puede aproximar
utilizando la expansion de la Serie de Taylor alrededor del punto X,. Si se eliminan los términos
de orden superior en la aproximacion, sélo quedaré el primer término que define la aproximacién
lineal. Definiendo el Jacobiano de la funcién g(x) como:

T (x) = (3gi/ oxy)’ (26)

entonces, la funcién g(x)} se puede remplazar por su aproximacion lineal g(xy) + J(x)d alrededor
de x;, donde d = x - x;, y, del mismo modo se puede aplicar este conjunto de relaciones a la
funcién go(x). Esta linearizacién sobre el punto x, sélo sera valida para valores pequefios de d,
por loS tanto, limites inferiores y superiores se tienen que imponer como restricciones en los
deltas

s sd<st (27)

donde s es un vector en el espacio Euclidiano de dimension n; con todos sus componentes
positivos. El valor de s representa los limites impuestos a los deltas’ de un subproblema LP. En la
siguiente iteracion, el valor de x estara dado por x = xp, + 4. Dado que el nuevo valor de las
variables no lineales debe de satisfacer los limites en las restricciones del problema no lineal
original (25 a, c), entonces

l] be+d5u| (28)

Después de combinar las ecuaciones (27) y (28) con la expansién de la serie de Taylor y,
eliminando x mediante el uso de la relacion

x=xp+d (29)

el problema no lineal se convierte en uno lineal, donde 1as incégnitas serdn los deltas de cambio,
d, que definen un nuevo punto en las variables no lineales independientes x.

LP(x,, 5)
Minimizar Ag.(xp)d +ay (30)
Sujeto a
I(xp)d + Ayy = by ~ g(xp) (30a)
Azd + A;y = bz - A'sz (30]3)
max(f - Xp,-5 )< d <min(uy -Xy, 8), L <y <y (30¢)

* También se usara la representacidn J(x) = Ag
* Del mismo modo, estos limites tratan de controlar el error en la aproximacion de primer orden.
® Los limiles en (27) se pucden generalizara & £ d < s, sin embargo, dados los propdsitos de cste trabajo, no se incluira este tipo de
§eneralizaci6n.
Step Bounds

16




CAPITULO 2
APROXIMACION LINEAL SUCESIVA

Dado que LP(xy, ) es una aproximacién lineal de primer orden a PNL, valida en el intervalo
alrededor de xy, sera util como guia para la solucion de PNL. La magnitud de la norma del vector
de los deltas d, es decir, el error en la aproximacién es una funcion de ld|? y de las matrices
Hessianas de g, y g;, para todo i € n;. La naturaleza propia de las Hessianas indica el grado de
curvatura de la regidn restringida.

En ALS, el problema LP(x,, s), al resolverse, brinda la solucién (d., y,). Es importante resaltar
que la solucién, al menos temporalmente, se presupone como factible. Si el punto sucesor, (x, +
d,, y,), cumple con ciertos criterios®, este es aceptado, y los limites en los deltas, s, probablemente
puedan ser incrementados. De otro modo, s se reduce a s'y el problema LP(xy, s <¢ resuelve
nuevamente. El algoritmo terminari cuando |d ? en determinada iteracién, sea menor a cierta
tolerancia. Dado que el problema en (30) es una aproximacién sobre un punto factible de (25), al
conjunto de problemas LP se le conoce como pseudo problemas o subproblemas lineales del
sistema en (25).

Es evidente que uno de los puntos fuertes de resolver el PNL en (25) mediante el uso de ALS, es
la habilidad de usar el codigo existente para los problemas LP, pues estos cédigos brindan Ia
facilidad para solucionar problemas con gran nimicro de ccuaciones, donde éstas y sus variables
pueden o no estar restringidas. Estos cddigos se caracterizan por usar sistemas compactos de
matrices, manejo simultineo de multiples pivotes, introduccién simultinea de variables no
basicas en la base y, varias reglas heuristicas que aplican cuando la solucién al LP no es factible;
ademas, el potencial para emplear software’ que integre diversas aplicaciones, por ejemplo,
simuladores, obtencion de gradientes y, constructor de reportes, pueden ser incorporados
facilmente en este tipo de metodologias.

Para probar convergencia a una solucién unica al aplicar técnicas de aproximaciones lineales, se
deben cumplir ciertos requerimientos matematicos, a saber, la regién factible definida por el
conjunto de restricciones debe de conformar un espacio convexo, la funcién objetivo debe ser
concava y las derivadas parciales deben de existir sobre todo el conjunto de soluciones al
problema. También se puede probar [5] que si la solucién se encuentra en un vértice en el
conjunto factible, ALS presenta una velocidad de convergencia cuadritica. De acuerdo con F.
Palacios {5], la adicién de reglas sofisticadas, para controlar el limite en los deltas, puede hacer
que las propiedades arriba mencionadas sean vélidas aun en ausencia de convexidad.'

De modo que las condiciones de Kuhn-Tucker se puedan probar para el problema no lineal
general, PNL en (25), en la siguiente explicacién se usara la definicién dada en (1)"".

La aproximacion lineal alrededor de punto x° transforma el problema anterior general (1) en

* Los criterios son funcion directa del algoritmo empleado. Detalle de fos mismos se puede encontrar en las secciones
correspondientes a las técnicas lineales.

¥ Agrupado bajo lo que se conoce como Model Management Systems.

' Mayores detalles sobre las propiedades matematicas de las técnicas ALS y oftros algoritmos relacienados con 1a linearizacion de los
problemas no lineales continuos, s¢ pueden consultar en la tesis doctoral de F. Palacios en ¢l capitulo dos. Dado que este trabajo no se
enfoca en resuliados malematicos, la mayorfa de éstos son omitidos, a excepcién de que la demostracién matematica contenga
elementos de apoyo al presente estudio.

" La representacion comresponde al problema no lineal general. Por ser mas sencilla y de forma ampliamente difundida en libros de
lexto, se escoge este tipo de presentacion para las demostraciones que siguen, no siendo ¢l caso para la representecién de los
algoritmos ALS discutidos posteriormente.
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LP (x° s}
Minimizar  Af(xo)d G1)

Sujeto a
Ag(xp)d + g(xp) <0,

Ah(xp)d + h(xy) =0
max( /- xp,-8 )< d <min(u - X, §)

Six esun punto cualquiera del conjunto de restricciones, con la caracteristica de pertenecer a la
region factible de (1), entonces x™ resuelve ¢l problema lineal en (31), si y sélo si satisface las
condiciones de primer orden de optimalidad de Kuhn-Tucker (seccion 1.3). La demostracion de la
afirmacién anterior implica que, de la teoria de programacion lineal, g(x') <0, h(x") <0, w'g(x)
=0, vh(x) =0, donde w > 0 dado que Ag(x')d = 0 y Ah(x")d = 0; donde w" y v" son los
multiplicadores de Lagrange correspondicntes a las restricciones de igualdad y desigualad
respectivamente. Por otro lado, si se toma en cuenta la dualidad, —w’ Ag(x") — v'Ah(x") = Af(x)),
entonces, el primal implica que x” es factible en el problema (1) y que la holgura complementaria
se cumple, mientras que ef dual implica que ¢l Lagrangeano es estacionario en x . Estas dos
condiciones, por lo tanto, implican que x es un punto que cumple las condiciones de primer
orden de Kuhn y Tuker.

De la demostracion anterior, se pueden dar diversos significados a las direcciones generadas por
los algoritmos ALS, con dependencia en los valores que puedan adoptar los d:

a) Si se asume que x* es factible en el problema original (1), es decir g(x) <0y h(x) =0, v,
ademas, si se supone que d es la solucién éptima de (31), si d es cero, de acuerdo a la
demostracion anteriormente entonces, d* satisface las condiciones de primer orden de Kunh-
Tuker para el 6ptimo local del problema PNG, de otro modo, si alguna de las & es diferente de
cero, entonces se sigue que la direccidon d', es una direccion descendente de f(x), dado que
Af(x")d* debe de ser estrictamente negativo.

Para establecer un veredicto sobre la factibilidad o no factibilidad de una nueva iteracién x**'
definida por la ecuacion

X = x* +rd® (32)

para valores de r entre 0 y 1, esto dependera de la curvatura de aquellas restricciones que sean
limitantes, es decir, en ausencia de restricciones de igualdad, se sigue que si todas las de
desigualdad se satisfacen estrictamente, o en otras palabras g(x)< 0, entonces existe un valorr, o
conjunto de los mismos, los cuales mantendran al problema factible y, simultdneamente,
decrementen el valor de la funcion objetivo. Si no se tomara en cuenta esta afirmacion, el
supuesto en (a) scria falso, dado que es posible que Agd = 0 para alguna i. Si todas las
restricciones fueran lineales, entonces, cuando el ALS cumpla con el conjunto de restricciones,
¢ésta permanecera factible a través de todo el proceso.

b) Si ahora se asume que en la iteracion x¥, el PNG no es factible, esto es que x* no pertenece a

espacio factible de soluciones, entonces, es imposible para este caso tener d igual a cero, dado
que d no pertenece al espacio de soluciones factibles de PNG — el cual se define como Fg - y al
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espacio de LP — nombrado por F; -. A pesar de lo anterior, se debe de notar que las restricciones
linearizadas se definen de tal modo que los algoritmos ALS siempre trataran de reducir las no
factibilidades de aquellas restricciones que son violadas.

.y . . . . B . . >
En conclusién, la presencia de restricciones no lineales hace imposible establecer si d es una
direccidn de descenso minimo de la funcion de la suma de infactibilidades [5] denotada por

Sinf gh(x*) = Zg'.(x")+2‘h,.(xk) | (33)

£2,>0

ya que, cuando x* @ Fg es posible que el problema lineal restringido (31) sea inconsistente. Es
decir, el PNG puede ser consistente debido a que muchas veces, los limites en los deltas se
pueden escoger arbitrariamente pequefios, pero por otro lado, sblo la seleccion de limites
relajados permite, eventualmente, que los algoritmos ALS cumplan con el conjunto de
restricciones, lo cual imposibilita concluir sobre la direccion de biisqueda,

¢) Como ya se sefiald, en la iteracién actual x*, el PNG puede ser no factible, y el LP restringido
puede se inconsistente. Estas inconsistencias pueden tener lugar debido a las siguientes
situaciones:

1.- Los limites en los deltas son altamente restrictivos.

2.- LP(x¥, s) es inconsistente, mientras que el PNG es consistente. Este tipo de situaciones se
conocen como localmente inconsistentes.

3.- El problema PNG es globalmente inconsistente. No hay forma de determinar, en la practica, si
se da la inconsistencia local o global, por lo tanto, no se puede diferenciar entre 2 y 3. Detalles
adicionales sobre este tipo de situaciones se pueden encontrar en [5].

2.2. Método de Aproximaciones Sucesivas (MAP)

El planteamiento del problema es igual al descrito en (30). La variable d se particiona de la
siguiente manera:

d* = d; cuando d;> 0,
di= -d; cuando d; <0

entonces, ¢l problema (30) se transforma en

LP(xy, $)
Minimizar Ago(xp)d’ - Ago(xp)d + agy (34)
Sujeto a
Jxo)d" - J(xp)d + Ay = by — g(xu) (34a)
A2d+ - Azfr + A3y = b| - Asz (34b)

max(l - Xp,~8) < d’ -d < min(u, -x,5), » <y < u,
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d,d >0 (34c)

Un algoritmo de programacion lineal puede resolver el problema (34). Si después de que (34) es
resuclto, | 4" -d; | =0 para cada 1 = 1,2,..,n, en el especio no lineal y, la localizacion en el cual
las derivadas parciales se basaron se mantiene sin cambio, la solucién del problema LP(x,, 5) es
la solucion del problema no lineal original. Si l di" - dy | > 0 para alguna i, o si las posiciones
dadas por los limites en los deltas cambian, el valor de x se modificaa x, +(d - d ) yel
proceso se repite nuevamente.

El criterio para finalizar el proceso iterativo toma en cuenta el valor dado por el cambio en | d;* -
d; | para cada i. Para este método, no hay ningun indicativo de cémo los limites cn los deltas, s, a
través de cada iteracion deben de ser modificados. La técnica sélo hace referencia [13] a las
medidas precautorias que se deben de tomar en cuenta cuando se observa un ciclo en el valor de
la funcién objetivo'®. Si este es el caso, entonces, se sugiere modificar la magnitud de s — en
general, disminuir los limites en los deltas -, Nada se dice con respecto al caso en el cual las
restricciones de PNL, se vuelven no factibles en cada iteracion por los nuevos valores asignados a
las variables independientes en la aproximacidn lineal.

Los autores de este algoritmo [13] no proporcionan ninguna prueba de convergencia, solo se
menciona que MAP convergera con el grado de precision deseado si la solucién se encuentra en
un punto extremo y, el sistema cuenta con una funcién objetivo céncava con restricciones
convexas. Tambi€n se menciona que ¢l método mueve las variables de un punto en el espacio a
punto mejor dentro del grado de precision establecido por las aproximaciones'’. En esta forma, de
acuerdo con los autores, un 6ptimo se localiza exactamente, o una oscilacion alrededor del 6ptimo
resulta. Cuando el algoritmo empieza a oscilar entre dos soluciones, se sugiere ajustar los limites
en los deltas en una forma inteligente, con esto, de acuerdo con los autores, el proceso de
oscilacion se puede reducir al grado que se desee.

2.3. Métedo de Aproximacion Sucesiva Restringida' (ASR)
£

Este método se basa en limitar la violacion de las restricciones no lineales mediante la reduccion
en los limites impuestos en los deltas, s, es decir, se forza al algoritmo ALS a tomar pequefios
avances en las variables independientes. La restriccién en los deltas podria parecer como una
limitacién debido a que la velocidad de convergencia, en algunos casos, seria lenta, y en otros, ni
siquiera alcanzada, debido una potencial inestabilidad en el algoritmo lineal'®. Por lo tanto, es
recomendable conciliar entre la mejora en el valor de la funcién objetivo y, la proporcién en la
que se permite violar las restricciones del problema no lineal. A modo de alcanzar esta
conciliacion, la siguiente funcion que cuantifica la suma de infactibilidades se propone:

sinf(x, y) = b, - g(x)— Ay | + max(0, /; - x) + max(0, ;- y) + max(0, x - u;) +
max(0, y - u;) (35)

'” £l fenémeno se presenta cuando la iteracidn actual toma valores en sus variables independientes que ya se habian asumido
previamente, por lo tanto, las soluciones subsccuentes pueden encontrarse oscilando entre dos valores de funcién objetive sin la
posibilidad de convergencia.

" Determinado por la magnitud de los limites impuestos en Tos deltas, o variables obtenidas de la solucidn de los subproblemas
lineales.

" Del 1érmino cn inglés Successive Linear Programming Reject (SLPR).

' Posteriormente se mostrard que éste puede ser €l caso cuando no se seleccionan en forrma adecuada los pardmetros de los que hace
uso este algoritmo, ya que los limites en los deltas, bajo cierlas condiciones pueden, reducirse a cero.
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donde cada { es un vector de la dimensién apropiada y, para cada vector v,
vl =% |} (35a)
max(0,v} = ¥; max(0, v;) (35b)

Ningun término de las restricciones lineales en el problema (34) necesita incluirse en (35), dado
que ¢stas restricciones también aparecen en el problema LP(x,, §). Si la solucién de LP(xXy, 5) es
factible, entonces, por (34c), todo limite inferior y superior para x y y son satisfechos, por lo
tanto, todos los términos de la funcién sinf(x, y), exceptuando el primero, son cero. Si la solucion
al problema LP(xy, s} no es factible, entonces el método simplex aplicado al problema termina en
la fase I con las restricciones linealizadas en (34a) y (34b) satisfechas, pero con algunas
violaciones en los limites de (34¢) para algunas variables que son basicas. En este caso, los cuatro
términos de la funcion sinf(x,y) corresponden a la fase I de la funcién objetivo de LP(xy, 5).

El algoritmo ASR usa la funcién objetivo compuesta

comp(x, y) = go(x) + agy + f sinf(x, y) (36)

donde S es un escalar positivo y sinf(x, y) se define en (35). La funcién compuesta en (36) se
emplea para decidir si un nuevo punto debe de ser o no aceptado. La técnica incorpora durante el
proceso la separacion del algoritmo en dos fases, I - IT; comp(x, y) es usada en la aceptacion de la
fase II, mientras que sinf(x, y) es usada en la fase 1. Durante cualquiera de las fases, si la solucién
de cualquier problema LP(xy, 5) no es factible, se define su solucién como cualquier punto (d, y),
el cual minimiza la funcién objetivo del problema LP usual en la fase I — suma de violaciones en
las restricciones -.

Los pasos seguidos en el algoritmo ASR son:

0. Dados:

Ef = tolerancia permitida en la violacién de las restricciones,

€, 8 = tolerancias que determinan la terminacidn del algoritmo,

It = niimero consecutivo de iteraciones en el cambio de la funcién objetivo
que determinan la terminacion del algoritmo,

lim = valor que dictamina cudndo se debe iniciar un incremento en los limites
impuestos en los deltas,

a = factor de incremento en los limites impuestos en los deltas,

r = factor de reduccidon en los limites impuestos en los deltas,

X, = valor inicial para las variables no lineales,

Yo = {7 o otro valor razonable inicial,

S, = valores iniciales para los limites impuestos en los deltas,

inicializark = 0,

fase = L

1. Resolver LP(x , sx) para obtener la solucion (d, ys).

2. Si " dx ]] o < €3, lerminar.

3. Si(xx+di vu) es g factible, fase =II.
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4. SiLP(xy, sy) no es factible, ir al paso 6.
5. Si fase = 1I, ir al paso 8.

6. Sisinf(xe+ dy, yo) < sinf(xy , Ya).
6.1. Hacer Xi1 = X + iy Yottt = Yaro
6.2. (Posiblemente) incrementar algunos limites en los deltas, dy, para obtener Sgg,
6.3. k=k+1eiral paso 1

7. Si || Sk “ w < €, parar. Sino, hacer Xy = X, Yiet = Ysko Sier =TSk, k=k+ 1 e
ir al paso 1.

8. Sicomp(xy + dy, yg) = comp(Xy + dy, Yai), Ir al paso 7, sino
8.1. Hacer X+ = Xy + dp, Ysus1 = Yo
8.2. (Posiblemente) incrementar algunos limites impuestos en los deltas, s,

9. Si el cambio en el valor de la funcién objetivo es lo suficientemente pequefio, parar, si no,
hacer k =k +1 e ir al paso 1.

El algoritmo permanece en fase II una vez que sc entra en esta etapa, aun cuando puntos
subsecuentes sean € - no factibles. Para determinar € - factibilidad, se emplea 1a siguiente medida
relativa determinada por
sinf(xe+ di, ya) <er ), (1+ [thsi]) @7
eV

donde V es el indice que establece las restricciones violadas en el punto (xi + di, Ysi) ¥, rhs; es el
coeficiente del lado derecho de la restriccion ith violada. En el paso 9 la siguiente condicioén es
verificada

| Af | = | fKiests Yorort - Tk Yo | < 811+ [ R ) ) (38)

para n, iteraciones consecutivas, donde fes la funcidén objetivo del problema no lineal, PNL. En
los pasos 6 y 8, solo los limites en los deltas en las variables no lineales que no son basicas en la
solucion del problema lineal LP(xy, §) son candidatos para un incremento — si la solucion de
LP(xy , 5x) no es degenerada, todos los otros limites de los deltas no se encuentran activos -. Sea z;
una variable no basica y no lineal, con un limite s;. Entonces, se asocia con z; un contador, ¢;, que
inicialmente vale cero. Este contador va cambiando de acuerdo a las siguientes reglas:

zi=8§ = ¢=¢ +1,
Zi=-§ = = - l,
z; se vuelve basica = ¢;=0.

8i en cualquier iteracién, Ici| = lim, se remplaza §; por as; y ¢; se inicializa a cero. Una posible
extension de esta estrategia es aplicar los pasos logicos, arriba descritos, a los limites en los deltas
de las variables no lineales degeneradas que se encuentran en la base.

La funcién comp en (36) es una funcién de penalizacion exacta. Esto es, si f es lo
suficientemente grande, comp tiene un minimo irrestricto en la solucion del problema PNL. El
escalar f necesita ser solamente mas grande que el mayor de los multiplicadores de Lagrange
6ptimos PNL'®,

' Se omite su demostracion por encontrarse fuera de los alcances de este trabajo. Mayores detalles se pueden consultar en la tesis
doctoral de Fernando Eugenio Palacios-Gomez [3]
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2.4. Método de Aproximacion Sucesiva con Penalizacion (A.S'P)”r

Exxon implementd una variante interesante al algoritmo SLP. En esta’técnica, el problema (34) se
resuelve con la incorporacién de variables llamadas de desviacion con'la caracteristica de ser no
negativas, Sn;" y Sn;, de modo que se ticne el siguiente problema lineal:

LP(x, y, P)
Minimizar  Ag, (Xp) d' - Ag, (xp) & + a,y + P (Sn;' + Sni’) (39
Sujeto a
Ixp)d" -I(xp)d + Aiy +Sn”- Sw=b,, (39a)
Aud' - Apd + Asy=b, - Asx, (39b)

L €£x<u, bL<y<uw -D<d-d<D,

d,d, 20 Su, Sn720 (39¢)

donde P es un escalar positivo y, D representa un vector de limites impuestos en los deltas para el
subproblema lineal.

Al término multiplicado por P en (39) se le puede dar el siguiente significado. La funcion

Fx,y,P)=gix, )+ P D, lg(x,y)-bl, (40)

ieNC
{donde NC son las variables no lineales)

es, bajo ciertas consideraciones, una funcién penal exacta para el problema no lineal en (25).
Sobre el supuesto de que P es mayor que el valor absoluto maximo de los multiplicadores de
Lagrange optimos para las restricciones no lineales (25a), entonces cualquiera de los puntos
Kuhn-Tucker del problema PNL es un punto estacionario de la funcién F (40) sujeto a las
restricciones lineales y a los limites en los deltas.

Una aproximacion para minimizar F, es minimizar la secuencia de aproximaciones a F dentro de
alguna zona de confianza restringida, sobre la cual la aproximacién es considerada como
adecuada. La aproximacién de F usada en (40) reemplaza g, y g; por la aproximacién de primer
orden obtenida mediante la aplicacion de la serie de Taylor, Lg, y Lg;. Con esta sustitucion, la
siguiente funcidon modificada se obtiene:

Ex,y, P)=Ag+ P D lag-bil, 1)

ieNC

Ahora bien, el problema de minimizacién & es equivalente a un problema lineal. Si ademas, se
efectiia la siguiente transformacion

Agi- b= Sny - Y/ y Sni, Snt=20 (42)

"7 Del término en inglés Penalty Succesive Linear Programming (PSLP)
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cntonces,
|Agi“ b; ‘ =Sin + Sn’ (43)

con la consideracion de que S»;Sn;” = 0. Entonces, remplazando cada término del valor absoluto
en (41) por (43) y adicionando una restriccién de la forma de (42), se llega al subproblema lineal
LP (39). La region de confianza sobre la cual & es minimizada es definida por los limites en los
deltas (39c). La condicion Sn;Sn;” = 0 para toda i € NC se debe satisfacer para cualquier solucion
Optima del problema lineal LP, de otra forma la funcién objetivo puede ser reducida o
incrementada por ambos Su;” y Sn;".

Claramente, este algoritmo presenta muchas ventajas sobre los dos primeros antes descritos. Por
ejemplo, si las restricciones lineales (25b) y (25¢) son factibles, el LP(x, y, P) es factible en
cualquier punto (x,y). Si las variables de desviaciéon Sn; y Sn;" no son incluidas entonces, la
solucion del problema lineal LP puede ser no factible, con el requerimiento del uso de varias
estrategias ad hoc que manejan las no factibilidades en los subproblemas lineales LP.

La forma basica del algoritmo ALS usado por Exxon es:

Paso 0. Iniciacion. Escoger un valor positivo para P y las tolerancias. Escoger un valor
inicial para las variables x, y, y todos los D,

Paso 1. Calcular todos los gradientes y los términos no lineales.

Paso 2. Resolver el subproblema lineal LP a modo de obtener las deltas éptimas d* - d
y un nuevo valor para y,. Hacer x=x, +d' - d".

Paso 3. Si | d-d l < tolerancia para todas las n, terminar.

Paso 4. Para todas las n
Si d' - d ha cambiado de signo desde la tiltima iteracion , hacer D, =D, /2.
Si d' -d =D, para tres consecutivas iteraciones, hacer D, = 2D,
Si 4" -d =-D, para tres consecutivas iteraciones, hacer D, = 2D,.

Paso 5. Regresar al paso 1.

El valor de la constante P debe ser suficientemente grande de modo que Sn;, y Sn;' sean cero en
la solucién final del problema. Si, sin embargo, el valor de P es demasiado grande, las soluciones
proporcionadas por el algoritme ASP, se encontraran muy cerca de la regién factible, con la
consecuente disminucion en la velocidad de convergencia, provocando poco progreso en algunos
problemas.

Los limites, D, impuestos en los vectores de incremento, deltas, d' - &, son ajustados
independientemente, de modo que el tamafio de la regién factible que controla el movimiento en
cada iteracion del ASP adapta su forma con la correspondencia a la dimensién del ultimo
movimiento exitoso.
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Para poder comparar la eficacia de los algoritmos ALS, se necesita plantear un problema con las
siguientes caracteristicas: 1) restricciones no lineales, 2) diferentes casos correspondientes a
situaciones reales con soluciones conocidas' y, 3) parametros que correspondan mas 0 menos con
la realidad del proceso.

Un sistema con estos atributos es aquel propuesto por Crowe, Hrymak y Marlin, el cual consiste
en un proceso de mezclado para la produccién de gasolina. Ademas del médule de mezclado, el
sistema incluye una planta de alquilacidn, con sus unidades periféricas, usada en la produccion de
un componente idoneo en la formulacion de gasolina. El modelo estd compuesto por 39
ecuaciones, donde algunas de éstas presentan no linealidades. El niimero de variables es de 51, y
los grados de libertad varian entre 9 y 15. Este problema, en términos generales, se puede
catalogar como uno-de pocos grados de libertad, dado que el conjunto de restricciones incluye
balances de materia que lo hacen un poco mas dificil de resolver que aquellos problemas
relajados, donde el nimero de grados de libertad es mucho mayor para un menor conjunto de
restricciones. Otra caracteristica del problema es que su funcién objetivo es lineal.

El plantcamicento y resolucion de este problema sc efectuard en el software de optimizacion
conocido como GAMS [1]. Se decidid por esta herramienta debido a que su uso ¢s compacto,
brinda la posibilidad de empleo de varios optimizadores no lineales y lineales, y su ejecucién no
ofrece requerimientos importantes de memoria o velocidad de proceso.

Siete casos seran resueltos con las tres técnicas planteadas. Cada uno de estos casos pretende
introducir diversas problematicas a los algoritmos utilizados, es decir, someterlos a circunstancias
complicadas, de modo que se pueda establecer si estos resuelven o no problemas de naturaleza
variada. Cada uno de los casos trata de analizar como cambia la funcién objetivo dados cambios
en Jos parametros de proceso y el valor de algunas variables. También es introducida una pequefia
variacion al problema original en la estructura del modelo. En principio, la ecuacién que predice
el rendimiento de alquilado se cambiara a una forma altamente no lineal, de modo que se pueda
comparar si las técnicas planteadas son o no buenas en dar una solucién cuando una de las
ecuacicnes es altamente no lineal. Existe un modelo en GAMS que resuyelve los casos del sistema
de mezclado mediante el uso del optimizador MINOS, los resultados de este modelo seran
tomados como base para compararlos con aquellos propuestos en este trabajo. El modelo no
lineal de este proceso lo implantd el Dr. Thomas Marlin® [15] y es usado en su curso de
optimizacidn en ticrmpo real.

3.1. Planta de Alquilacion

El alquilado es un producto que tipicamente se ha usado como componente en la produccion de
gasolina. Sus propiedades son excelentes en la produccién de este combustible debido a que no
contiene azufre, su presion de vapor es muy baja - de 2.6 a 4.0 - y, su valor de antidetonacién —
RON/MON - puede considerarse idéneo para la produccion de gasolina premio. Ademas de estas
excelentes cualidades, el alquilado no contiene olefinas o aromaticos, donde las primeras fomenta
las emisiones de hidrocarburos y contribuyen a la formacién de ozono en la atmosfera. También
pueden generar la formacién de gomas en ¢l motor del auto. Por otro lado, los compuestos
aromaticos se les ha catalogado como cancerigenos. Dadas las continuas restricciones en la
calidad de la gasolina, en lo que azufre, aromaticos, presion de vapor y olefinas se refiere, la

YEn este trabajo se supone que los resuliados arrojados por MINOS en los diferentes casos planteados son la solucion correcta al
Problcma de mezclado.
Dado que el programa se encuentra registrado, no pucde ser reproducido en este rabajo.
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alquilacion serd un proceso fundamental con el que todo refinador debera contar si es que quiere
permanecer activo en el mercado de las gasolinas.

Aunado a lo anterior, los problemas recientes encontrados por el uso del Metil Terbutil Eter’ -
MTBE -, donde su inusual difusibidad en agua ha provecado la contaminacion de los mantos
fredticos en Estados Unidos, han encausado a un gran sector de politicos a impulsar su
eliminacion en la produccién de gasolina. De hecho, el gobierno de California, en fechas
recientes, introdujo una acta prohibiendo su uso a partir del primero de enero del 2002. Las
repercusiones de esta decision en el ambito mundial todavia no son conocidas, sin embargo, es un
hecho que muchos paises, incluido México, estan en proceso de evaluacion para determinar si es
conveniente adoptar las mismas medidas que ¢! pgobierno de California. La eliminacion del
MTBE en la gasolina causara un déficit volumétrico y de octano importante que sdlo puede ser
remediado mediante el empleo de componentes como el alquilado®.

En la industria del petréleo a la alquilacién se le caracteriza como la reaccién entre olefinas’ de
bajo peso molecular con isoparafinas, con el fin Gltimo de producir isoparafinas de alto peso
molecular. A pesar de que este tipo de reaccion es el proceso opuesto a la de ruptura de moléculas
— o craking -, dada la creencia de que las parafinas eran compuestos inertes, se retrasé el invento
de la alquilacién hasta 1935. La necesidad de contar con combustible de aviacion con alto grado
de octano, durante la Segunda Guerra Mundial, fomentd el desarrollo del proceso de alquilacion
para la produccion de gasolinas isoparafinicas con altos valores de octano [8].

La reaccidn de alquilacidn se puede llevar acabo a alta temperatura y presion sin la necesidad de
utilizar catalizador; sin embargo, todos los procesos conocidos en la industria del petroleo se
llevan acabo a baja temperatura en presencia de acido sulfirico o hidrofluoridico. La seleccion de
las condiciones de operacion es vital, ya que en la mayoria de los casos el producto terminado
puede regularse de modo que su temperatura de ebullicion oscile en aquel que es propio de la
gasolina; ademds, también se puede controlar el Mofor Octane Number (MON)®, él cual oscila
entre los 88 y 94, y el Research Octane Number (RON)’ entre los 94 y 99.

En la presencia de catalizador, sélo las isoparafinas con carbones terciarios como el isobutano o
isopentano son susceptibles de reaccionar con olefinas. Dado que el isopentano es un buen
componente para la mezcla directa en gasolina, por lo general no se le emplea en la produccion de
alquilado. Hay diferencia en la operacién cuando se usa un catalizador u otro, por ejemplo,
cuando el acido sulfiirico es empleado, se debe tener mucho cuidado en el control de la
temperatura®, pues un aumento excesivo causa oxidacién con la consecuente precipitacién de
lodos y la formacion de didxido de azufre. En este estudio se usard como catalizador al acido
sulfirico.” El volumen de acido empleado es equivalente a la carga de hidrocarburos a proceso.

? Este es ofro componente estrella en fa produccidn de gasolina. Se ha demostrado que su uso ha contribuido a la disminucién de
diéxidos de nitrégeno a 1a atmdsfera, los cuales son precursores de ozono.

* En fechas recientes se han suscitado grandes debates por el incremento en €l uso de combustibles renovables, como el etanol. Sin
embargo, se ha enfatizado, que este compuesto presenta problemas en las mezcelas de gasolina por su gran volatilidad. Esto es ain mis
pronunciado en ¢l verane, donde normalmente, 1a especificacidn de Presidn de Vapor disminuye.

3 Estos compuestos no ocurren en forma natural, son el producto de los procesos dentro de |a refineria. Las olefinas se caracterizan por
presentar uniones de doble ligadura entre dos dtomos de carbono, a diferencia de las parafinas, donde los carbonos contiguos se
enlazan por uniones sencillas. La [érmula genérica de las olefinas es Colin.

® El octano se define como la resistencia a 1a detonacién anle la aplicacion de cierla presion. El Motor Octane Number es la prucha
que se efectia bajo condiciones de mancjo estables, es decir, en carreteras, donde la aceleracion es constante.

" Esta propiedad representa la eficiencia bajo condiciones variables dc aceleracién, como aquellas que se presentan cuando se mangja
dentro de la ciudad. El promedio entre ¢l MON y ¢l RON, conocido como DON, es lo que se reporta al consumidor en las gasolineras
donde adguiere el combustible. Por ejemplo, 1a gasclina Magna cuenta con un DON de 87, mientras que cf de la Premio es de 92. A
medida que este nimero sea mayor, se supone que la potencia conferida al vehfculo que la usa, se incrementa.

* Esta debe oscilar entre 10°C a 21°C, 0 menor.

® Detalle adicional sobre €] efecto de ambos catalizadores en el proceso se puede encontrar en [8].
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La presion se debe mantener en un nivel adecuado con el fin de preservar la fase en estado
liquido. Otra variable que se usa en cl control de la calidad ¢s el radio entre las isoparafinas a
olefinas'®, pues con ésta se pucde regular el octano del producto y desfavorecer las reacciones de
polimerizacion. Finalmente, la pureza del producto y su rendimiento seran funcion de las
condiciones de mezclado y tiecmpo de contacto — el cual puede oscilar entre 10 a 40 minutos -. En
resumen, los rendimientos, volatilidad del producto y octano se controlardin mediante la
temperatura, el radio entre el acido y los hidrocarburos y, el radio entre las isoparafinas y las
olefinas. Las variables mds importantes del proceso son: 1) Temperatura de reaccidn, que con su
incremento, el octano del producto puede disminuir de 1 a 3 nimeros, esto dependiente de la
eficiencia de mezclado en el reactor. Por otro lado, a bajas temperaturas, la viscosidad del acido
puede aumentar considerablemente, con la consecuente dificultad en la separacion de la emulsion.
Si la temperatura es muy alta —por arriba de 21°C -, las olefinas empiezan a reaccionar entre si,
dando origen a reacciones de polimerizacion, con la consecuente reduccién en el volumen de
alquilado. 2) La concentracién del acido puede tener varios efectos en el producto terminado,
todo ello en funcion de la eficiencia en el mezclado y en el contenido de agua presente en el
acido. La mejor calidad y el mayor rendimiento se obtienen con concentraciones de acido
sulfiirico entre el 93% al 95% en peso de acido y, de 1% a 2% de agua mas hidrocarburos de
dilucién restantes. El efecto del agua es disminuir la actividad del catalizador, Ademas, entre
menor sea la eficiencia de mezclado en el reactor, el acido necesitard estar mas concentrado. 3)
Concentracién de isobutano. Esta se expresa normalmente como el radio entre este compuesto y
las olefinas. Cuando ¢l radio se incrementa, ¢l octano incrementa, asi como ¢l rendimiento del
alquilado, por otro lado, el consumo de dcido y las reacciones colaterales son minimizadas. En
la practica, esta proporcion puede variar de 5:1 a 15:1.

4) El tiempo de residencia de las olefinas se define como el volumen de carga por hora de estos
productos, dividido por el volumen de 4acido en el reactor. Entre menor sea el tiempo de
residencia, la produccion de componentes con alto punto de ebullicidén disminuird, se
incrementari el octano del alguilado y el consumo de acido serd menor. Otra forma de expresar el
tiempo de residencia es en términos del tiempo de contacto, como el tiempo de residencia de la
carga fresca y el isobutano externo recirculado en el reactor. El tiempo de contacto cuando se usa
acido sulfurico varia entre los 5 a 40 minutos. Otro dato importante de la reaccién de alquilacién
consiste en que es altamente exotérmica, por ejemplo, es comin que se desprendan de 124,000 a
140,000 BTU por barril de isobutano reaccionado.

Las materias primas usadas en el proceso de alquilacidon son las olefinas y el isobutano. Las
olefinas se obtienen dentro de los procesos de refinacion conocidos como desintegracion
catalitica'' y de la unidad de coquizacién. La mayoria de las reacciones de alquilacién usan como
fuente de olefinas al butileno y propileno, sin embargo, en algunos casos también se puede
emplear el amileno, el cual tiene el propésito de reducir la presiéon de vapor. Del mismo modo, la
alquilacion del amileno tiende a reducir el contenido de olefinas, C5, en la gasolina terminada.
Como ya se menciond, las olefinas en este combustible tienden a incrementar el ozono y las
particulas organica volatiles en la atmosfera. Por su parte, el isobutano se obtiene de las unidades
de hidrodesintegracion catalitica, de las FCC’s , de las unidades de reformacion y de las torres de
destilacion atmosféricas.

A continuacidn se presenta una tabla resumen donde se muestran las caracteristicas de operacion
de la planta cuando se usa acido sulfiirico como catalizador.

% E5 comiin manejar radios de 4:1 a 15:1 (8]
" Sy término en inglés es Fluid Catalitie Craking - FCC-
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Tabla 3.1

Concentracion de Isobutano

% Volumen en la zona de Reaccion 40-80

Radio externo a olefinas 3-12
Radio interno a olefinas 50-1,1000
Concentracion de Olefinas

Tiempo total de contacto de hidrocarburos (min.) 20-30

Velocidad espacial de las olefinas, v/hr/v 0.1-0.6
Temperatura del Reactor, * C 2-16
Concentracion del Acido en el Reactor, % peso 88-95
Acido en emulsi6n, % volumen 40-60

Los productos obtenidos de la reaccidn de alquilacién incluyen propano y butano que entran
como contaminantes en las corrientes de alimentacién. También se obtiene algo de lodos como
producto de las reacciones de polimerizacion. Este Gltimo subproducto se controla manipulando
la concentracién de acido. Los demas subproductos tienen valor comercial, como el propano, que
se puede comercializar como gas licuado y, el butano, el cual puede ser incorporado al mezclado
de gasolina, o en su defecto, ser vendido.

El 4cido sulfurico que se remueve del proceso, por lo general es regenerado en una planta que no
es parte del proceso. El consumo de acido varia entre 13 y 30 libras por barril de alquilado
producido. Por lo tanto es necesario alimentar el 4dcido perdido con concentraciones que oscilan
entre 98.5% y 99.6% en peso.

La planta de alquilacion considerada en este estudio es una simplificacion de la real. En la
practica sc tiene un reactor de miltiples etapas, cada una de ellas con cierto grado de conversién
dependiente de la concentracion de acido, agitacién, enfriamiento, proporcion de reactivos y
recirculaciones'. Muchas de las tecnologias hacen uso del sistema de enfriamiento para poder
mejorar el rendimiento y la calidad del producto terminado. Este trabajo no tomara en cuenta
estas variaciones, ya que el reactor trabaja como una caja negra donde el rendimiento de
alquilado, la calidad y los balances de materiales son los mas importantes. La planta de
alquilacion real tiene asociadas dos torres de destilacion. En la primera de éstas se separan el
butano e isobutano. Esta torre puede o no existir, pues es funcién directa de la economia de la
planta, es decir, si todo el butano que acompafia al isobutano se alimenta al reactor, éste saldra
integro como un compuesto inerte de la torre isodebutanizadora. Dado que hay una concentracion
importante de pentano en el butano extraido de esta ultima torre, ¢l butano, por lo general, no
reune la calidad de venta, por lo que puede terminar en la mezcla de gasolina. Sin embargo, el no
separarlo puede ocupar espacio en ¢l reactor y la torre posterior, con el consecuente incremento
en los costos de operacion. En el estudio aqui presentado, se toma en cuenta la torre
debutanizadora, sin embargo, con simplificaciones importantes. Primero, la torre no se modela
rigurosamente, plato por plato, si no que se emplean las ecuaciones del reflujo minimo y las de
Fleske-Edulhee para determinar el nimero de platos minimo y, con ello, las concentraciones en
las partes superiores e inferiores de la torre, La segunda torre atmosférica consiste en un proceso
de separacion entre el propano, isobutano, butanos y alquilado. La simplificacion efectuada en
esta torre es adn mayor, pues sélo un balance de materiales alrededor de la misma se efectiia con

" Tomado del Petroleunt Refining Teehnology and Economics [8).

" 8i se deseara simular el proceso lo mas cercano a la realidad, cada uno de estos compartimientos se tendrian que modelar como
reactores continuos agitados, donde la concentracidn final de producto y reactivos de un reactor seria la alimentacién al siguiente.
También, dada la relevancia del proceso de enfriamiente, en funcidn de la tecnologia, se tendrian que plantear los balances de encrgia.
Si se considera que €l objetivo de este trabajo se centra en los métodos de solucidn, y no propiamente en el proceso de alquilacién o
produccion de gaselina, estas simplificaciones son vilidas siempre y cuando se llegue a ias soluciones correctas. La exiension del
problema a un modelo riguraso, una vez probado el simplificado, seria un paso més de implermnentacion,
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el supuesto de ciertos factores de separacion. El propano ird a ventas, al igual que la mezcla de
butanos. Por otro lado, el alquilado tendra como destino final la mezcla de gasolinas y, el
isobutano sin reaccionar se regresard al reactor. El acido sulfiirico no es regenerado en este
proceso, 1o (nico en consideracion es el catalizador de reposicion. Este proceso proporciona dos
caracteristicas idoneas para su andlisis, la primera es que considera recirculaciones, con lo cual el
sistema es altamente interactivo y de dificil solucidn, la segunda considera elementos altamente
no lineales, como son las ecuaciones que describen el proceso de separacion en la debutanizadora,
el rendimiento de alquilado y su calidad.

3.2. Proceso de Mezclado

En todo proceso productivo o de acondicionamiento, por lo general, se tienen que combinar
diversas sustancias con el propdsito ultimo de obtener un compuesto que debe cumplir con ciertas
propiedades fisicas. Una de las caracteristicas esenciales de la combinacion o mezclado de
productos es que no hay transformacion quimica, es decir, no se imputa reaccién quimica entre
los participantes, sin embargo, la interaccion fisica entre los constituyentes es comin. Cuando no
existe interaccion alguna cntre las moléeulas participantes, debido a su afinidad fisicoquimica, a
la mezcla resultante se le conoce como ideal, es decir, las fuerzas entre las moléculas no son de la
relevancia como para modificar alguna propiedad fisica de los constituyente en la mezcla como
resultado de la combinacion entre las mismas. Por ejemplo, cuando se mezcla un conjunto de
hidrocarburos con pesos moleculares similares, la propiedad final de la mezcla se puede
determinar como el promedio ponderado en volumen de las propiedades de los constituyentes
individuales'. Es poco comin encontrar en la practica este tipo de mezclas, pues las fuerzas
intermoleculares llegan a ser tan pronunciadas, que algunas de las propiedades del componente
puro en la mezcla son altcradas, eliminado el supuesto de contribucion lineal del mismo al
producto de la combinaci6n, por lo tanto, seria incorrecto tratar de obtener la(s) propiedad(es)
final(es) mediante el empleo de un ponderamiento en volumen o peso. Por ejemplo, €l producto
de la combinacién de agua y etanol trae como consecuencia una reduccion en volumen y la
liberacién de energia, pues las fuerzas intermoleculares provocadas por los puentes de hidrégeno
son tan altas, que ambas moléculas encuentran mucha afinidad. En este caso, la densidad final de
la mezcla no podra determinarse como la fraccion volumen de cada compuesto multiplicadas por
sus respectivas densidades — el cual seria el supuesto de contribucion lineal -. Es por ello que en
la industria quimica y, en particular aquella del petrdleo, se han desarrollado metodologias para
poder corregir las mezclas por efectos de no-linealidad. Entre tales soluciones se pueden
mencionar aquellas de los coeficientes de interaccion binarios; los indices de propiedades, los
cuales son lineales en peso o volumen o; aquellos que involucran el incremento o decremento en
la propiedad del componente puro en la mezcla cuando se combinan ciertos componentes'?.

El modo mas eficiente para cuantificar las no linealidades en una mezcla, involucra los factores
de interaccion binaria, donde se trata de corregir la propiedad total por la presencia de fuerza de
atraccion intermolecular, las cuales son de diversa indole: puentes de hidrégeno, Van der Waals,
entre otras. Dado que éstas son funciones complejas de la temperatura, la presién y la
composicion, también lo seran los pardmetros de interaccidn binarios, por lo que para su calculo,
se necesita una base tedrica fundamentada en mecénica estadistica o, en su defecto, la

" La experiencia 2 demostrado que ciertas propiedades se combinan mejor en volumen que en peso. Ademds, la dependencia de una
propiedad fisica del velumen o el peso, también indicard como s que ésta sc debe obltener. Por cjemplo, la densidad es una propiedad
que depende directamente del volumen, por lo tanto, la obtencidn de ésta sc debe efectuar ponderando volumetricamente la densidad
de cada uno de los componentes. Por otro lado, ¢l porcentaje de azufie es funcidn directa del peso, consecuentemente su ponderacion
se debe efectuar en 1a misma base.

¥ En inglés se les conoce como bonus.
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experimentacién. En el siguiente diagrama se esboza un proceso de mezclado v, la ecuacion que
regiria el cilculo de cualquier propiedad final. En el ejemplo se supone que se mezclan los
componentes puros A, B y C para producir D.

A
Yy
+
v,
5 v ] SN
”
_.._.._.._/

C i

(44)

donde v representa el volumen del producto i en la mezcla, x; corresponde a su propiedad y a; es
el pardmetro de interaccion entre el componente i y j. En este caso ajj se puede expresar como una
funcion compleja de la temperatura (T), presion (P) y composicién molar o volumétrica (y;)

a; = {(T, P, y)

donde y; se expresa como:

v,
Yi=5 (45)

2

e

Hay algunos elementos que hacen impractico el uso de las relaciones antes propuestas, a saber, es
muy costoso establecer el valor de los pardmetros de interacciéon binarias por medio de
experimentacion; las mezclas, por lo general, se restringen a un conjunto de participantes
reducidos ya que, en caso de querer ampliarse, se tendria que incluir un nuevo conjunto de
parametros y la solucién numérica se complica en extremo. En problemas de planeacién, donde
por lo general se necesita conocer una solucién aproximada en el menor tiempo posible, el tercer
punto es particularmente importante. Por lo tanto, para solventar estas dificultades se han
planteado indices que son lineales con la fraccién peso o volumen, es decir, se replantea la
ecuacién (44) con los pardmetros de interaccidn binarios iguales a cero; ademds, en lugar de
emplear la propiedad x, ésta se sustituye por un indice lineal en fraccién volumen. Esta mecéanica
reducira los calculos debido al cambio en la estructura del problema, pues la ecuacion final se
expresara como:

3
I zz}’i ¢ (46)
=1
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donde, I' son los indices de propiedad de las diferentes corrientes. Se debe notar que en caso que
la mezcla sea ideal, x =T, lo cual simplifica notablemente los calculgs.

Es de importancia contar con un estimado preciso de las propiedades de la mezcla, ya que de
éstas dependera su valor cn el mercado o la habilidad con la que pueda ser consumida en
determinado proceso quimico. Lo anterior es vital para la industria del petréleo, pues la mayoria
de los productos terminados son resultado de una mezcla. Multiples ejemplos se pueden nombrar,
tales como, la gasolina, el diesel, la turbosina y el combustoleo, sélo por indicar algunos. Dado
que este trabajo se centra en la produccion de gasolina, se hablard de este compuesto en
particular.

La gasolina es un conjunto muy complicado de hidrocarburos, los cuales provienen de distintas
fuentes dentro de la refineria. Entre sus constituyentes mas importantes se pueden mencionar las
naftas, que provienen de la torre de destilacién atmosférica'®, el reformado, la gasolina catalitica,
el alquilado, el metanol, etanol, tolueno, el MTBE y n-butano. El rango de cbuilicién de la
gasolina se encuentra entre los 160 y 400 °F. Las propiedades mas importantes que se necesitan
controlar en ¢l producto terminado son: contenido de azufre, octano, contenido de aromaticos,
olcfinas, presion de vapor, temperatura a la cual cvapora el 50% y ¢l 90% del producto, entre
otras. Cada una de cstas propiedades tiene un propdsito especifico tanto en el rendimiento del
vehiculo, como en ¢l impacto en la atmésfera. De las propicdades antes mencionadas, las
fuertemente no lineales son la presién de vapor, el octano y las temperaturas a 50% y 90% de
evaporacidn, por lo que para estas propiedades se han desarrollado indices especializados de
calculo, los cuales se mezclan en forma lincal con el volumen. Dados los propdsitos de este
trabajo, sélo se consideraran las propiedades de presién de vapor y octano, ademas, se supone que
son lineales en el volumen, por lo que aplica la ecuacién (46), cuando x = I".

3.3. Descripcion del Proceso

Como ya se menciond, la planta de alquilacion, junto con sus operaciones unitarias, se
simplificaron - seccién 3.1 -, Al mismo tiempo, los procesos de mezclado de ninguna manera
contienen todas las especificaciones que la gasolina terminada debe de reunir — seccién 3.2 -, y al
mismo tiempo, las dos propiedades en consideracién se mezclan en proporcion lineal, lo cual es
una simplificacion fuerte, cuando los componentes son de distinta naturaleza. Sin embargo, el
proposito del estudio es evaluar el potencial de los algoritmos propuestos, por lo tanto, este
problema serd suficiente para detectar las consistencias o defectos que puedan presentar los
mismos.

El esquema de la planta de alquilacion junto con el proceso de mezclado se puede revisar en el
Anexo [F].

La nomenclatura empleada en las ecuaciones es:

Flujo = Fi, donde i representa el mimero de corriente. El flujo se encuentra reportado en barriles
por dia (B/D).

Concentracion = Yfijjj, donde jjj representa el componente en fraccion volumen de la corriente
Fi.

' Este origen es uno de los importantes, sin embargo, las naftas se producen en varios procesos de la refineria.
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A continuacidn se describe el conjunto de ecuaciones que conforman cada uno de los bloques
considerados en el diagrama de flujo.

3.3.1. Torre Debutanizadora

- Modelo de Fenske-Edulhee que determina el proceso de separacion butano — isobutano

YF101C4 1 YF10iC4 | 1 @7
YF9iC4 1—YF9£C4 1
N _ N R _ R0.5668
2 =0.751-——=— 48)
N+1 R+1
ln[ YF10iC4 ,1-YF] 1:‘C4}
N, = 1-YF10iC4 YF11iC4 (49)
Ina
donde,
o es la volatilidad relativa dada por 1.4,
N es el nimero de platos tedricos fijados en 40,
R es el reflyjo,
m representa el minimo.
- Balance de materiales alrededor de la debutanizadora
F9=F10+F11 (50)
FoYroica = FroYrioica ¥ Fii Yennica (51)
Frcﬂujo = Fvapor_ I:'I()
AHvapor
Fvapor = Fvapor { C4——F— 52
7 P AHnC4 2)
_ Freflujo 3
F10
donde,
AH es el calor latente de vaporizacion.
3.3.2. Recirculacion
Fa=Ts+Fy : (54)
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¥ kaics = FeYeoiea + FioYrsica (55)
Yeanca = 1~ Yraica (56}
3.3.3. Reactor
- Balance de componentes inertes
F\Yre = FiYrics (57
F1Yrincs + FaYeacs = FaYranca (58)

- Ecuaciones de reaccion

FaYraagui = FI Yrroer (Ao + ARy, + AjRy0D) (59
o = F2 YinC4 + 'F‘I YF”C“ (60)
F‘I YFlolcf
£,
== 61
recir F‘l ( )
donde,
A; son constantes de reaccion dadas por 1.12, 0.132 y -0.0067
- Balance de materiales en el reactor
F4Yrsica = F1Yr1ica + F2Yraics ~ Fa YranquiPeorector (62)
Fa=FiYrics + FiYrinca + F2Yranca + Fa(Yrsica + Yraatqu) (63)
donde,
Peorrector €5 €] factor de correccion por cambio en densidad dado por 1.22/2.
- Calidad del alquilado
Yrsoct = Bi + Ba(Ysica — 0.40) + B3(Yeaconac —89) (64)
DilAc = 65.35 —0.666Y g0 (65)
FoY st Y v3conse PHAC
3: 4= Faaly F3ICond (66)
1000(99 - YF3C0HA':.')
donde,

oct, representa ¢l octano del alquilado,

ConAc, indica la concentracién del acido,

DilAc, es la dilucidn del acido por efecto de la reacciodn,

Bi, B2 y B3 son las constantes que determinan €l valor de octano del alquilado. Estas
estan dadas por 90, 8.75 y 0.325.
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334, Torre Isodebutanizadora

Esta torre se encuentra modelada como una columna de separacion. Ademas contiene un
estimado de la energia utilizada en el hervidor.

Fs =FaYiues 67)
FyYrsaqu = F4 Y raaiqui (68)
Yrgaigu = 1.0 — Yrsica — Yrsaca (69)
F7 = F4Yranca = Fs Yrenca — F Ypsnca (70)
Foapor /018 = SF4(YEaica + Yeanca) (71)
Yesica= 1.0 — Yeeucs (72)

FoYroica = FaYraica+ FeYrgica (73)

donde,

Yescs ¥ Yemes S€ presuponen componentes puros, en otras palabras, su fraccion
volumétrica es igual a 1.0.

3.3.5. Proceso de Mezclado

- Balance de materiales

Fiin=F+F; (74)
Fa = F|3 (75)
Fie=F2+F3+F,+F; (76)

- Balance de calidades (se suponen mezclas ideales)
F15
F‘IGYFlﬁrvp = ZF:'YFEn'p an
Fi2
F1$
FioYir600 = z FY ioer (78)
i
- Especificaciones de gasolina terminada
RVPyin € Yeignp + OLG; — OLG; £ RVP,,, (79)
OCToin £ Yrigoa + OLG; — OLG, £ OCT (80)

donde,

34




, CAPITULO 3
DESCRIPCION DEL PROCESQ BAJO ESTUDIO

RVP., RVP,, son las especificaciones de presion de vapor minimas y méximas dadas
respectivamente por 5.0 y 10.0.

OCTin, OCT iy son los valores de octano minimos y méximos dados por 91.5 y 100.

OLG;, representan variables de holgura con el fin de evitar infactibilidades en la solucién
del problema.

3.3.6. Funcién Objetivo

Ingresos = FsPgs + FiPg; + Fi¢Pris + FiyPryi7 ~ FiPry — FsPgy — FoPgo — F14Ppig — F1sPris -
Fvnpoernpor 'ppcualizacifmzi OLG1 (81)

Donde,
Pi representa €l precio de tos insumos y productos en délares por barril (DLS/B) y,
Ppemalizacion €l cOsto asociado a las variables de holgura, que en esta caso se establecid
como 1000.

3.3. Casos de Estudio
La descripcion de los casos a resolver se proporciona a continuacion:
Caso Base:

El caso base consiste en un conjunto de condiciones predefinidas al problema. A continuacién, en
la tabla 3.3.1 se indican los precios usados para los insumos y productos. En la tabla 3.3.2 se
listan las propicdades de los componentes que conforman la gasolina: Presién de Vapor (RVP) y
octano. En la tabla 3.3.3 se representan los flujos y las composiciones de las corrientes con
valores fijos en el problema. Finalmente, la tabla 3.3.4 contiene los limites en los que pueden
oscilar los grados de libertad.

Precios de insumos y productos. Estos se reportan en términos de las corrientes que conforman el
diagrama de flujo de proceso. — Anexo [F] —. El valor monetario de los precios se encuentra en
délares por unidad de flujo.

Tabla 3.3.1
Corriente Valor
1 25
3 60
5 10
7 10
9 12
14 34
15 24
16 37
17 10

Las especificaciones de los componentes que pueden formar parte de la mezcla de gasolina son:
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Tabla 3.3.2
Componente RVP Octano
i-Butano 210 92.7
n-Butano 138 92.5
Alquilado 3 Por modelo
Reformado 4 91.8
Nafta 7.5 64.5
Gasolina Max Espec 10 100
Gasoline Min Espec Ninguna | 91.5

Algunas de las variables que forman parte del modelo son especificadas. Sus valores se pueden
consultar en la siguiente tabla.

Tabla 3.3.3
Corriente | Unidades Flujo Propano Butano iButano Buteno | Alquilado
| B/D 3668 0.005 0.045 0.25 0.70 0
2 B/D 18441 0 0.012 0.988 0 0
3 MLB/D 165
4 B/D 21289 Nada 0.018 0.771 0 0.21
5 B/D 18.4 1.0
6 B/D 16582 0 0.0t 0.990 0 0
7 B/D 217 0 1.0 0 0 0
8 B/D 4471 0 0.001 0 0 0.999
9 B/D 2280 0 0.20 0.80 0 0
10 B/D 1859 0 0.03 0.97 0 0
11 B/D 421 0 0.95 0.05 0 0
12 B/D 201.5 0 0.95 0.05 0 0
13 B/D 4471 0 0.001 0 0 0.999
14 B/D 0
15 B/D 327
16 B/D 5000
17 B/D 220 0 0.95 0.05 0 0

En la mayoria de los problemas reales se pueden encontrar limitaciones en el valor que pueden
tomar algunas variables, ya sea por la oferta restringida de algunos de los insumos requeridos
para poder operar la planta o proceso o debido a condiciones especificas de operacion, es decir,
resistenicia mecanica, consumos de energia, capacidad, entre otros. Como se menciono con
anterioridad, el modelo aqui analizado puede constar de 9 a 15 grados de libertad. Estos pueden
oscilar entre ciertos rangos que se determinan por los elementos arriba estipulados.

Tabla 3.3.4
Variable Descripcion Limite Inferior Limite Superior
Fy Mezcla de butanos 0 10000
Yri0ica i-Butano de Deisobutanizadora 0.85 0.99
Yenica i-Butano en fondos de torre 003 0.10
F, Flujo de Olefinas 2000 4500
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Reecir Radio de recirculacion (Fy/F) 1 13
Radio i-Butano de reactor a Olefinas 4 12

F Flujo de recirculacién 500 Infinito
Yraconac Concentracidn de acido 85 93
Yraacs n-Butano cn Alquilado 001 02

Iy Butano a mezcla de gasolina 0.0 Infinito
F; Alquilado a mezcla de gasolina Igual a Fy

Fiq Reformado a mezcla de gasolina 0 3000
Fis Nafta a mezcla de gasolina 0 2000
Fie Gasolina producida 0 Infinito
F,; n-Butano a ventas 0 Infinito
Caso Cl:

Dada la importancia que tiene la concentracién de olefinas en el proceso, asi como el isobutano
en la alimentacién al reactor. Este caso propone cambiar la concentracién de isobutano en la
corriente de alimentacion de olefinas, de su valor base 0.25% a 0.20% - YF1IC4 -. Con esto se
pretende analizar el efecto en el radio de recirculacion externo - F2/F1- y el cambio en la funcién
objetivo.

Caso C2:

El objetivo es el mismo que en el caso anterior, con la variante de que en lugar de disminuir la
concentracion de isobutano, se propone un incremento a 0.30%.

Caso D:

Como ya se menciond, uno de los puntos claves, desde la perspectiva econémica, radica en la
primera torre atmosférica, cuya funcion primordial es evitar el paso de un inerte, en este caso,
butano, al reactor. Por ende, en este ejercicio se pretende cuantificar el impacto en la funcién
objetivo cuando se le permite a la torre trabajar libremente. En el caso base, la concentracién de
isobutano se encuentra fija, tanto en la parte superior como inferior de la unidad. En parte
superior es de 0.97 — YF10IC4 -, y en la inferior de 0.05 — YF11IC4 -. El cambio propuesto es
abrir los limites de estas variables, de modo que 0.85 < YF10IC4 < 0.99 y 0.003 < YF11IC4 <
0.100.

Caso E:

La recirculaciéon de isobutano fomenta la obtencién de una mejor calidad para el producto
termninado. Al mismo tiempo, reduce las reacciones colaterales de las olefinas las cuales se
pueden polimerizar — seccién 3.1 -. Dicho lo anterior, en este ejercicio se pretenden revisar los
cambios sufridos en todo ¢l proceso de mezelado cuando cambia la recirculacion de isobutano.
Como se recordara, en el caso base, la recirculacion de isobutano se encuentra libre, con un
minimo de 500 B/D. En este caso se pretende limitar el maximo a 20,000 B/D.

Caso F:
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En este caso se plantea hacer un cambio en la funcién objetivo. En lugar de maximizar la
ganancia, se busca incrementar la produccién de gasolina a toda costa. Por ende, el problema se
formularé con la funcion objetivo igual a la maximizacién gasolina — F16 -,

Caso G:

En este caso se pretende estudiar el efecto en el cambio estructural de la ecuacién que predice el
rendimiento de alquilado. Es decir, en lugar de tener una funcidén cuadrética, la ecuacién se
simplificarda de modo que solamente contenga el término lineal. En este caso se esperan
modificaciones importantes en el valor de la funcién objetivo, dado que el rendimiento crecera en
forma lineal a medida que el radio de isobutano a olefinas se incrementa - Ryq ..

Caso H:

Al igual que en el caso anterior, la estructura del rendimiento de alquilado se modificara. Sin
embargo, en este ejercicio se pretende cuantificar el efecto causado por la introduccién de
funciones no lineales adicionales. Es decir, se parte del supuesto que la relacién para predecir el
rendimiento seguird siendo adecuada en los limites de Ry, pero, su estructura serd totalmente
diferente. La ecuacion original para predecir el rendimiento de alquilado esta dada por la
ecuacién (59). Esta sera modificadaa '":

F4Ytqann = F) Yeioer (Ao + ARy + ARy, + Aze™%) (82)
donde"®
Ao =1.6388, A1 =-0.1394, A2=0.6052, A3=-1.1736 y A4=0.1100

Como se puede observar en siguiente grafica, el modelo propuesto predice muy bien la relacion
de flujo de alquilado a flujo de olefinas.

'" Es importante indicar que la modificacion planteada es totalmente arbitraria, no hay ninguna légica o relacion con el proceso real.
La modificacién en Ta prediccidn del rendimiento de alquilado se hizo con el objeto de incrementar el grado de no linealidad en ¢!
proceso. Con este cambio, se persigue probar ¢l comporlamiento de los algoritmos bajo un cambio estructural en el problema.

'* Los parimetros de esta funcién fueron obtenidos de la siguiente manera: 1) La ecuacion (59) se uséd para generar rendimientos de
alquitado para diferentes radios. 2) Con los rendimientos de alquilado a diferentes radios, se construyd una funcién objetivo de la
siguiente forma (fraccién; eq59 — fraccidn; eq®2)!. 3} Esta funcidn objetivo se minimizo mediante el uso del método de Powell's -
programade por Radl Manze Chardome en MATLAB -, €] problema consiste en encontrar los mejores pardmetros de ajuste en la
ecuacién (82). El prondstico de los rendimicntos de la ecuacitn (82) son cercanos a los de la ecuacién (59) en el rango de 4 < Radio
<12,
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Relacién Alquilado/Olefinas

Relaciéon de Flujo de Alquilado a Flujo de Olefinas
{Comparacion de datos reales a modelo tedrico)

Radio

——Real @ Modelo
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Los algoritmos previamente descritos fueron implementados en GAMS ver. 2.25. La
comparacion en el grado de eficiencia entre éstos solo es posible cuando los criterios de
terminacion son los mismos para todos ellos. A continuacién se presenta, en forma resumida, los
pasos que se siguieron en la implementacion:

4.1. Implantacion de Algoritmos

1. Todas las variables de proceso se redefinieron, es decir, a pesar de que GAMS permite definir
las variables con un nimero variables de caracteres y en el mismo formato que el descrito en las
ecuaciones (47) a (82), esto fue necesario de modo que se pudicra tener una presentacién
compacta de los gradientes, restricciones y funcion objetivo, ain con la perdida de claridad que el
modelo hubiera podido haber tenido con el uso de las definiciones originales — ver diagrama de
flujo en el anexo F -. Una descripcion completa de las variables, ecuaciones y gradientes se puede
encontrar en el anexo Dy E.

2. Los gradientes se calcularon en forma analitica para todas las ccuaciones. Es importante
mencionar que todas las variables se consideraron como no linealcs. Esta suposicion es razonable
cuando se pretende manipular a placer los grados de libertad, es decir, la mayoria de los balances
de materia incluyen un factor multiplicativo — fraccién peso/volumen — cuando éste se realiza
alrededor dc los componentes, por lo tanto, si sc desca convertir en variable el peso/volumen y al
mismo tiempo }a propiedad, la ecuacidn sera no lincal, en caso contrario, cuando alguna de éstas
es conocida, la ecuacion sera lineal para ese componente. A pesar de que este planteamiento
incrementa el nimero de gradiente a evaluar y la extension de las ecuaciones, se compensa con la
flexibilidad para modificar los grados de libertad sin la necesidad de cambiar la estructura del
modelo en GAMS'. Debido a que GAMS usa una representacién compacta de las ecuaciones, con
el fin de evitar un exceso de definiciones, los coeficientes constantes de las variables que
aparecen en el problema lineal LP, son incluidas e¢n el mismo arreglo que define los gradientes.
Cuando una variable en particular no aparece en cierta ecuacién del problema lineal,
simplemente, el gradiente para la misma en esa ecuacién se hace cero. En otras palabras, la
variable DER(LJ), donde I es la ecuacion y J la variable, tiene tres propésitos fundamentales en
su definicion: guardar la definicién de los gradicntes para cada variable en cada ecuacién,
almacenar Jos términos constantes cuando la variable aparece en forma lineal en la ecuacién I, y
contener los términos que son cero cuando las variables no pertenecen a una ecuacién en
particular.

3. Todas las ecuaciones se expresaron con el término del lado derecho igual a cero,’:
FUNK(I) = F(x) - G(x) = 0 (83)

Esta forma de presentacién es muy conveniente debido a que, cuando los términos de las
ecuaciones en (83) son linealizadas, al usar la expansién en series de Taylor, las ecuaciones
originales son regeneradas en algin punto x,, escogido para la cxpansion. Por ejemplo, si se tiene
la siguiente relacion:

X® + Xe= Xy Xy (ccuacion 1)

después de usar la aproximacion de Taylor alrededor del punto [x)y , Xz , X3 , Xap), 5¢ llega a la
siguiente expresion:

' En los casos planteados se busca esta flexibilidad, pues no seria prictico tener un codigo para cada problema que se pretende
resolver.
Z Del término en Inglés Open Form Equation
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X1y + 3xpp AX, + Xap + AXy = Xop Xap + Xap AXs T+ X3AX; (ecuacion 2),
entonces, con un reacomodo de términos se llega a:

Xib - Xap Xy + Xap = Xop AX3 + X3p AXy - 3% AX, - Axg (ecuacidn 3)
Por lo tanto, de la ecuacion 1, y de acuerdo con la definicién en (83),
FUNK(1) = xp* - Xgp Xap + Xap = 2DER(1,j) * Ax; paraj=1,2,3y4

Y las variables en el problema LP se convierten en Ax; , Ax;, Ax,, AXq Y, los gradientes se
encuentran representados por:

DER(1,1) = - 3x,,
DER(1,2)= x
DER(1,3)=  xx
DER(14)= -1

Si suponemos que el problema tiene 5 variables, DER(1,5) ser4 igual a cero. Esto es posible sélo
si la ecuacion 1 se rescribe como

X|3 + Xy -X2X3=O
4. El problema consta de 52 variables y 39 ecuaciones. Se debe notar que hay una variable
artificial (x;,). Originalmente se planed dar una mayor flexibilidad a la definicién del problema,
pero en realidad, esta variable nunca fue empleada. De las 52 variables, mas o menos 15 pueden

ser seleccionadas como grados de libertad para este problema en particular.

5. Se encontré que la mejor forma de presentar los deltas, al menos para este pequefio problema,
es mediante €l uso de la particion propuesta por Griffith and Steward [13] donde

AX;= Xp; — Xm;, para xp;, xn; 20

combinando los punto del 1 al 5, la representacién del problema general LP en GAMS es como
sigue:

LOBJ. . SUM(J, C(J)*(XP(J} - XN(J)))=E= OBJF;

LINEQ(I).. SUM(J, DER{I,J}*(XP{J) - XN(J))) =E= FUNK(I);
UPBOUND (J) .. XP{(J) - XN(J) =L= UPB(J);

LOBOUND (J)} .. XP({J) - XN(J} =G= LOB(J); {84)

(84) es modificado de acuerdo a los algoritmos descritos en el capitulo 2. El vector C(J)
representa el gradiente de la funcion objetivo y, en caso de que la funcién sea lineal, entonces
todos los C(j) son constantes.

6. Los limites en los deltas después de cada iteracién se calculan usando las siguientes
expresiones: '

UPB (J)
LOB (J)

MIN(X.UP(J) - X.L{(J), BBB(j));
MAX{X.LO(J) - X.L(J), -BBB(j)); (85)

41




CAPiTULQ 4
ESTRATEGIAS DE SOLUCION

y BBB(j) cambia en correspondencia con las reglas de los diferentes algoritmos. Las ecuaciones
en (85) permiten tomar los movimientos correctos sin que sc sobrepasen los limites de las
variables dados por (25c), en ¢l caso dc que los limites en los deltas se incrementen.

7. Para todos los algoritmos, el problema LP es minimizado.

8. Todos los valores iniciales de las variables fueron proporcionados. Estos son determinados
como sigue: 1) En orden que se pueda comparar la eficiencia de los algoritmos con MINOS, casi
todas las condiciones iniciales se tomaron del modelo que se resolvié en forma no lineal. 2) Las
relaciones proporcionadas por los balances de materia dan la posibilidad de emplearlos en forma
directa para calcular los valores iniciales de algunas variables; esto, mediante el uso de los valores
de algunas variables previamente especificadas en el apartado 1).

9. Tres criterios de terminacion fueron empleados. En el primero, la norma Euclidiana se adoptd
para el tamafio de los deltas y sus limites. El algoritmo ALS especifica el criterio de terminacién
cuando las deltas se van aproximando a cero. Esto puede tomar un numero indefinido de
iteraciones. Los métodos de ASR y el modificado por Exxon usan la métrica infinita. Sin
embargo, en algunas corridas se observé que este tipo de métrica puede conducir a una falsa
terminacion, en particular cuando las composiciones de ciertos componentes en los calculos
presentan valores muy pequefios. Por los problemas antes mencionados, se proponen las sumas de
los cuadrados de los deltas y de sus limites como criterios de terminacién:

ERRORB = SQRT(SUM(j, BBB(1)*BBB(J))) (86)

ERRORC = SQRT(SUM(j, DELTA(j))*DELTA())) 87
Segundo, el cambio relativo en la funcién objetivo no lineal fue implementado. ASR es el dnico
algoritmo que explicitamente toma en cuenta esta consideracidn, es decir, el cambio relativo en el
valor de la funcidn objetivo en iteraciones sucesivas. El valor absoluto de la diferencia entre el
valor de la funcién objetivo no lineal actual (NLFL1) y aquel de la iteracion previa (NLFN) se
uso para calcular ¢l error

ERRORF = ABS (NLFN1 — NLFN) (88)

Dicho lo anterior, los criterios de terminacién son como sigue

ERRORF £ RELTOL1*{1 + ABS(NLFN)) (89)

ERRORB < RETOL2 (90)

ERRORC < RETOL1 (91)
donde

RELTOLI1 = 1¢-4

RELTOL2 = le-6

La ecuacion (89) es también aplicada a ASR con la adicion de las reglas explicadas en (2.2).

10. Los valores iniciales de los limites en los deltas se hacen iguales a uno para todas las
variables. Cuando los limites en los deltas se tienen que reducir, se aplica el factor de 0.5 (RECI).
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Por otro lado, cuando se permite a los limites incrementar, el factor 2 fue usado (RECD). Es
importante notar que el algoritmo original de MAP no define ningin procedimiento para
incrementar o reducir los limites, sin embargo, en la implementacién de MAP modificada se
introdujo una funcién que computa una tolerancia en las infactibilidades como sigue:

SINFD > RESTOL * (1 + SUM(L, ABS(FUNKL(I)))) (92)

donde SINFD es la suma de infactibilidades, FUNKL(I) son los valores de las relaciones
definidas por (83) en la iteracién actual y RESTOL es la tolerancia para las infactibilidades - i.e.
para las simulaciones se fijaron igual a 0.5 -, la funcién de infactibilidad (92) se aplica en MAP
como criterio para reducir los limites impuestos en los deltas.

Un criterio similar se empled para ASR, pero con sus propias reglas. Por otro lado, el algoritmo
de Exxon siempre e¢s factible.

11. Parimetros adicionales empleados por ASR son:

Valor de penalizacién, Beta —en la mayoria de los casos se adopté como uno-. Nimero
consecutivo de iteraciones para el cambio en la funcién objetivo como criterio de finalizacién
(NS = 3). Valor que activa el incremento en los limites impuestos en los deltas (LIM = 3),

Para el método de Exxon, el valor de Beta siempre se fijé como 1000.
El cédigo relevante de los algoritmos se puede consultar en el anexo (A, B, C).

12. El c4digo en GAMS incorpora cierta l6gica de modo que se trata de evitar, en la medida de lo
posible, Ia repeticion de los calculos cuando el valor de las x en la iteracién actual no es aceptado.
Esto es particularmente importante en el calculo del gradiente, pues si las x son rechazadas, éstos
no necesitan ser evaluados otra vez.

4.2. Andlisis de Resultados

Muiltiples casos fueron ejecutados con el objeto de encontrar los parametros éptimos usados por
los algoritmos propuestos. En algunos casos, se plante6 el problema con el miximo nimero de
grados de libertad; en otras corridas, las variables no se escalaron; y en otros, algunos de los
factores constantes al problema, por ejemplo, los precios, sc cambiaron radicalmente. Cuando los
parametros para el problema de mezclado fueron encontrados (ver seccién 4), las soluciones
obtenidas para los diferentes casos, cuando se usan las técnicas lineales aqui propuestas, se
compararon con los resultados obtenidos cuando el problema se resuelve en forma no lineal [15]
mediante €l uso de MINOS.

En las siguientes tablas se muestran los resultados de las corridas y los indices de desempefio
para los diversos métodos:

1) Suma del cuadrado del error para las 51 variables y la funcién objetivo; todas ellas
comparadas con los resultados obtenidos por MINOS, suponiendo que ésta es la respuesta
correcta al problema.

2} El tiempo que cada algoritmo tomé para resolver los diferentes casos - en segundos de CPU -,

3) El nimero total de iteraciones,

4) Lasuma total de infactibilidades y,

5) La desviacion de la funcién objetivo con respecto a los valores obtenidos por MINOS.
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CAPITULO 4
ESTRATEGIAS DE SOLUCION

4.3. Aspectos Computacionales

1.

Para todos los casos, los algoritmos ALS realizan menos iteraciones comparados con aquellos
resucltos usando MINOS, sin embargo, ¢l tiempo tomado en cada caso es mucho mayor que
aquel empleado por MINOS. Esto se debe a que la solucién de cada subproblema LP toma
entre 0.05 y 0.15 segundos para encontrar la solucién. Una de las ventajas que se menciona
en la mayoria de los articulos que hablan de ALS, es que, a medida que se aproxima al
optimo del problema no lineal, las matrices de los subproblemas LP en cada iteracién se van
haciendo més parecidas en comparacién con la de 1a anterior iteracion; por lo tanto, cuando la
base completa de la iteracion anterior se toma como punto de partida para la solucién del
siguiente LP, el tiempo de solucién en cada iteracion posterior debe ir disminuyendo. Este
fenomeno no fue observado en la mayoria de los casos, aun cuando GAMS usa la base previa
como punto de partida para obtener la siguiente solucion. Esto se explica como el resultado
de las soluciones no factibles — presentadas con mayor frecuencia en MAP y ASR -, dado que
la matriz se debe invertir nuevamente debido a que muchos de los coeficientes pudieron
haber cambiado en varios ordenes de magnitud. Del mismo modo, cuando se estd muy cerca
de la solucidn final, la base previa pucde ser singular, por lo tanto, el codigo de LP tiene que
remplazar suficientes columnas con variables de holgura de modo que ésta vuelva a ser no
singular y pueda ser usada la base previa como inicio para resolver el nuevo subproblema LP.
Esta situacién implica, que si se cuenta con un codigo LP lo suficientemente versatil como
para implementar cierto criterio sistematico para seleccionar la mejor base, esto puede dar
mejores direcciones de bisqueda.

El algoritmo de MAP es demasiado lento, debido a que en determinado punto, con el fin de
reducir las infactibilidades, el decremento en los limites impuestos a los deltas puede ser muy
pronunciado, provocando con ello un movimiento lento en el valor de las variables y, por
consiguiente, de la funcion objetivo. Inclusive se observd que el cédigo LP puede ser
inestable. Cuando los limites no son reducidos, simplemente el método converge a una false
solucion, la cual es altamente no factible en el problema no lineal original. La eficiencia de
este meétodo sc rclaciona dircctamente con las tolerancias que se imponen en las
infactibilidades; si la tolerancia es muy pequefia, el problema nunca convergerad a una
solucion optima - i.e. el valor de RESTOL = 0.5 se selecciond con base en este método -.
Algunos casos se corrieron con RESTOL = 0.3 y lo que pasé fue que todos los limites
impuestos en los deltas se redujeron a cero. Cuando la tolerancia se encuentra demasiado
relajada, por ejemplo, alrededor de 1.0, el algoritmo entra en ciclo. Este fenémeno es muy
severo cuando hay algunas resiricciones que no se encuentran activas. Es importante
mencionar que en la forma en la que se programé este algoritmo, todos los limites en los
deltas se modifican en la misma proporcion. En conclusion, este método no funcionara si
cierta 16gica no es incorporada para modificar los cambios en los limites de los deltas.

El algoritmo ASR trabaja bicn en la mayoria de los casos. El valor inicial de las variables es
muy importante para este método — condiciones iniciales -, Cuando los grados de libertad
cambian, o los limites superiores o inferiores de algunas variables son modificados y, las
condiciones iniciales se mantienen constantes, la solucién del problema LP puede ser no
factible si el parametro Beta no es ajustado. Si este parametro, o las condiciones iniciales no
se cambian, el algoritmo comenzara a reducir los limites en los deltas demasiado rapido,
terminado la iteracion en una falsa posicién. Problemas de convergencia fueron detectados en
los casos E y F, por tanto, para resolver esta contingencia, el valor de Beta se cambid. Sin
embargo, aln con un valor de Beta de 10000 (caso E), el algoritmo present6 un gran error en
el caso de la prediccién de la corriente F15 (LSR- Nafta). Parece que en este algoritmo, el
valor de Beta juega un papel muy importante al determinar los valores de los deltas tomados
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en cada iteracion. Por esta razdon es recomendable para este algoritmo implementar una
busqueda inexacta en una dimension en la funcién comp (36), de modo que se encontrara un
valor aproximado de Beta en cada iteracion, al menos esto seria conveniente en las primeras
iteraciones del algoritmo. Esta estrategia no se considerd aqui debido a que el algoritmo se
hubiera complicado extremadamente, perdicndo algunas de las bondades brindadas por las
aproximaciones lineales usando LP. Es importante sefialar que el valor de Beta también
depende de los factores de escala usados, dado que la escala se puede modificar de modo que
la forma en la que el algoritmo se mueve asemeje la ruta seguida por €] método de la ruta del
menor descenso.

El algoritmo ASP, propuesto por Exxon, siempre fue eficiente y en ninglin caso presentd
problemas de convergencia. Sin embargo, tomd mas tiempo e iteraciones para encontrar la
solucidn correcta. Los errores absolutos fueron los mis pequefios en comparacion con los
otros dos métodos. La velocidad se pudo incrementar en algunos casos reduciendo el valor de
Beta, pero dado que no siempre valores pequefios de Beta funcionaron para todos los casos, €l
valor de 1000 se adopto. Este valor se puede calibrar para cada problema en especifico, sin
tener que efectuar la biisqueda en una dimensién. Con relacidn al ¢cédigo de implementacion
de este algoritmo, es mucho mas simple que el del algoritmo ASR, y la implementacion
puede ser incorporada a cualquier cédigo LP disponible en forma muy sencilla. Los valores
de los limites en los deltas se incrementan o disminuyen en forma tégica dependiendo si hay
un mejoramiento en el valor de la funcidn objetivo. Se debe indicar que la solucion final
nunca fue no factible, Por todas las razones antes mencionadas, muestro una preferencia
particular por este algoritmo.

Una revision detallada de los resultados, muestra que los tres algoritmos encontraron la
solucion correcta para todos los casos. Las mayores diferencias ocurrieron en la prediccion de
la composicién del n-Butano Ygaucq, v s6lo para el caso E, el monto de LSR — Nafta. La falta
de prediccidn en el primer caso esta relacionada con la precision requerida en la evaluacion y,
la segunda esta relacionada con las condiciones iniciales.

Ninguno de los algoritmos antes propuestos encontrara la solucion correcta si el problema no
se encuentra escalado — esto también es verdad para el caso en el que el problema es resuelto
con MINOS -. En la simulacidn, el factor de escala afecta todos los volimenes de las
corrientes compradas y vendidas por el modelo. El factor de escala que se usé fue de 10000.
Se puede probar que un cambio arbitrario en las unidades de las variables independientes
cambiara la direccidn del mayor descenso e influenciara la efectividad de la minimizacion;
esto significa que el programador necesita tener una buena nocién de las unidades del
problema de modo que pueda encontrar los factores de escala correctos. Una forma de evitar
esta dificultad puede ser la sustitucion de las variables en el problema, por variables
adimensionales, lo cual se consigue con la division de cada variable entre el rango de la
misma.

Todos los algoritmos se comportaron eficientemente, aun cuando las restricciones impuestas
fueron altamente no lineales. Se puede decir que el rendimiento de alquilado representa el
corazén de todo el proceso; por lo tanto, cuando este rendimiento se predijo usando otra
ecuacion, todos los algoritmos encontraron la solucién optima sin dificultades. A pesar de que
no se¢ pueden obtener conclusiones generales de este resultado — cambio en la estructura del
programa por una en la que las no linealidades se incrementan -, los resultados aqui
encontrados parecen contradecir algunos autores que recomiendan este tipo de metodologia
para problemas muy cercanos a la linealidad.
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10.

El uso de GAMS no es apropiado para implementar el cddigo necesario en este tipo de
algoritmos. Una redefinicién de las variables se tuvo que efectuar; también no hay forma de
controlar la estructura de la matriz por la adicién de més columnas cuando los gradientes de
la funcién son calculados en forma externa y, no hay comandos suficientes para controlar las
estructuras del ciclo necesarias en este tipo de algoritmos debido a lo repetitivo de las
iteraciones. Sus estructuras condicionales son muy pobres. Una forma de programar un
codigo eficiente y elegante es la de seccionar el total del algoritmo en partes, por ejemplo, un
codigo de simulacién que calcule los parimetros para ser usados posteriormente en el cédigo
de programacién lineal. Después, el cédigo de programacién lineal genera una solucidn
Optima en términos de las variables independientes, x, !as cuales son las variables de proceso
requeridas en el cédigo del simulador, este proceso es continuado, hasta que algun criterio de
terminacion es alcanzado. Un programa separado puede ser usado para generar los conjuntos
de informacién en el formato requerido por el cédigo de LP y para editar la informacién
requerida por el simulador. Del mismo modo, otro programa se puede utilizar para manipular
la salida del programa lineal de modo que sea alimentado al simulador en el formato en que
esta es requerida.

El tamafio del problema se incrementa notablemente cuando se usan los algoritmos
propuestos, El cédigo original de GAMS para la version de la planta de alquilacién puede ser
ejecutada en la version estudiantil de GAMS, sin embargo, no es el caso para ninguno de los
algoritmos aqui propuestos.

Un método para calcular en forma numérica el gradiente necesita ser implementado. No es
conveniente, y muchas veces no es posible, calcular los gradientes en forma analitica. Sin
embargo, dadas las limitaciones de GAMS, no se tratd de implementar el gradiente en forma
numeérica.
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A. Cddigo en GAMS de Aproximaciones Sucesivas (MAP) y resultados de corrida —Caso
Base -

$TITLE Aproximacion Sucesiva Lineal (MAP)

SONTEXT

Universidad Nacional Autonoma de Mexico

Division de Estudios de Pasgrado de Ingenieria

Asesor; Dr. Sergio Fuentes Maya

Optimizacion del Proceso de Mezclado con Alquilacion
Programa de Raul Manzo Chardome {Matricula: 8553666-7)

$OFFTEXT
$OFFUPPER
$OFFSYMXREF OFFSYMLIST

*OPTION SOLPRINT = OFF;

SET
CONT  Loop control LA B
CONTI  Loop control iy
ITER  Contador de Iteraciones / 1*100 /
1 Numero de restricciones / 1*35 /
J Numero de variables /7 1%52 /

RJ Lado derechonocero /1! /;

PARAMETER
C(J) Gradiente de funcion objetivo
DER(L,)) Matriz Jacobiana de Restricciones
FUNK(I) Restricciones no lineales evaluadas en Xk
FUNKL(I} Valores previos de las restricciones
CONINF(I} Contador de no factibilidades
DELTA()) Incrementos cn las Xs
UPB(J) Limite superior para la variable j
LOB(J) Limite inferior para Ia variables j
SINFD  Suma de no factibilidades
INFVAL Tolerancia para la suma de no factibilidades
NLEN  Funcion cbjetive no lineal en la iteracion actual antes de los calculos LP
NLFN!  Funcion objetivo no lincal en Ia iteracion actual despues de los calculos LP
NOITER Numero de [teraciones
ERRORC Delta de la aproximacion actual
ERRORB Tamano en los limites de los deltas
ERRORF  FError en 1a funcion objetivo no lineal
CHANG  Diferencia en las no factibilidades en iteraciones consecutivas
RHS(I) Lado derecho de las restricciones;

SCALAR

E R LS AL I I L ER LRI A s i i R i v e LTRSS P T IT Y
* Cuando la reduccion automatica en ¢l paso de los deltas
* no es deseable, entonces ACTIVE debe de ser cero. Estos

* parametros se pueden cambiar para mejorar el algoritmo
PR LIS R R LI S L L I L I Lt Y e P PR T T TR ]

ACTIVE Reduccion aplicada en los limites cuando /1 /

. la restriccion es violada
RECD Reduccion en los limites 105 /
SLW  Valor de los limites o/
RELTOLI1 Tolerancia de terminacion i /1E4

RELTOL2 Tolerancia de terminacion 2 /YE-6 /
RESTOL Tolerancia en las infactibilidades /0.50 /

BT AR AR R BN A R RO NN R ok o kR

* QOtros escaletes usados en los calculos

* Estos no se pueden modificar
LRSI LI LI L L PR R L L e Rl LI e e e Ry e T T I L]

RECAL Recomputo del gradiente Hd
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PK1  Control en la reduccion en limites /0 /;

bbbl e bt b L e e L eI T L P L P T R PR L TR R L LT PR T e ey

VARIABLES
XP(J) Incremento positivo en las variables x
XN(J) Incremento negativo en las variables x
X(J) Variables x
OBJF  Funcion objetivo lineal;

POSITIVE VARIABLES XP(J), XN(J), X(J);

EQUATIONS
LINEQ(I) Restricciones lineales
UPBOUND{J) Limite supcrior en los deltas
LOBOUND(J) Limite inferior en los deltas
FEAS!  Usado por ¢l reflujo minimo
LOB} Funcion objetivo lineal;

L L bl L e R L e L Ty LT Ty e T Y T T T

* Planta de alquilacion
LA R Ll Ll Y R L Y e e T T T TS T T T

SCALARS

LA LI L E R Ll L L T Y Y Y T LI

. Debutanizadora
LRSI AL ATl T T Ly b L T P S P ey

SALPHA Volatilidad relativa /1.4
SN Numero de platos teoricos /40/
SCALE Faclor de escala 110000/

A6 0l B ok o o R O R R o o o o ok o o o o o R o S o ot o o o e o o ok

* Reactor
R LR LI LI L I I T I T Y Iy e T T et 2]

* Coeficientes cn el modelo

* Eql. rendimiento de alquitado
YINTER interscccion f1.12 7
YLINEAR termino lineal 710132/
YQUAD termino cuadratico {-.00067/

®

* Eq2. rendimiento de alquilado
YYA Primer cocficiente /1.6388/
YYD segundo cocficiente /-0.1394/
YYC tercer coeficicnte 10.6052/
YYD cuarto coeliciente f-1.1736/
YYE quinto coeficiente 01100/

* coeficiente en el modelo

OINTER alky! interseccion de octano /7 90, /
OYF4IC4 alkyl termino ic4 en octano  / 8.75/
OACIDSTR alkyl termino acido en octane / .325/

LR A2 AR LISt EL L LR ELERER LA I At R PRI 2 IR sy LTy

* Meczcla de gasolina
W Rk ek ek ok ok ok sk sk s Aok AR RN Rk R R R

RVPIC4 rvpde icd 1210/
RVPNC4 ncd 138/
RVPALKYL alquilado /37
RVPREF reformado {4/
RVPLSR nafta ! 7.5
RVPMAX max spec 10/
RVYPMIN min spec ! 5/
OCTIC4  octane ic4 /19271
OCTNC4 ncd {925/
OCTREF reformado /91.8/
OCTLSR nafta f 645/
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OCTMAX max spec 700/
OCTMIN min spec !/ 91.5/

LR LA AL R L L L e L T e T

* Precios  ($/unidad de flujo)

b LR L T T e e e T ATy

FRICEQ  precio de energia en el rehervidor / 0100 /
* unidad en $/b] C4 en vapor

PRICEF}  Carga dc olcfinas 125/

PRICEF3  restitucion de acide /7 60 /

PRICEF9  carga mezcla butanos /12 /

PRICEFi4  reformado {34/
PRICEF15 nafla /24 /
PRICEF5  propano 110/
PRICEF7  dib corriente lateral / 10 /
PRICEFI6 gasolina /37

PRICEF17 venta de n-butano F10 7
VARIABLES

HOLDI1  var intermedia en calculo de rvp
HOLD2  var intermediz en calculo de rvp
HOLD3  varintermedia en caleulo de oct
HOLD4  varintermedia en calculo de oct;

LR b A b Ll LRI T PRI R P LI R E SRR R YRR LR LR ER L300

* Limites en debutanizadora
Rk ARk RNk kb ko bk kR kAR ARk kR AR kR R kR

X.LO("1")=0.97 Variable YFI0IC4;
X.UP("1"} = 0.97;

X.LO("2")= 0.80 Variable YFOIC4;
X.UP("2"} = 0.80;

X.UP{"8") = 10000/SCALE Variable F9;

X.LO("5")=0.05 Variable YF11IC4:
X.UP("5") = 0.05;

X.UP("9") = 10000/SCALE Variable SVAPOR;
. hydraylic limitation

* Variable superflua

X.LO("11")y = 0.00;
X.UP("11")=0.00;

LRI LR LIRS LI LA bt DERE ST LSS YIRS

. Lirnite en 1a carga de olefinas
A oo oo o s KB R oK oo s o o e R kR R ok R R

X.LO("21") = 2000/SCALE  Variable F1;
X.UP("21™) = 4500/SCALE;

X.LO("22")= 005  Variable YFICY;
X.UP("22") = 005;

X.LO("28") = 25 Variable YFIIC4;
X.UP("28") = .25;

X.LO("24™)=.045 Variable YFINC4,
X.up("24") = .045;

X.1O("25"} = 1-X.LO("22") - X.LO("28") - X.L.O("24™) Variable YF1OLEF;

X.UP("25") = 1-X.UP("22") - X.UP{"28") - X.UP("24"),
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A A b L L L L e P T Y T P e R AT

. Limites en el Reactor
- ’*tttt.t’t“#.i0i#t‘lt‘#t“‘#i‘*t#t##*#t#t*‘tii*t‘t'*“‘#"‘*

X.LO("31") =850  Variable ACIDSTR;
X.UP("31")=93.0;

X.LO("30") «

=10  Variable RECRATIO;
X.UP("30") = 13,;

X.LO("26") =4.0  Variable RATIO;
X.UP("26") = 12.0;

LR SRR LR EI L LI e P e T F Y R Ittt

* Limites en deisobutanizadora
LR LD R Ll L L L R T L L el Tyurey

X.LO("13") = 500.0/SCALE  Variable Fo;
* X.UP("13") = 20000.0/SCALE;

X.LO("39") =001 Variable YFENC4,
X.UP("39™) = .020;

X.UP("38") =0.0 Variable YF8IC4;

X.LO("16") = .001  Variable YFGNC4,
X.UP("16") = .20,

AR okl kR Rkl ko o ok R o R ook R R bk R R

. Limites en mezclado
W R OR R o R Rk Rk kN R R Rk ko Rk kR

X.UP("45")= 300.0/SCALE  Variable F14;
X.UP("46") = 2000.0/SCALE  Variable F15;

X.LO("47") = 5000.0/SCALE  Variable F16;
X.UP("47") = 5000.0/SCALE;

X.UP("43")= 1000.0/SCALE  Variable F17;

X.LO("48") = RVPMIN Variable Gasoline RVP;
X.UP("48") = RVPMAX;

X.LO("49")y = OCTMIN Variable Gasoline Octane;
X.UP("49") = OCTMAX;

A oo o e R Rl s b ke i ko R Rk R e

* Valor inicizl de las variables
ok Rk ok R ok Rk o R R R Ak kAR R RNk d ko

X.L{"M) = .97 Variable YF10IC4;
X.L{"2™) =0.80 Variable YF9IC4,
X.L{"5") = .05 Variable YFI11C4;

* Valor minimo de reflyjo
XL = (X LCTYXLL"27)-SALPHA (.- X LTV L-X L2 S ALPHA-Y;

* Numero minimo de platos
X.L("4") = LOG((X.LC" 1"V -X LT (- X LSV LS NVLOG(SALPHAY),

XLM2M=X.L("3")+ 0.l Variable SRFRATIO,

X.L("15"M=.90 Variable YF5IC4;
XLMImM=9 Variable YF21C4;
X.L{"21"y = 3300.0/8CALE Variable IF1;
X.L{"22"y = .005 Variable YFIC3;
X.L("24"y= 045 Variable YFINC4,
X.L("28"y = .25 Variable YF1IC4;
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XL{("30™M=10. Variable RECRATIO,

X" =92 Variable ACIDSTR;
X.L{"32"y=95. Variable MOCTANE:
X.1("33"y=3.793 Variable ADILUTE:
X.L("34"y= 105.57/SCALE Variable F3ACID;
X.L{"37y = 93 Variable YFRALKYL:
X.L{"38) = 01 Variable YFRICA;
X.L("39"y =02 Variable YFENC4;

X.L("42") = 156.0/SCALE Vanable F12;
X.L{"43") = 100.0/SCALE Variable Fi7;
X.L("44")y= 4677.29/SCALE Variable F13;
X.L("45"} = 300.0/SCALE Variable Fi4;
X.L("46") = 320.0/SCALE Variable F15;
X.L("47"} = 5000.0/SCALE Variable F16,;

X.L("48"}=10.0 Variable RVP Gasolina;
X.L("49") =92 Variable Qctane Gasolina;
X.L("50") = 0.95 Varisble YFI INC4;

X.L8™) = X.1("21%)/ 3 Variable F9;

X.L{U6") = X.L("8"Y*X.L("2")}  Variable F10;
XLy = X178 - X.I("6") Variable F11,
X.LI0™)y = X.L("6")* X.L("12")  Variable SREFLUX;
X179 = X.L(M6") + X. 14" 10") Variablc SVAPOR;
XL"25") = 1-X.1("22") - X.1.("28") - X.1.("24") Variable YFIOLEF,
XLEI3"y = X ("21"*X."25"*10.  Variable Fo;
XL(T14"M = X.L0"6") + X.L("13") Variable I2;
XLCo™M=1-X.1{"15") Variable YFONC4;
XL'I8™ = 1. - X.L("17") Variable YFZNC4;
XLy = X.L("21") + X.1("14") Variable F4;
XL("26") = X.L("14")/ X.L("21"} Variable RADIO;
XL("20") = X.L("22") Variable YF4C3;

X.L("23") = (L2247 + XL T4 XL TR DAX.LE"21") + X.L("14%)) Variable YFANC4;

XL("27")y= X.L{"25"¥X.L("26") Variable YF4ALKYL;

X.L(29") = (XL XL128") + XL 14" X LCTT XL 21%) + X.L("14")) Variable YF4IC4;

X.L("35") = X.L("19")*X.1{"20") Variable F5;

X.L("36") = X.L("19*)* X.L("27") Variable F8:

X.L{U40™) = X.L("19*)*X.L("23™) Variable F7;

X417y = 5*CLMTOY(X.L{"23™) + X.L("29")}  Variable Vapor DII3;
X517y = X.1("13M*X.L("15*) Variable FGICY;

XL("52") = X.L{"13")*X.L{"16")  Variable FONC4;

LR Ll L LR L b Ly e Ly Y T T T L e e T T I

. Algoritmo de optimizacion

Lt b L Ll L L L PR Pl P L L R bR AT LRy E P T Ty T T e

. Condiciones iniciales para la optimzacion
HE 0 A o ool oo SR K o e o o o o o o o o ko ol o o ko e ol o o o o o o o ol o ok S

ERRORC =1;
ERRORB =1,
ERRORF =1;
NOITER =0;
NLFN =0;

LALLL I I LA L L L L L E Ll L L L L LI Ly T Y I T T T e gy

. Valores iniciales de 1as restricciones
AR EARE IR AR AR E R R RN RS AR I R R AN P RSk RN RNk ko kR

Ak el ok o el R R R A R R R R RN

* Control de no factibilidades en el radio de reflujo minimo
PRI PR LA S0 R L L I T PRI I IT T ER T LT Y B E o g prpuprprgaopes

RHS("1"} = X.L{"12") - 0.1 - X.L("3™};

AR AR R R Nk R R R R Rk RNk kRN Rk kR

* Cocficiente de la funcion objetive
A A o o o R R K e o o KRR kR ok ok b i ok ko R

C("8") = PRICEFY;
C("9M = PRICEQ;
C("21") = PRICEF1;
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C("34") = PRICFEF3;
C("35") = -PRICEFS:
C("40™) = -PRICEF7,
C("41") = PRICEQ;
C("43"y=-PRICEF17;
C("45") = PRICEF14;
C("46") = PRICFF135;
C("47") = -PRICEF1 6,

‘t#t*ttttttt'*l#tt*ﬁ‘t*t"lt‘t*t*t‘O‘*ttt#!t#lﬁi‘tt*t‘l't#i*t’t‘t#t*lisl#illt

* EQUACIONES Y GRADIENTE DE MODELOQ EN ESTA SECCION

#t‘t*‘i#“tt#tm#l*.t'*lt#i**tttt*t#t*tIﬁttt*'i*‘ittii“t‘t#t#titttﬁitl#ti

UPB(J) = MIN(X.UP(J) - X.L(J), SLW);
LOB{J) = MAX(X.LO(}) - X.L(J), -SLW);

LOBI.. SUM(J, CU)*(XP(J} - XN())EE= OBJF;

LINEQ(I).. SUM(J, DER(LI}*(XP(J) - XN(J))) =E= FUNK(I);

FEASL.. (XP("3")- XN("3"}) - (XP("12") - XN("12")) =L= RHS("1*);
UPBOUND(J).. XP(J) - XN(J) =L= UPB(J);

LOBOUND(}).. XP(J) - XN(J) =G~ LOB()):;

MODEL LINEAL /LORBJ, LINEQ, FEASL, UPBOUND, LOBOUND/;

FILE RES /MAPALK.DATY;
PUT RES;

PUT * Aproximacion Lincal Sucesiva (SLPY* /;
PUT /,
PUT " SUMINF OBJ) STATUS TIEMPO"/:

OPTION DECIMALS =§;

LOOP(ITER $ ((ERRORC GT RELTOLI) AND (ERRORD GT RELTOL2) AND (ERRORF GT RELTOLI*(1 + ABS(NLFN)))),

* ."‘titl#‘ttiil‘t*#‘#*#ﬁ.t."t"ﬂ‘t““‘t‘t'.'.t##‘t*".““.."“"t“#

* Definicion de la funcion objctivo no lineal antes del los calculos LP
* -.t.*“t*i"il.*O*.tttlt#l‘t’i“ltt“‘"ﬁ#“i#ii"#.t.t##’i*‘tt#t“‘i“ﬂt

NLFN = SUM(J, CJ)*X.L{));

A DAL AL LA b L LR L L L Y L T L T T T T T T I Ty

SOLVE LINEAL USING LP MINIMIZING OBJF;

DELTA(J) = XP.L(J) - XN.L{J);
ERRORC = SQRT(SUM(J, DELTA(Y*DELTA());
X.L{J) = X.L(}) + DELTA(S):;

LR ALl L L e R Ll L L L L Ty T T P i S Ay

*  Valor de las restricciones despues del calculo LP
® *lttt‘t.#*!"#tt#t‘t***!ﬂl‘*‘t‘t‘l‘ta*tt‘itt‘t‘l*#it*#*ttt#‘t‘tt!t’!“iti‘!ti

FUNKL(I) = FUNK(I);
RHS{"1")= X.L{"12"}- 0.1 - X.L("3");

EQUACIONES DEL MODELO EN ESTA SECCION

FERERERR AR AR RO RN R KRR kR AR AR AR R R R kb b bk E Rk Rk
AL A L LA L LA L E R LAl L e T T P T T T ITITITT,

* Definicion de [a funcion objetivo no lincal despues de los caleulos LP
[ ] ti‘t#tit‘t“*#'#“*i‘ii#01*#*3*1‘!.tt‘**tt*lltt*ttt"ittt*t*‘#".!#t*t***t

NLFNI = SUM(J, CUO*X.L(Y:

RN RN R SRRk R R R R R R kR AR R R R R RN o ok ok

ERRORF = ABS(NLFNI - NLFN);
CONINF{I} = ABS(FUNK(I});
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SINFD = SUM(I, CONINF(I)} + SUM(J, MAX(0.X.LO(J) - X.LUD) + SUMU, MAX©.X.L(J) - X.UPO)) + MAX(0.0, -
RHS("1");
CHANG = ABS(SUM(I, CONINF(I)) - SUM(I, ABS(FUNKL{I)))):
INFVAL = RESTOL*(] + SUM(I, ABS(FUNKL(I)))}:
PK1 $ ((SINFD GT INFVAL) OR (CHANG LT RELTOL1)) AND (ACTIVE EQ 1)} = 1;
LOOP(CONT § (PK1 EQ 1),
X.LQ) = X.L(J) - DELTAU);
SLW = RECD*SLW;

ERRORB = SLW;
RECAL = (;

FUNK([) = FUNKL();
PK1 =0;

)

LOOP(CONTI $ (RECAL EQ 1),

* !‘i*#t‘!!tttt*t‘l#t**#ttt.t"t‘ttt!“Oitiﬁtat‘ttt‘#lﬁti**t*tt*ttti#"t"‘

*  Valores finales del gradicnte de Iz funcion objetivo
L] .*t*tt*i‘.#.*t‘it*tit“lltll!‘1'Otiit‘*tﬂ#t.i‘t't!t*‘lt*t““titi*ﬁtt!tii‘t

tt.0#!*‘t#t‘*!!Q.*‘01"!tt*‘t#thttitﬁmttit‘tt**tMitﬁt'tit‘t*t*t**’l‘t#.‘k#ti

*  DERIVADAS DEL MODELQ EN ESTA SECCION
L] m‘tltti*'t.t‘*‘&*ttttt**it‘ﬁtttt!tt!tlﬁ*lltO.*#titi‘tir#*#‘*t‘t*tt#ttiltit
¥

t‘t‘ttil#lt‘*!#llltt*ttt*ti‘*ttt‘iitilhIﬁ#**ll!t‘ml'l\it#!#tt*tt##t.tt'ﬂltit*‘tti

UPB(J) = MIN(X.UP(J} - X.L(J}, SLW);
LOB(J) = MAX(X.LO{J) - X.L(J), -SLW);

NOITER = NOITER + I;
RECAL=1;

PUT SINFD:10:5, NLFN1:10:4;

PUTS(LINEAL.MODELSTAT EQ 1) " Optimo "

PUTS(LINEALMODEISTATEQ2) * Optlmo Local "

PUT${LINEALMODELSTAT EQ 3) " No limitado " 5
PUTS(LINEALMODELSTATEQ 4) * No factible * ;
PUTS(LINEAL.MODELSTAT EQ 5) " Localmente infactible * H
PUTS(LINEAL.MODELSTAT EQ 6} " Intermedio infactible " H
PUTH(LINEAL.MODELSTATEQ 7) " Intermedio no Optimo "
PUT$(LINEAL MODELSTAT EQ 8) * Solucion Entera "
PUT${LINEAL MODELSTAT EQ9) * Intermedio no-entero *
PUTH{LINEAL.MODELSTAT EQ 10)" Entero no factible "
PUTS{LINEALMODELSTAT EQ 12}" Error desconocido "
PUTS(LINEAL.MODELSTAT EQ 13}" Error sin sohicion "
PUTH(LINEALMODELSTATEQ 13)" Optimo ™;
PUT LINEAL.RESUS[»5/;

)

PUT ¢,
PUT " Numero de iteraciones: ", NOITER:5:0 /:
PUT " Tamano dei delta actual; ", ERRORC:10:10 /;
PUT " Tamano de los limites: *, ERRORB:10:10 /;
PUT * Error en 1a funcion objetivo no lineal: ", ERRORF:10:14/;
PUT " Suma de no factibilidades: ", SINFD:10:10 /:
PUT " Valor finai de la funcion objetivo: *, NLFN1:10:5/;
PUT /4
PUT " Valor de las variables " /;
PUT " X(J) STEPB()) LOB(}) UPB{)"'#:
LOOP(},
PUT X.L(J):10:5, SLW:10:5, LOB(J):10:5, UPB(I):10:5 /;

4

OPTIONS DECIMALS = §;

DISPLAY “La solucion se encontro dentro de Jos limites ", X.L, NLFN1 . NOITER;
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A.L Resultados de Corrida para el caso base cuando se usa el algoritmo MAP

Aproximacion Lineal Sucesiva (SLP)
Caso Base

SUMINF  OBJ STATUS TIEMPO
3.50692 -5.7709 No factible 0.05
0.57317 -4.9644 No faclible 0.05
0.41210 -5.5624 Optimo  0.04
0.06299 -5.6571 Optime 0.04
0.02867 -5.6432 Optimo 0.05
0.04488 -5.6635 Optimo 0.05
0.03057 -5.6774 Optimo 0.03
0.04836 -5.6820 Optimo 0.05
0.02963 -5.6964 Optimo 0.05
0.05177 -5.6898 Optimo. 0.05
0.02899 -5.7064 Optimo 0.04
0.01910 -5.6848 Optimo  0.04
0.01983 -5.7037 Oplimo  0.05
0.01985 -5.6348 Optimo  0.02
0.00492 -5.6847 Optimo  0.05
0.00555 -5.6896 Optimo  0.05
0.00562 -5.0852 Optimw 005
0.00125 -5.6849 Optimo 0.03
0.00148 -5.6859 Qptimo 0.05
0.00149 -5.6850 Optimo 0.03
0.00035 -5.6848 Optimo 0.03
0.00038 -5.6850 Optimo 0.05

Numero de itetaciones: 22

Tamane del deita aceal: 0.18232594

Tamano de los limites: 0.06250000

Error en Ia funcion objetivo no lineal: 0.00014559
Suma de no factibilidades: 0.00038192

Valor final de 1a funcion objetivo:  -5.08497

Valor de las variables
X(J) STEPB{J) LGB UPB(H
0.97000 0.06250 0.00000 0.00000
0.80000 0.0625¢ 0.00000 0.00000
2.50625 0.06250 -0.06250 0.06250
19.08192 0.06250 -0.06250 0.06250
0.05000 0.06250 0.00000 0.00000
0.19283 0.06250 -0.06250 0.06250
0.04371 0.06250 -0.04371 0.06250
0.23654 0.06250 -0.06250 0.06250
0.78051 0.06250 -0.06250 0.06250
0.58768 0.06250 -0.06250 0.06250
0.00000 0.06250 0.00000 0.00000
3.04764 0.06250 -0.06250 0.06250
2.32317 0.06250 -0.06250 0.06250
2.51600 0.06250 -0.06250 0.06250
0.99900 0.06250 -0.06250 0.06250
. 0.00100 0.06250 0.00000 0.06250
0.99678 0.00250 -0.06250 0.06250
0.00322 0.06250 -0.00322 0.06250
2.80565 0.06250 -0.00250 0.06250
0.00066 0.06250 -0.00066 0.06250
0.36982 0.06250 -0.06250 0.06250
0.0050¢ 0.06250 0.00000 0.00000
0.00882 0.06250 -0.00882 0.06250
0.04500 0.06250 0.00000 0.00000
0.70000 0.06250 0.00000 0.00000
10.04474 0.06250 -0.06250 0.06250
0.16330 0.06250 -0.06250 0.06250
0.25000 0.06250 0.00000 0.00000
0.82722 0.06250 -0.06250 0.06250
6.80324 0.06250 -0.06250 0.06250
85.00000 0.06250 0.00000 0.06250

04




92.43817 0.06250 -0.0625¢ 0.06250

3.78618 0.06250
0.01053 0.06250
0.00185 0.06250
6.46755 0.06250
0.98000 0.06250
0.00600 0.06250
0.02000 0.06250
0.01308 0.06250
11.72798 0.06250
0.01560 0.06250
0.028t1 0.06250
0.46755 0.06250
0.00000 0.06250
0.01685 0.06250
0.50000 0.06250
10.00000 0.06250
91.50000 0.06250
0.95000 0.06250
2.32085 0.06250
0.00232 0.06250

-0.06250
-0.01053
-0.00185
-0.06250
-0.006250
0.00000
-0.01900
-0.01308
-0.06250
-0.01560
-0.02811
-0.06250
0.00000
-0.01685
0.00000
-0.06250
0.00000
-0.06250
-0.06250
-0.00232

0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.00000
0.00000
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.03000
0.06250
0.00000
0.00000
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
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B. Cédigo en GAMS de Aproximacion Sucesiva Restringida (ASR) y resultados de corrida —
Caso Base —

$TITLE Aproximacion Sucesiva Restringida (ARS)
SONTEXT

Universidad Nacional Aulonoma de Mexico

Division de Esiudios de Prosgrado de Ingenicria

Asesor: Dr. Sergio Fuentes Maya

Optimizacion del Proceso de Mezclado con Alquilacion
Programa de Raul Manzo Chardome {Matricula: 8553666-7)

SOFFTEXT

$OFFUPPER

SOFFSYMXRETF OFFSYMLIST
*OPTION SOLPRINT = OFF;

SET
CONT  Loop control 71/
CONTI  Loop control IR
CONT2  Loop control e
CONT3  Loop control o
ITER  Mancjo de lteraciones / 1*100/
I Numero de Restricciones / 1%35 /

] Numero de Variables /1*52 /
R Lado derechonocero /1 /;
PARAMETER

() Gradiente funcion objetivo

DER{1,J} Matriz Jacobiana de restricciones

FUNK(I) Restricciones no lineales evaluadas en Xk

FUNKL(I) Valores previos de las restricciones

CONINF(I) Contador de no factibilidades

DELTA(J) Deltas en las X's

SINFD  Funcion de suma de no factibilidades antes del calculo de LP

NOITER Numecro de iteraciones

ERRORC ‘Tamanos de la aproximacion actual

ERRORB Tamano de los limites en los deltas

ERRORF Error en la funcion Objetivo no lineal

NLFN Funcion objetivo no lineal en la iteracion anterior al calculo LP

NLFN!1 Funcien objetivo no lineal en la iteracion posterior al calculo LP

CONTF  Contador de las iteraciones consecutivas para el cambio en la funcion objetivo

OBJD Funcion objetivo compuesta antes del calculo LP

OBID1  Funcion objetivo compuesta despues del calculo LP

UPB{J) Limite superior de la variable j

LOB{J)  Limite inferior de la variable j

BBB(})  Limites en los deltas de la variable j

CNB{J)  Contador de la ocurrencia de variables no lincales no basicas

RHS(RJ} Lado derecho de las restricciones;

SCALAR
LR T L T T T T P T T T T LT T I pp

* Estos escalares se pueden modificar para mejorar los calculos
LI E LI R LI e L T R R et T T ey P YT T L]

RECI Incremento en ¢l limite de los deltas /2.0 /
RECD Reduccion cn €l limite de los deltas /0.5 /
SLW Valor inicial de los limites en deltas /1.0 /
RELTOL] Tolerancia de terminacion 1 /1E4 }
RELTOL2 Tolerancia de terminacion 2 /1E-6 /
RELTOL Tolerancia de factibilidad 105 /

BETA Valor penal i1/

NS Numero consecutivo de iteraciones /3 /

* para cl cambio en FO, Criterio de pare
LIM Valor que inicial el cambio en limites /3 /
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LA SR S LA S L PR L LR L PR LI PRS2 S T ER LR R el L L)

* Qtros escalares usados en los caleulos
* Estos no sc deben de modilicar

W e A ARk o ook ol o o ook e o o s o o ok ok ko ok

LP2 Fase dos de los caleulos 12/

PHASE Fase de calculo 117

RECAL Recalculo de los gradientes /17

PKI Calculo en la fase | 10/

PK2 Calculo en la fase 11 rof,
VARIABLES

SINF  Funcion de suma de no factibilidades despues del calculo LP
XP(J)) Incremenios positivos en las variables x's

XN(J} Incrementos negativos en las variables x's

X Variables X's

OBJF  Funcion objetivo lincal;

POSITIVE VARIABLES XP(J), XN{J}, X{());

EQUATIONS
LINEQ(l) Restricciones lineales
UPBOUND(J) Limite superior en los deltas
LOBOUND(J) Limite inferior en los dellas

INFES Suma de no factibilidades
FEAS| Usado cn el reflujo minimo
LOBIJ Funcion objetivo lineal;

A oR N RS oA o o e oo ko e s o R R ook N o R R

* Planta de Alquilacion
ER e T T T T Y P Y T TR Ll ]

SCALARS

LR LA AR ER R LR EE L SR LEEL LSRR P L P e RS I Y e R P E R LY ]

* Debutanizadora
E RIS ERTEER AR ER AR R ER AR 2R TR RS2 i 201003 1 13182 318 ]}

SALPHA Volatilidad relativa 1.4/
SN Numero de platos teoricos /40 /
SCALE Factor de escala 10000/

L L L PP T P

* Reactor
AR O RSB R R R R AR AR

* Coeficientes en ¢l modelo
* Eql. rendimicnto de alquilado
YINTER alkyl interseccion 1112/

YLINEAR alkyl termino lineal 10132/
YQUAD  alkyl termino cuadratico /-0.0067/

®
* Eq2. rendimicnto de alquilado
YYA primer coeficiente /1.6388/
YyYn segundo coeficiente /-0.1394/
YYC tercer coeficiente 10.6052 /
YYD  cuarto coeficiente £-1.1736/
YYE  quinto coeficiente 10.1100/
* coeficientes del modelo
OINTER  alkyt interseccion octano 790/

OYF4IC4  alkyl termino ic4 en octano  / 8.75/
CACIDSTR alkyl termino acido en octano / .325/

o R e kN R kb op ok ook ok kR kR Rk kR Rk Rk Rk kR kb Rk kR ek Rk Rk

» Mezcla de gasolina
P Y T e T L T T e L Y e T
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RVPIC4 rvp de icd 1210/

RVPNC4 ncd /11381
RVPALKYL alquilado  / 3/
RVPREF reformade  / 4/
RVPLSR nafta ! 7.5/
RVPMAX max spec [ 10/
RVPMIN minspee  / 5/
OCTIC4  octano de icd F 927/
OCTNC4 nc4 925/
OCTREF reformado / 91.8/
OCTLSR nafla /6457
OCTMAX maxspec /100 /
OCTMIN minspec [/ 91.5/

LR LA L LT P T Ly T T P T P e P e T T L]

. Precios  {$/unidad de flujo)

LR L L Ll e L L P IR LIy e I T LTy )]

PRICEQ  precio de la energia en hervidor / .0100/
* unidad en $/b1 ¢4 vapor

PRICEF]1  carga de olefinas /25 /
PRICEF3  restitucion de acido o0/
PRICEF9  carga mezcla butanos /12 /
PRICEF14 reformado /34 /
PRICEFi5 nafta 124/
PRICEF5  propano {10/
PRICEF?7  dib corriente lateral 10/
PRICEF16 gasolina 37/
PRICEF17  venta de n-butanc 710/

VARIABLES

HOLD1 var intermedia en calculo de rvp
HOLD2  varintermedia en calculo de rvp
HOLD3  var intermedia en calculo de oct
HOLD4  varintermedia en calculo de oct;

LR LA LAl L L R R L e L L LR IR E s Ry B P e

* Limites en debutanizadora
LR ELER L EL A LR AR Rt By Y Y Y TI LTl T]

X.LO("1"}=0.97  Variable YFI0IC4;
X.UP("1") = 0.97;

X.LO("2")= 0.80 Variable YFOIC4;
X.UP("2") = 0.80;

X.UP("8") = 10000.0/SCALE Variable F9;

X.LO("5")=0.05 Variable YFI1IC4;
X.UP("5") = 0.05;

X.UP("9")= LO000/SCALE Variable SVAPOR;
* Limite hidraulico

* Variable superflua

X.LO"11") = 0.00;
X.UP("11")=0.00,
R R RO K AR R

. Limites en carga de olefinas
LR LRI L LD e Rl et I R I T e e T )

X.LO{"21") = 2000/SCALE  Variable FI;
X.UP("21™) = 4500/SCALE;
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X.LO("22™)= 005 Variable YFI1C3;
X.UP("22") = 005,

X.LO("28"y= 25 Variable YFIIC4;
X.UP("28")y= .25;

X.LO("24"y= 045 Variable YFINC4;
X.UP("24") = 045,

X.LO("25") = 1-X.LO("22") - X.LO("28") - X.LO("24") Vanzble YFLOLEL,
XUP("25"} = 1-X.UP("22"} - X.UP("28") - X.UP("24");

Bt o A KRN R R R R ok ko kR R

* Limites en reactor
0o o0 0 ol e e ool oo oo ol e e o oo o o o o o o ot e e o ok e o o R o R R e

X.LO("31"y=85.0  Variable ACIDSTR;
XUPC3") =930

XLO(M30™) =1.0  Variable RECRATIO;
XUP("30"}y =13,;

X.LO("26")y =4.0  Variable RATIO;
X.UP("26") =12.0;

o ok i o o o ol b B ok el sk kol R bk oh ok

. Limites en Deisoburanizadora
LA L L LEL E LI R T ES R LIl L Y R T e e LTI T YY)

X.LO("13") = 500.0/SCALE  Variable F0;
* X.UP("13") =20000.0/SCALE;

X.LO("39")
X.UP("39")

001 Variable YFENC4;
020,

X.UP("38") =0.0  Variable YFBIC4;

X.LO("16") =.001 Variable YFONC4,
X.UP("16") =.20;

PR AL Lt Ly I LRI L At eI e e T et T )

. Limites en mezclado
Ao ool oo o o e ok ol e ol ok o ol e oo oo ok e oo e ol ok e ol ot o I o o o o o i ok o R o ek ok e e kR

X.LO("45")= 0.0 Variahle F14;
X.UP("45")y = 3000.0/SCALE;

X.UP("46") = 2000.0/SCALE  Variable F15;

X.LO("47") = 5000.0/SCALE  Vaoriable F16;
X.UP("47"y ~ 5000.0/SCALE;

X.UP("43") = 1000.0/SCALE  Variable F17;

X.LO("48") = RVPMIN Variable Gasolina RVP;
X.UP("48") = RVPMAX;

X.LO("49")= OCTMIN Variable Gasolina Octano;
X.UP("49™)y = OCTMAX;

LA LIRS e A R Lt P P 2 IS Y Y]

* Valores iniciales de las variables
T Y T Y T g LI I

XLy =97 Variable YF101C4;
X.L("2") =0.80 Variable YFIC4;
X.L{"5") =05 Variable YF111C4;

* Valor minimo de reflujo
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L3y = (LY XLC2"-SALPHARQ -NCLC U -XA 2" IASALPHIA-T);

* Mintmo numero de platos teoricos
XL{("4"y = LOGUX.LOT Y- XL - XL SN XL S")VLOG(SALPHA);

XL"12") = X.L{"3")y + 0.1 Variable SRFRATIO;

XA("E5") =90 Variable YF6IC4;
XL{"iT=.9 Variable YFF2IC4;
X.L("21") = 3300.0/SCALE Variable F1;
X.L("22") = .005 Variable YFIC3;
X.1("24™) = .045 Variable YFINC4;
X.L{("28")= 25 Variable YF1IC4,;
X.L{"30") = 10, Variable RECRATIO;
X.L{"31") =192, Variable ACIDSTR;
X.1("32")=95. Variable MOCTANIE;
X L{"33")=3.793 Variable ADILUTE;
X.L("34") = 105.57/SCALE Variable F3ACH)Y;
X"y =98 Variable YFSALKYL;
X.1("38")=.01 Variable YF3IC4,
X.L{"19") = .02 Variable YF8NC4;

X.L{"42")=156.0/SCALE Variable IF12;

X.L("43")= 100.0/SCALE Variable F17;

X.1L("44™) = 4677.29/SCALE Variable 1 3;

X.1L("45") = 300.0/SCALILL Variable Fl4;

X1"46") = 320.0/SCALL Variable I'15;

X.L("47") = 5000.0/SCALE Variable I°16;

X.L("48")=10.0 Variable RVP Gasolina;

X.L("49M) =92 Variable Octane Gasolina;
X.1.("50")=0.95 Variable YFIINC4;

XL(MB™y = X.L{"21")/3 Variable F9;

X.L("6™y = X.L("B"*X.L("2") Variable F10,

XL("7")y =X.1("8") - X.L("6™) Variablc FI1;

XAL(TIO") = XL("o" P X L("12")  Variable SREFILUX;

XL = X.L{("6™) + X.1("10"y Variable SYAPOR;

X.L("25") = 1-X.1("22") - X.L("28") - X.L("24") Variable YFIOLEF;
X.L("13") = XL21"* X L("25"y*10.  Vanable [F6;

XL("14"M) = XL{"6™) + X.L("13™) Variable F2;

XL(6" =1-X.L("15")  Variable YFGNC4;

XL18M =1, - X.L("7) Variable YF2ZNC4,

XLL"19" = X.1("21") + X.L("14") Variable F4;

X.L("26") = X.L{"14"y/ X.L{"21") Variable RADIO,

X.L("20M) = X.L{"22") Variable YF4C3;

RL23") = (XLLC2UP X724 + X4y X LC MY (X("21")y + X.L("14")) Variable YF4NC4;
XL{"27 = X.L("25"YX.L("26™) Variable YF4ALKYL;

XL("29") = (CL2IRX.LT28") + X.LC 1) XL T DAX L("21") + X.L("14") Variable YF4IC4;
X35 = X.L("19"*X.L("20") Variable F5;

X.L("36") = XL("19"y*X.L("27") Variable F8;

XL(40") = XILE"19"*X.L("23")y  Variable F7;

XL("41") = S* XL 19X .L("23") + X.1{"29")) Variable vapor DIB:
X.LS1"My= X LM 3M*X.L(ME5"Y Variable FGIC4,

XL{"52"M) = X.L{"13"*X.1("16") Variable FONC4;

o ook o o ok b b o o e ol o s sk o i o g R R ok ol ok o O R O sk ook o ok ok o o e ok ok o ook

* Algoritmo de optimizacion

L R R Lt b L R SR Rl R R L I LIRS LTI It

* Condiciones iniciales para la optimizacion
E AERERERERERERRRERERRRREA RGN T NI ERRE SRR RN R BBk kR RNk Rk ek d S

BBB(J) =SLW;

CNB(J) =0;
ERRORC =1;
ERRORB =1;
ERRORF =1,
NOITER =¢;
PHASE =1;
NLFN =0,
CONTF =0;

LRLEIT I EL LA L E L Ll il St e e R SR R R P eI LI L)
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* Valor inicial de las restricciones

LR R L L L L T T T T P LS e

LR L Ll e Ly Ty T T Ty P T ]

* Control de infactibilidades en ¢l radio de reflujo minimo
* kbR Rk kol koo R kR R kR kR R Rk R N ok

RHS("I") = X.1{"12")- 0.1 - X.L("3");

L L Ly L L e PP T T P T P Y T AL Lt

* Cocficiente de la funcidn objetivo
LA AL P LI SR et el P e Ty Ly R L e T T T T ]

C("8") = PRICEF9;
C("9" = PRICEQ;
C("21") = PRICEF1;
C("34") = PRICEF3:
C("35") = -PRICEFS;
C("40") = -PRICEF7:
C("41") = PRICEQ;
€("43*) = -PRICEF17;
C("45") = PRICEF14:
€("46™) = PRICEFI5;
C("47") = -PRICEF16;

M o K oo ook ol o oo o ok oo a0 o ot oo o ok ko o OB N o o o o o s o e

ECUACIONES Y DERIVADAS DE MODELO EN ESTA SECCION

bbbt bbb E L Ll Al A L e Ll e I I LTI I L L Iy B e T

UPB(J) = MIN(X.UP(J) - X.L(3), BBBO)):
LOB(J) = MAX(X.LO{J} - X.L()), -BBB());

CONINF(l) = ABS(FUNK(I);

INFES.. SINF =E= SUM(I, CONINF(I)} + SUM(J, MAX(0.X.LO(J} - X.L(J))) + SUM(J, MAX(0,X.L(J) - X.UP())) + MAX(0.0, -
RHS("17));

LOB).. SUM(J, CUY(XP(J) - XN{J))) + BETA*SINF =E= OBRJF;

LINEQ(I).. SUM(J, DER(LIY*(XP{J) - XN(J)}) =1i= FUNK(I):

FEASE. (XP("3")- XN("3")) - (XP(*12") - XN(*12)) =L= RHIS("1");

UPBOUNDY{J).. XP(J) - XN(3) =L= UPB(J);

LOBOUND(J}.. XP(J} - XN(J) =G= LOB(J);

MODEL LINEAL /INFES, LOBJ, LINEQ, FEAS!, UPBOUND, LOBOUNDY;

FILE RES /RSLPRALK.RES/;

PUT RES;

PUT " Aproximacion Sucesiva Restringida (ASR)” /;
PUT 5

PUT " SUMINF OBJ STATUS TIME"/,

OPTION DECIMALS = 8§;
LOOP(ITER 3 ((ERRORC GT RELTOL1) AND (ERRORB GT RELTOL2) AND (CONTF LT NS)},

Rl bl l e L L Ll L L L R L T e T I Py L T T P Ty T ]

* Definicion de funcion objctivo no lineal y

* suma de infactibilidades antes del calculo LP
LR A LA LA LAl Ll Ll Il e L LI LR IR Tl Ry F T Y Y S St tL]

NLFN = SUM(J, CUMX.L{):

CONINE(I) = ABS(FUNK(D));

SINFD = SUM(l, CONINE(I)) + SUM(J, MAX(0.X.LO(J) - X.L()) + SUM(J, MAX(0.X.L(J) - X.UP(J)) + MAX(0.0, -
RHS("1");
LRSI TR L R R ER PR LR 222 R R E g  F Y P Y IS Ll Ty

SOLVE LINEAL USING LP MINIMIZING OBJF;

DELTA(J) = XP.L(J) - XN.L{J}
ERRORC = SQRT(SUM(J, DELTA(J)* DELTA{J));

X.14)) =X.L¢J)+ DELTAQ);
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LR L T YT Y Y

*  Valor de las restricciones despues del calculo LP

LA AL LR LR EL L L LA L L L e Lt e e e R P P LR I P I P P T e Y )
FUNKL(I) = FUNK(D);
RHS("1") = X.1{"12") - 0.1 - X.L("3"),

Bk Rk RN Rk R R RN R Rk RN R R R R kR Rk kAR

ECUACIONES DE MODELO EN ESTA SECCION

LA L L e R Al I I Tt R L P P R R T R LYY Y R e R LT TR RIS R E R T RES 21 T

AR L LA L LDl b L Ll L L A L L I R Pt bl L PR e e T T

* Funcion objetivo no lincal despues de los calculos LP
LRLEL LA LR T LI L L L i L P e T P E e L L Y PRI R S R Y]

NLFNL = SUM(J, C(JY*X.L(J);

LA AL LI L AL Ll e L eI T E L PR E e T T s T

CONINF(I) = ABS(FUNK(D)Y;

SINF.L = SUM(I, CONINE()) + SUM(J, MAX(0,X.LO(J) - X.L())) + SUM(J, MAX(0,X.L{J) - X.UP()) +
MAX(0.0, - RHS{"1"));

ERRORF = ABS(NLFN1 - NLFN);

CONTE $ (ERRORF LT RELTOLI*(1 + ABS(NLFN))) = CONTF + I;

PK1 = I$(LINEAL MODELSTAT [EQ 4);
LOOP(CONT S (PK! EQ 1),

X.L(J) $ (SINF.L GT SINFD) = X.L{J) - DELTA());

RECAL $ (SINF.L GT SINFD) = 0;

BBB(J) § ((SINF.L LT SINFD) AND (ABS(DELTA{J)) LT EPS )) = RECI*BBB(5);
FUNK(I) § (SINF.L GT SINFD)= FUNKL(I);

PKI =0,

)

PHASES(SINF.L LT RELTOL*(] + SINFD})) = LP2;
LOOP(CONT $ (PHASE EQ 2),

OBJD =NLFN + BETA*SINFD;
OBJD] =NLFN1 + BETA*SINF.L,

PK2=1 § (OBIDI GT OBJD)
LOOP(CONT2 § (PK2 NE 1),

CNB(J) $ (ABS(X.L(J) - UPB(J)) LT EPS )= CNB(J) + I;
CNB(J) § (ABS(LOB(J) - X.L{J)) LT EPS } = CNB{J) - I
BBB(J) § (CNB(J) EQ LIM) = RECI*BBB();

CNB(J) § {CNB(J) EQ LIM) = 0;

X
LOOP(CONT! $ (PK2 EQ 1),

ERRORB = SQRT(SUM(J, BEBB(J}*BBB())):;

X.L(J) § (ERRORB GT RELTOL2) = X.L{J} - DELTA());
RECAL $ (ERRORB GT RELTOL2) = 0;

BBB() $ (ERRORB GT RELTOL2) = RECD*BBE(J);
FUNK(I) §(ERRORB GT RELTOL2) = FUNKL(I);

PK2 =0,

|3
%
B o o b ok o o o ool oo ol o o ook o o o o oo ool o oo o o o R o o o o o e o o L e

* Valor final de 1as restricciones no lineales
ERES I ET S PR AR RN IA 2 R f s I I  Es st iyt e e T P T T YT

RHS("1"y= X.L{("12") - 0.1 - X.L("3");




L T AP Y
* Jacobiano de las restricciones no lineales

LA L Ll LR e L L Ly e L L e L L L e TR P P I P P R IEE e P e S e )

LOOP(CONT3 $ {(RECALEQ 1),

DERIVADAS DEL MGDELO EN ESTA SECCION

L AR LA L L L e L LR R L It el 2y R Lt i L Y It RIS RIS LI 22 ]

UPB(J) = MIN(X.UP(J} - X.1L(D), BBB{)));
LOB{J) == MAX(X.LO(J) - X.1L{J), -BBB(J});

NOITER = NOITER + 1;
RECAL=1,

PUT SINF.L:10:5, NLFN1:10:4;
PUTS(LINEAL. MODELSTAT EQ 1) " Optimo "
PUTS(LINEAL.MODELSTAT EQ 2) " Optimo Local *
PUTS(LINEAL.MODELSTAT EQ 3) " No limitado "
PUTS(LINEAL MODELSTAT EQ 4) " No factible " H
PUTS(LINEAL.MODELSTAT EQ 5) " Localmente infactible " ;
PUTS(LINEAL.MODELSTAT EQ 6) " Intermedio infactible "
PUT$(LINEAL.MODELSTATEQ 7) " Intermedio no Optimo *
PUT$(LINEAL.MODELSTAT EQ 8) " Solucion Entera "
PUTS(LINEAL.MODELSTATEQ 9 " Intermedio no-entero
PUTS(LINEAL MODELSTAT EQ 10} " Entero no factible
PUTH(LINEAL.MODELSTAT EQ 12}" Error desconecido ™
PUTS(LINEAL.MODELSTAT EQ 13}" Error sin solucion "
PUTS(LINEAL.MODELSTAT CQ 13}" Optime ™,
PUT LINEAL.RESUSD:5 /,

)3

PUT /;
PUT " Numero de lteraciones: " , NOITER:5:0 /;
PUT " Tamano de la aproximacion actual: ", ERRORC:10:10 /;
PUT " Tamanos de los limites en los deltas: *, ERRORB:10:10 /;
PUT " Error en la funcion objetivo no lineal: *, ERRORF:10:10 /;
PUT " Suma de no factibilidades: *, SINF.L:10:10 /;
PUT " Valor final de la funcion objetivo: ", NLEN1:10:5/;
PUT /4,
PUT " Valor de las variables " /;
PUT " X(I) STEPB(}} LOB{J) UPBH"/;
LOGP(,
PUT X.L{J):10:5, BBB(J):10:5, LOB(J):10:5, UPB(I):10:5 /;
)

OPTIONS DECIMALS = 5;

»

2
’
il

DISPLAY "La solucion fue encontrada dentro de las tolerancias”, X.L, NLFN!, NOITER, CONINF;
OPTION LIMROW =0

OPTION LIMCOL =0




B.1. Resultados de Corrida para cl caso basc cuando sc usa el algoritmo ASR

Aproximacidn Sucesiva Restringida (ASR)

Caso Base (Beta= 1)

SUM INF  OBJ STATUS TIEMPO
4.82584 -4.3069 No factible 0.20
0.66038 -4.2868 No factible 0.15
0.67764 -5.4598 Optime 0.19
0.04849 -5.6548 Optime  0.19
0.03494 -5.6424 Optime 0.21
0.04900 -5.6614 QOptimo 0.17
0.03021 -5.6798 Optimo 0.18
0.05041 -5.6779 Optimo 0.20
0.01413 -5.6689 Optime 0.13
0.00741 -5.6750 Optimo  0.19
0.01241 -5.6757 Optimo 017
0.00329 -5.6730 Optime  0.14
0.00183 -5.6758 Optimo (.18
0.00183 -5.6769 Optime (.13
0.00288 -5.6800 Optime 020
0.00183 -5.6809 Optime  0.23
0.00293 -5.6833 Optimo (.18
0.00182 -5.6844 Optimo 0.18
0.00257 -5.6856 Optimo 0.18
0.00155 -5.6858 Optimo 0.21
0.00157 -5.6854 Optimo 0.19
0.00041 -5.6850 Optimo 0.13
0.00038 -5.6848 Optime 0.20

Numero de Iteraciones: 23

Tamailo de la aproximacion actual: 0.18233283
Tamailos de los limites en los.deltas: 0.90138782
Error en la luncidn objctivo no lincal: 0.00012808
Suma de no factibilidades: 0.00038203

Valor final de la funcién objetivo: -5.68484

Valor de las variables

X()) STEPB()) LOB(J) UPB())
0.97000 0.06250 0.00000 0.60000
0.80000 0.06250 0.00000 0.00000
2.50625 0.06250 -0.06250 0.06250
19.08192 (.06250 -0.06250 0.06250
0.05000 0.06250 0.00000 ©0.00000
0.19294 0.06250 -0.06250 0.06250
0.04373 0.06250 -0.04373 0.06250
0.23667 0.06250 -0.06250 0.06250
0.78094 0.06250 -0.06250 0.06250
0.58800 0.06250 -0.06250 0.06250
0.00000 0.06250 0.00000 0.00000
3.04764 0.06250 -0.06250 0.06250
2.2979t 0.06250 -0.06250 0.06250
2.49085 0.06250 -0.06250 0.06250
0.99900 0.06250 -0.06250 0.06250
0.00100 0.06250 0.00000 0.06250
0.99675 0.06250 -0.06250 0.06250
0.00325 0.06250 -0.00325 0.06250
2.78063 0.06250 -0.06250 0.06250
0.00067 0.06250 -0.00067 0.06250
0.369%6 0.06250 -0.06250 0.06250
0.00500 0.06250 0.00000 0.00000
0.00889 0.06250 -0.00889 0.06250
0.04500 0.06250 0.00000 0.00000
0.70000 0.06250 0.00000 0.00000
9.94398 0.06250 -0.0625¢ 0.06250
0.16485 0.06250 -0.06250 0.06250
0.25000 0.06250 0.00000 0.00000




0.82559
6.73264
85.00000
92.42391
3.79568
0.01056
0.00185
0.46778
0.98000
0.00000
0.02000
0.01308
11.60175
0.01560
0.02813
0.46778
0.00000
0.01662
0.50000
10.00000
91.50000
0.95000
2.29562
0.00230

0.06250 -0.06250
0.06250 -0.06250
0.0625¢ 0.00000
0.06250 -0.06250
0.06250 -0.06250
0.06250¢ -0.01056
0.06250¢ -0.00185
0.06250 -0.00250
0.0625¢ -0.06250
0.06250 0.00000
0.06250 -0.01900
0.06250 -0.01308
0.06250 -0.06250
0.06250 -0.01560
0.06250 -0.02813
0.06250 -0.06250
0.06250 0.00000
0.06250 -0.01662
0.06250 0.00000
0.06250 -0.06250
0.06250 0.00000
0.00250 -0.006250
0.06250 -0.06250
0.06250 -0.00230

0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.00000
0.00000
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
0.00000
0.00000
0.06250
0.06250
0.06250
0.06250
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C. Cdédigo en GAMS de Aproximaciéon Sucesiva Penal (ASP) y resultados de corrida — Caso
Base -

STITLE Aproximacion Sucesiva con Penalizacion (ASP)
SONTEXT

Universidad Nacional Autonoma de Mexico

Division de Estudios de Posgrado de Ingenieria

Asesor: Dr. Sergio Fuentes Maya

Optimizacién del Proceso de Mezelado con Alguilacion
Programa de Raul Manzo Chardome (Matricula: 8553666-7)

SOFFTEXT

SOFFUPPER

SOFFSYMXREF OFFSYMLIST
*OPTION SOLPRINT = OFF;

SET
ITER  Mangjo de iteraciones / 1%100/
[ Numero de restriccioes / 1*35 /
] Numero de variables /7 1%52 /
R) lado derechonocero /1 7
PARAMETER
<) Gradiente funcion ohjetivo

DER(1J) Malriz Jacobiana dc restricciones

FUNK(D) Restriceiones no lincales evaluadas en Xk

DELTA(J)) Deltasen las X's

SINF Funcion de suma de no factibilidades antes de los calculos LP
NOITER  Numero de iteraciones

ERRORC Tamano de la aproximacion actual

ERRORB Tamano de los limites en los deltas

ERRORF  Ervor en la funcion objetivo no lineal

NLFN Funcion objetivo no lineal antes de los calculos LP

NLFNI  Valer de la funcion objctivo en la iteracion despucs del calculo LP
OBID Funcion objetivo compuesla antes de los calculos LP

OBID1  Funcion cbjelivo compuesta despues de los ealculos LP
UPB({J)  Limitc superior de la variable j

LOB(J) Limite inferior de 1a variable

BBDB(J)  Limite en los deltas para la variable j

CNBP{J) Contador cuando ta variable esta en su limite superior
CNBN(J) Contador cuando la variable esta en su limite inferior

SGN(J)  Signo del delta para la variable j en la iteracion previa

SGA(J) Signo del delta para la variabie j en la iteracion actual
RHS(R)) Lado derecho de las restricciones;

SCALAR

L L L T T T

* Estos escalares se pueden modificar para mejorar los caleulos
LA LEEE ISR L LR A el RA T Y PSR I I PRI L ST YT Yo

RECI  Factor dc incremento en los timites /2.0 /
RECD  Factor de reduccion en los limiles /0.5 /

SLW Valor inicial en los limiles 1.0/

RELTQOL! Criterio de terminacion | T1E-4 /
RELTOL2 Criterio de terminacion 2 F1E-6 f
RELTOL Tolerancia en las no factibilidad /0.5 /
BETA Valor penal 11000 /

LIM Valor que inicial el cambio en los limites /3 /

LA T LA LA R Al AL R R E LR L L Ve PRI L P LI R s P P22

*  (Otros escaleres usados en los calculos

* Estos escaleres no se deben modificar
B RN AR R ARk ek ek ko kb Rk ARk Sk kR ko kR

PK1  Tteracion inicial AN

VARIABLES
XP{J)) Incrementos positivos en las variables x
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XN}

X1y

Sip(D)
Sin{D)
OBJF

Incrementos negativos en las variables x
Variables x

Variables de holgura

Variables de holgura

Funcion objetivo lineal;

POSITIVE VARIABLES XP(J), XN(J}, X(J), SIp(1}, Sin(1};

EQUAT

LINEQ(I}

IONS
Restricciones lineales

UPBOUND(J) Limites supetiores en los deltas
LOBOUND(]) Limites inferiores en los deltas

FEASI

LOBJ

Usado en el reflujo minimo
Funcion objetivo lineal;

WREEE RN ER R RS SRR E RS R N AN A kR ARk kR Rk kR kAN ARk kg

L]

Planta de alquilacion

BREEERERERER R RS E ISR R AR R R R kR kR DR kR DDA RS Rk kR

SCALARS

0ok e oo o ok o o ool o el o o ot ol ool ool e ol ol o o e K ok e

*

Debutanizadora

L L L A L T P T P P T T

SALPHA  Volatilidad relativa f1.4/
SN Numero de platos teovicos  /40/
SCALE  lactor de cscala 100006/

LA R L L Rl Lt L L L e L L I L I s e I I Y E Y]

*

Reactor

W EEEN AR Rk RE RN ER R RN AR R Rk kR kRN Rk R R R

Coeficicntes en el modelo
Eql. rendimicnto de alquilado
YINTER alkyl interseccion /1124
YLINEAR alkyl termino lincal /0.132/
YQUAD alkyl tcrmino cuadratico  /-0.0067/

Eq2. rendimiento de alquilado

YYA Primer coeficiente 11.6388/
YYD Segundo cocficicnic 1-0.1394/
YYC Tercer coeficiente 10.6052 /
YYD Cuarto cocficicnle 11736/
YYE Quinto cocficiente 10.1100/

Coeficientes en modelo
OINTER Alkyl interseccion octano [ 90. /
OYF4IC4  Alkyl termino icd enoctano  / 8.75/
OACIDSTR Alkyl termino acido en octano / 325/

LR LIS LI LR Lt LSt L PR Ll Rl i il i it st ii sty

Mezcla de gasolina

LTI EELLESEEL LR E LT ER L R It i Ie i st i I sl itly ]

RVPIC4 rvpde icd 210/

RVPNC4 ncd 138/

RVPALKYL alquilado /34

RVPREF reformado I 4/

RVPLSR nafia /7.5

RVPMAX max spec 110/

RVPMIN min spee /I 5/

OCTIC4  octane icd /9277

OCTNC4 ncd /92.5¢

OCTREF reformado !/ 91.8/ pnfale
OCTLSR nafia [ 64.5/ LN
OCTMAX max spec t 1006 / D
OCTMIN min spec 1915/

LA
ELA

¥
\sd.‘l...l

TASISNC §
BISLIOTE
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LA L L Y P T T TP T LT ]

* Prectos  {$/unidad de flujo)

EARERRR IR SRR RN R Rk R R R R R doR o ok kOR R

PRICEQ  precio de cnergia en rehervidor / 0100/
* unidad en $/bl C4 vapor

PRICEF1  carga de olelinas 125/

PRICEF3  restitucion de acido  / 60 /

PRICEF9  carga mezclabutanos / 12 /

PRICEF14  reformado /34
PRICEF15 nafta 124 /
PRICEF5  propano 10/
PRICEF7  dib corriente latcral 7/ 10 /
PRICEF16 gasolina /137 4

PRICEF17  venta de¢ n-butano F10 7
VARIABLES

HOLD1  var intermedia en calculo de rvp
HOLD2  var intermedia en caluclo de rvp
HOLD3  var intermedia en caleulo de oct
HOLD4  var intermedia en calculo de oct;

B R AR o kR ok R AR Ok R kR R R

* Limites en debutanizadora

LA L L L LI e L e e L Ll e I F Y e T YT Y

X.LO("i")=0.97  Variable YFI0IC4;
X.UP("I"y =097

|

X.LO("2")
)

0.80  Variable YF9IC4;
Xup("z"y= 0

R0,
X.UP("8") = 10000.0/SCALL Variable F9;

X.LO("5")=0.05  Variable YF111C4;
X.UP("5")=0.05;

X.UP{"9"} = 10000/SCALE Variable SVAPOR;
hd hydraulic limitation

* Variable superflua

X.LO("11"}y=0.00;
X.UP("11™)y = 0.00;

LI LA PR LR L ER L EE R R L PR I T YL LI L LR R AT P eI T Y Y

* Linite en carga de olelinas
LRI S LA RS AR R PR TR PRt PR L Py

X.LO("21") = 2000/SCALE  Variable 1,
X.UP("21") = 4500/SCALE;

X.LO("22")=.005 Variable YFIC3,
X.UP("22") = .005;

X.LO("28")= .25 Variable YF1I1C4;
X.UP("28")y= .25,

XLO("24"y= 045 Variable YFINC4;
X.UP("24")y = .045;

X.LO("25") = 1-X.LO("22") - X.LO("28"} - X.LO("24") Variable YFIOLEF;
X.UP("25") = 1-X.UP("22") - X.UP("28") - X.UP("24");

ok oo o e oo ok ol ol ok o o e ol ol o e o e R R ok o R Rk R R

» Limilcs en reactor




LR L T T T Ty T

X.LO("31M =850 Variable ACIDSTR;
X.UP("31") = 93.0;

X.LO("30") =1.0  Variable RECRATIO;
X.UP("30") =13,

X.LO("206") =4. Variable RATIO;
) =

0
X.UP("26™) = 12.0

EAREII IO RER LR RS RTINS R R AP R D BRI DDA RN Rk

. Limites en Deiscbutanizadora
FARRFR RN KRNI R RN ARk kDR ARk RN R

X.LO("13") = 500.0/SCALE  Variable F6;
. X.UP("13") =20000.0/SCALE:

X.LO("39") =.001  Variable YF8NC4,
X.UP("39") =020,

X.UP3g™y =0.0  Variable YIRICY,

X.LOMI6" =001 Variable YFONC4;
X.UP("L6") = .20,

L LLLLLE LA LT 2 L L LT e It el I T 22221 E 1)

* Litmites cn mezelado
I oo b oo o o e o o i ol oo oo A R o o b o e sl sk R o

X.UP("45")=3000.0/SCALE  Variable Fi4;
X.UP("46") = 2000.0/SCALE  Variable F15;

X.LO("7") = S000.0/SCALE  Variable F1o;
XUP(47") = 5000.0/5CALE;

X.UP("43") = 1000.0/SCALE  Variable FI7;

X.LO("48") = RVPMIN Variable Gasoline RVP;
X.UP("48") = RVPMAX;

X.LO("49") = OCTMIN Variable Gasoline Octane;
X.UP("49") = OCTMAX,;

L T Ly P P T P P ey

* Valores iniciales de las variables
R RS R RN i kb ko ol o o ol e ok e e ol ok ok ok o

XL =97 Variable YF101C4;
X.L("2") =0.80 Variable YF9IC4;
X.L("5") = .05 Variable YF111C4,

* Valor minimo de reflujo
XKLy = (LT VXL 2"-SALPHA* (L-X LTV XL 2" )NASALPHA-T ),

* Numero minimo de platos teoricos
X.L("4") = LOG(X.L(I"V(L-XLC TN -X LS X LS )YLOGSALPHAY;

X.LM2ZMy = XL+ 0.1 Variable SRFRATIO,

XL("15")y= .90 Variable YF6IC4;
X.LM17My=9 Variable YF2IC4;
X.L("21")y = 3300.0/SCALE Variable F1;
X.L{"22")= 005 Variable YF1C3;
X.L("24")= 045 Vartable YFINC4;
XL("28")= 25 Variable YF11C4;
X.L("30") = 10. Variable RECRATIO;
X.L("31"M =92, Variable ACIDSTR;
X.L{"32") =95, Variable MOCTANE,;
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X.L("33") = 3.793 Variable ADILUTE;
X.L("34")= 105.57/SCALE  Variable F3ACID,

X1{"37"y=.98 Variable YFS8ALKYL;
X.L("38"}= 01 Variable YFRIC4;
X.1("39")}= 02 Variable YFENC4;

X.L("42"} = 156.0/SCALE Variable Fi12,
X.1("43") = 100.0/SCALE Variabic F17;
X.L("44™) = 4677.29/SCALE Variable F13;
X.L("45") = 300.0/SCALE Variable F14;
X.L{"46") = 320.0/SCALE Variable F15;
X.L("47") = 5000.0/SCALE Variable F16;

X.L("48") = 10.0 Variable RVP Gasolina;
X L("49M =92 Variable Octane Gasolina;
X.L("50"y=0.95 Variable YF1INC4,

X.L("8") > X.1L("21"}/3  Variable F9;
X.L("6") = X.L{"8")*X.L("2") Variable F10;

XLET") = XL("8") - X.1{"6") Variable FI1;

X.L("10") = X.L("6"}*X.L("i2") Variablc SREFLUX;

X.L("9") = X.L{"6"} + X.L("10") Variablc SVAPOR;

X.L("25") = 1-X.L("22"} - X.L("28") - X.L("24") Variable YFIOLEF;

X.L("I3") = X.L("21"*X.L("25"}*10.  Variable Fo;

X L{"14") = X.L("6") + X.L("13") Variable F2;

XILI6" = 1- X.0("15")  Variablc YF6NCS;

XACIB") =1, - X.1(17")  Vanable YEIN(A;

X197 = X1{"217) + X.1"14") Variable 14

X.L("26") = X.1{"14")/ X.L("21") Variable RADIC:

X1("20") = X.1(*22") Variable YFAC3;

XLE23") = (X219 XL024") + XL X TR WAX.A("21") + X.A("14™) Variable YFANC4:
XLE27") = XA ("25"YX.L("26") Variabic YF4ALKYL;

XAL("29") = (CLL21MAX.LEU28™) + XL 14X 1L (" 7 DAX1"217) + X.1{"14")) Variable YF4IC4:
X35 = X(H9NL20") Variable 15

X.L{"36") = X.L("19"¥#X.L("27") Variable F8;

X.L{"40") = X.L("19"PX.L("23") Variable FT;

X.L("417) = S*X.L("T9")*(CL("23") + X.L("29")) Variable vapor DiB;
XE("51") = X.L{"13")*X. (" 15") Variable F6ICS;

X.L("52") = X.1L{"13"/*X.1("16") Variable F6NC4;

RO A ol e R o oo R o e i o s o A R ok ok ok
* Algoritmo de optimizacion

AL AL I E L Ll AL P L e ey Ly Y T e L T T T I L]
he Condiciones iniciales para la oplimizacion

FRRAEN Rk R Ak bk ak ok kAR RN o ol b o ook o ok b R e o

BBB(J) =5LW;
CNBP(J} =0;
CNBN(I) =0,
ERRORC =1;
ERRORB =1,
ERRORF =1;
NOITER =0
NLEN =0,

LR e L L L Ly T T T L T T RS i ITTye

. Valor inicial de las restricciones
LR LR R DR L LI LT I Pl Ll It ety T T T gy g gy

B REREREES R R AR R R R R Rk ko Rk R ok ko ok ek e ok R R ok

* Control de no factibilidades en el radio de reflujo minimo
LRI LA e LR LR e L P sttt

RHS{"1") = X.L("12") - 0.1 - X.L("3");

LR RS A R Al Rl L L el A R Ty Yy T P Y T s

* Coeficiente de 1a funcién objetivo
LR L EELEELELLE L L A I L R Ll T Ly ey T T T L YT 2]

C("®") = PRICEF9;
C("9")= PRICEQ;




C("21"y= PRICEF1;
C("34"y = PRICEF3;
C("35") = -PRICEFS5;
C("40™y = -PRICEF7,
C("41") = PRICEQ;
C("43") = -PRICEF1T,;
C("45") = PRICEF14;
C("46") = PRICEF15;
C("47"y = -PRICEF16;

R bl LA bl E e L e L I Y P I PR L L I T T 1T 2T L L e P Py

EQUACIONES Y DERIVADAS DE MODELO EN ESTA SECCION

L e T L e Yy T T Y PP L L L]

UPB(1) = MIN(X.UP(I) - X.010), BB
LOB(J) = MAX(X.LO(J} - X.L(J), -BBB{});
SGA())=0.0;

LOBJ.. SUM(J, C()*(XP(J) - XN(J))) + BETA*SUM(L, Sip(l) + Sha(1)) == OBIF;
LINEQ(1).. SUM(J, DER(LJY*(XP{J} - XN(J))) + SIp(1} - Sn(l) =E= FUNK(I):
FEASL.. (XP("3") - XN("3")) - (XP("12°) - XN("12")) =L= RHS("1"%;
UPBOUND(J).. XP(J} - XN(F) =L= UPB{J};

LOBOUND{J).. XP(J) - XN(J) =G= [ OR():

MODEL LINEAL /LOBJ, LINIZQ, FEASL, UPBOUND, LOBOUNDY;

FILE RES /ASPALK.DATY,

PUT RES;

PUT " Aproximacion Sucesiva Penal (ASP)" /;
PUT 4

PUT * SUMINF OBl STATUS TIME"/

OPTION DECIMALS = §;

LOOP(ITER $ ((ERRORC GT RELTOLI} AND (ERRORE GT RELTOL2} AND (ERRORF GT RELTOLI*(1 + ABS(NLFN)))),

ERRORB = SQRT(SUM(J, BBBUJ)*BBB()));

SGN(J) = SGA();
LRI I B L L R R L L Ly Y R s Lttt
* Definicion de funcion objetivo no lineal y

* suma de infactibilidades antes dei calculo LP
LRI I LIS L L LRl L I ey ey e e P P P T Lttt

NLEN = SUM(J, CUY*X.LU)):

LR AL LI R S Sl L Ll Ty T T T T T 1)

SOLVE LINEAL USING LP MINIMIZING OBJT;

SINF = SUM(I, (Slp.L(1) + Sin.L());
DELTA(J) = XP.L(J) - XN.LO);

ERRORC = SQRT(SUM(J, DELTA())*DELTAU))):
SGN(J} § (PK1 EQ 1) = SIGN(DELTA());

PK! =0;

SGA(J) = SIGN(DELTAQ));

X.LJ) = X.L{J) + DELTA();

LR EL LA P Rl L T L Ly L Y Y Y P TP P T L]

* Funcion objetivo no lineal despues del calculo EP
LI EL PRS2 R I el L el Rl it i Iy Py T P Y T T T It

NLFN1 = SUM(J, CUY*X.LA));
e e o o ool o o e ol kRN R R ek ke e ol ok ok e sk e okok R ok kR e
ERRORF = ABS(NLFNI - NLFN);
BBB(J) § (SGA(J)) NE SGN(J))= RECD*BBR(J);
CNBP(J) $ (ABS(X.L(J) - UPB(Y) LT EPS ) = CNBP(J) + I
CNBN(J) $ (ABS(LOB(J) - X.L{())) LT EPS ) = CNBN(J} + 1

BBB(J} $ (CNBP{J) EQ LIM)= RECI*BBB({J),
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CNBP(J1} 3 (CNBP() EQ LIM)= 0,

BBB(J) $(CNBN(J) EQ 1.iM)= RECI*"BBB(J};
CNBN(J) $ (CNBN(]) EQ LIM)-= o,

UPB(1) = MIN(X.UP(}) - X.L(J), BBBY);
LOB(J) = MAX(X.LO() - X.L(J), -BBB()):

LR LA L L L L L Ll e gy P T PP T T Ty

*  Valor de las restricciones despues del calculo LP
LA ER S LS Lt SR B EL R R LAl T I I Ty T T Y

RHS("1") = X.L("12") - 0.1 - X.L("3");

EQUACIONES Y DERIVADAS DE MODELO EN ESTA SECCION

LR L T T T L LT T T T T T T PP RrP N
NOITER = NOITER + 1;

PUT SINF:10:4, NLFN1:10:4;
PUTS(LINEALMODELSTATEQ 1) " Optimo "

. PUTH{LINEAL.MODELSTAT EQ 2} " Optimo ]-ocnl "
PUTS{LINEAL MODELSTAT EQ 3) " No limitado "
PUTS(LINEALMODELSTAT EQ 4) " No factible " H
PUTS{LINEAL MODELSTAT EQ 5) " Localmente infactible "
PUT$(LINEALMODELSTAT EQ 6) " Intermedio infactible " ;
PUTS(LINEALMODELSTATEQ 7) " Intermedio no Optimo "
PUT$(LINEAL.MODELSTAT EQ 8) " Solucion Entera " :
PUT$(LINEAL.MODELSTATEQ 9) " Intermedio no-entero " ;
PUT$(LINEAL.MODELSTAT EQ 10) " Enlero no factible "
PUT$(LINEALMODELSTAT EQ 12) * Error desconocido ”
PUT$(LINEAL.MODELSTAT £Q 13)" Error sin solucion "
PUTS(LINEAL.MODELSTAT EQ 13) " Optimo ";

PUT LINEAL.RESUSD:S /;

5

)%

PUT /;
PUT " Numero de iteraciones: ", NOITER:5:0 /;
PUT " Tamano de la aproximacion actual: *, ERRORC:10:10/;
PUT " Tamano de los limites en los deltas: ", ERRORB:10:10 /;
PUT " Errer en la functon objetivo no lincal: *, ERRORF:10:10 /;
PUT " Suma de no factibilidades: ", SINF:10:10/;
PUT " Valor final de la funcion objetivo: ", NLFN1:10:5/;
PUT /;
PUT " Valor de las variables " /;
PUT ™ X{J) STEPB()) LOB() UPBUJ)"/;
LOOP(J,
PUT X.L{J):10:5, BBB(J):10:5, LOB{J}:10:5, UPB(J)3:10:5 /;
%

OPTIONS DECIMALS =~ 5;
DISPLAY "La solucion fue encontrada dentro de las tolerancias”, X.L, NLFN1, NOITER;
OPTION LIMROW =10

OPTION LIMCOL=0
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C.I Resultados de Corrida para el caso base cuando se usa el algoritmo ASP

Aproximacion Sucesiva Penal (ASP)
Caso Basc (Beta = 1000)
SUMINF Ol STATUS TIEMPO
0.9436 1.4485 Optimo 0.05
0.0616 -5.5849 Optimo 0.05
0.0000 -4.8210 Optimo 0.04
0.0000 -5.5613 Optimo 0.04
0.0000 -5.6165 Optimo 0.04
0.0000 -5.6184 Optimo 0.05
0.0000 -5.6329 Optimo  0.03
0.0000 -5.6427 Optimo .05
0.0000 -5.6512 Optima  0.04
0.0000 -5.6586 Optimo 0.03
0.0000 -5.6649 Optimo 0.03
0.0000 -5.6702 Optimo 0.03
0.0000 -5.6745 Optimo  0.03
0.0000 -5.6782 Optimo 0.04
0.0000 -5.6817 Optimo  0.03
0.0000 -5.0847 Optimo 0.05
0.0000 -5.68406 Optimo .05

Numero de iteraciones: 17

Tamano de la aproximacion actual: .04558613
Tamano de los limiles en los deltas: 3.88783158
Error en la funcion objetivo no lineal: ¢.00007801
Suma de no factibilidades: 0.00000000

Valor final de la funcion objctivo:  -5.68464

Valor de las variables

X(J) STEPB({J) LOB(l) UPB(I)
0.97000 1.00000 0.0000Q0 €.00000
0.80000 1.00000 0.00000 0.00000
2.50625 1.00000 -1.00000 1.00000
19.08192 1.00000 -1.00000 |.00000
0.05000 1.00000 0.00000 0.00000
0.19295 0.03125 -0.03125 0.03125
0.04374 0.03125 -0.03125 0.03125
0.23669 0.03125 -0.03125 0.03125
0.78100 0.03125 -0.03125 0.03125
0.58804 0.03125 -0.03t25 0.03125
0.00000 1.00000 0.00000 9.00000
3.04764 0.50000 -0.50000 0.50000
2.29408 0.06250 -0.06250 0.06250
248703 0.06250 -0.06250 0.06250
0.99900 0.25000 -0.25000 0.25000
0.00100 0.12500 0.00000 0.12500
0.99675 0.03125 -0.03125 0.03125
0.00325 0.03125 -0.00325 0.03125
2.77683 0.12500 -0.12500 0.12500
0.00067 0.01563 -0.00067 0.015063
¢.37000 0.03125 -0.03125 0.03125
¢.00500 1.00000 0.00000 0.00000
0.00891 0.12500 -0.0089t 0.12500
0.04500 1.00000 0.000060 0.00000
0.70000 1.00000 0.00000 0.00000
9.92826 0.25000 -0.25000 0.25000
0.16510 0.12500 -0.12500 0.12500
0.25000 1.00000 0.00000 0.00000
0.82532 0.12500 -0.12500 0.12500
6.72163 0.12500 -0.12500 0.12500
B5.00000 0.25000 0.00000 0.25000
92.42159 0.12500 -0.12500 0.12500
3.79722 0.06250 -0.06250 0.06250
0.01057 0.50000 -0.01057 0.50000
0.00185 0.06250 -0.00185 0.06250
0.46782 0.06250 -0.06250 0.06250




0.98000
0.06000
0.02000
0.01308
11.58258
0.01560
0.02813
0.46782
0.00000
0.01658
(.50000
10.00000
41.50000
0.95000
229178
0.00229

0.25000 -0.25000
0.50000 0.00000
0.25000 -0.01900
0.06250 -0.01308
0.03125 -0.03125
0.12500 -0.01560
0.03125 -0.02813
0.06250 -0.06250
0.25000 0.00000
0.12500 -0.01658
1.00000  0.00000
1.OGOO0 -1.00000
0.06250 0.00000
1.00000 -0.95000
0.12500 -0.12500
0.06250 -0.00229

0.25000
0.00000
0.00000
0.06250
0.03125
0.12500
0.03125
0.06250
0.25000
0.12500
0.00000
(.00000
0.06250
1.00000
0.12500
0.06250
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D. Descripcion de las variables

Variable Equivalente en modelo Mezclado
X1 Yf10iC4
X2 Y{9iC4
X3 5RM
X4 SMN
X5 YfI1iC4
X6 F10
X7 F1i
X8 F9
X9 Svapor
X10 Srellux
X1 Dummy variable
X12 SRIFRatio

X13 Fo
Xl4 F2
XI5 Y16iC4
X160 YronC4
X17 YR2iC4
X18 Yi2n(4
X149 4
X20 Y143
X21 Fi
X212 YrCs3
X23 YfdnC4
X24 YfinC4
X25 YriOlef
X26 RATIO
X27 Y{dAlky
X28 Yf1iC4
X29 Y f4iC4
X30 RECRATIO
X3 ACIDSTR
X32 MOCTANE
X33 ADILUTE
X34 F3ACID
X35 F5
X306 rg
X37 Y{8Alkyl
X33 Yf8iC4
X39 Y{8nC4
X40 F7
X41 STEAMDIB
X42 Fi2
X43 F17
X44 F13
X435 F14
X406 F15
X47 Fi6
X48 Yflorvp
X49 Yfl6oct
X50 Y1l 1nC4
X51 FoiCa
X52 I'onC4
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A sk ko sk ook o ok ol o Ok ok b ol ok b ok R e R okl s b ok o Rk Ok Rk sk ok ko ok R Rk R R R

* Objective function ¢oeflicients
T T T

C("8") = PRICEFY;
C("9") = PRICEQ;
C("21") = PRICEF1;
C("34") = PRICEF3;
C("35") = -PRICEFS;
C("40") = -PRICEFT;
C("41") = PRICEQ;
C("43") = -PRICEF17,
C("45") = PRICEF14;
C("46™ = PRICEF15;
C("47") = -PRICEF16;

L L T LT e

. Jacobian of the nonlincar constraints
A R OR ok ok ook ko ok ok oo b ok ok ok ok Rk Kk R ORI R Rk Rk kR

BER('1","1") = (1ASALPHA -1)*(1/X.L("2") + SALPHAKI - X.L("2")%

DER("17™,"2") = (-1/(SALPHA -1))*(X.L{"1I"YSQR(X.L("2™) + SALPHA*(T - X.L{"1™)/SQR((1-X.L("2"Dh;
DER(I**3) =-1;

DER("2","3") = (0.75%0.56068)*({X.L{"12"}-X. L("3")DAX.L("2") + 1 P 5(-0.4332)X LM 12"y + 1)

DER("2","12") = -(0.75*0.5668)*((X.LC 12")-X.LO3CL(T1 2" + 1))**(-0.4332)*(1 + X.L("3WSQR{X.L("12") + 1);

DER("2","4") =1 /(SN + 1%

DER("3"."1"} = I/LOG(SALPHA*X.L{ ™1 - X.L(" "))
DER("3","4") =-1;

DER("3"."5"} = -1{LOG(SALPHA*X.L("5"y*(1 - X.L("5"})));
DER{"4"."6™) =1, .

DER("4" *7*) =1,

DER("4","8") =-1;
DER("S","1") = X.L("6");
DER("5","2") =-X.L{"8");
DER("5","5") =X.L("7");
DER("S","6") = X.L(*1");
DER("S","T") = X.L("5");
DER("S","8") =-X.L{"2");
DER("6","6") =-1;
DER("6""9") = 1;
DER("6","107) =-1;
DER("7","5") =-1;
DER("7","50") =-1,
DER("8",°6") = -X.L{"10"}SQR(X L{"6"));
DER("8"."10") = I/X.L("6");
DER("8","12") =-I;
DER("9","6") =1;
DER("9","13") = 1;
DER("9","14") =-1;
DER("10","1") = X.L("6™);
DER("10""6") = X.L("1");
DER("10""13") = X.L("15");
DER("10","14") = -X.L("17);
DER("10"."15") = X.L("13");
DER("10","17") = -X.L("14");
DER("11","17") = -1;
DER("11","18") =-I;
DER("12","19") = X.L("20");
DER("12","20") = X.L("19");
DER("12","21") = -X.L{"22");
DER("12","22") = -X.L("21");
DER("13","19") = X.L{"23");
DER("13""23") = X.L("19");
DER("13","21") = -X.L("24");
DER("13",°24"} = -X.L("21");
DER("13","14") = -X.L("18");
DER("13","18"} = -X.L("14");
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DER("28","51") = 1;

DER("28","52") = 1;

DER("29","42") = I

DER(*29","43") = 1,

DER("29","7") = -I;

DER("30","44") = I,

DER("30","36") = -1

DER("31","42") = 1;

DER("31","4") = 1,

DER("31","45") = I

DER("31""46") = I;

DER("31"."47) = -1;

DER("32",42") = RVPICA*X.1.("S") + RVENCA*X.L("50");
DER{"32","5") = RVPIC4*X.1{"d2");
DER("32"."50") = RVPNC4*X.1 ("42");
DER("32","44") = RVPIC4* X L("38") + RVPNCA*X.1.("39") + RVPALKYL*X.L("37");
DER("32","38") ~ RVPIC4*X.1 ("44");
DER("32","39") = RVPNC4*X.L("44");
DER("32","37") = RVPALKYL*X.L("44");
DER("32","45") = RVPREF;

DER("32"."46") = RVPLSR;

DER("32","47") = -X L("48");

DER("32","48") = -X.L{"47");

DER("33","42") = OCTIC4*X.1("5") + OCTNCA*X.1.("50");
DER("33","5") = OCTIC4*X.1("42");
DER("33","50") = OCTNC4*X L("42");
DER("33","44") = OCTIC4*X.L("38") + OCTNCA*X.L("397) + X.L("32"y X.L("37");
DER("33","38") = OCTIC4*X 1("44");
DER("33","39") = OCENCA*X.L("44");
DER("33","37") = X.L("44"J¥X.L("32");
DER("33","327) = X.L("44" ) X.L("37");
DER("33","45") = OCTREF,

DER("33","46") = OCTLSR;

DER("33","47") = -X.1("49");

DER("33","49") = -X L(*47");

DER(*34","19") = X.L("29");

DER("34","29%) = X.L("19");

DER(34","36") +» -X.L(*38");

DER("34","38"} = -X.L("36");

DER("34","51"} = -1

DER("35","52") = I/X.L{"13");
DER("35","13") = -X.L("52"VSQR(X.L("13"));
DER("35","16") = -I;
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