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CAPITULO b

Introdueeién:

El desarrollo de la eatdlisis heterogémea,ha erea
do la meeesidad de resolver em forma preeisa dos
problemas amexos eomo som: La estimaeién de paré-
metros y 1a diseriminasciém de medelos; problemas
que han sido amalizedos en diversas formas pero
en 1a mayoria de los easos mo se ha estableeido
un procedimiemto gemeral que eomduzea a 18 solu-
¢idm de los mismos em formes esemcial,es deeir,to-
dos los andlisis se hasem ddndole poca importam -
eia 8 estos aspectos y una gram prepomderaneis al
aspeeto experinenfnl,iunadd estos problemas espe-
e{fiecos juegam um papel tam importamte eomo ums
buena experimeataeidém; la falta de atemeién &
eualesquiera de éstos,dard eomo resultado uma eom
elusiémn errdmes aserea del modelo meeamistico del
sistema reaceionamte,esto dltimo fué la motivasiom
pare. le realizaciém de este trabajo,em el eual se
pretende dejar asemtadas las bases para una ade-
euada estimseiém de pardmetros y diserimimaciém
de medelos,por eomparaciém de diferemntes téemicas
que se apllcan frecuentemente,

Los problemas de estimaciém de pardmetros y selee
¢ién emtre dos modelos matemdticos rivales que des
eriben un sistema resceionante eatalitico mo homo
gémneo,son amalizados usando bases estadistieas y
principios de optimizaeidnm,.



Al estudiar un sistems catal{tico no homogéneo
para desarrollar una expresidn de velocidad de
reaccidn global,varios modelos tedricos serdén
propuestos,si alguno de éstos puede ser selec-
gionado como el mejor an cierto sentido,enton-
ces,pusde obtenerse mucha informacidn acercs
del mecanismo de 1a reaccidn.En estos casos la
_serie de modelos watemdticos formulados,tienen
forme no lineal,la cual, introduce un grado de
dificultad en la estimacidn de pardmetros y en

la diseriminacién entre dichos modelos,

Experiencias desarrolladas en los problemas de
estiﬁacién‘de pardmetros,han demostrado que las
técnicas de optimizacidén mds adecuadas para la
solucidn de éstos,estdn determinadas por el ti
po de estructuras encontradas en el modelo,sien
do meritorio probar diferentes tdcnicas  para
ver su comporﬁamiento ante un modelo matemdti-
co de forma ya definida,tal como lo es el mode
lo de reacciones catulfticas no romogéneas, el

cual serd desurrollado en la siguiesnte seccidn.



CAPITULO II

MODELOS CATALITICOS NO HOMOGENEOS

La formulaeiém de estos modelos,se basa em la
esomsideraciém que diversos pasos se llevam &
eabo em serie durante el proceso de transfor-
macidn de reaetivos a produetos., Temiendo ea-
da paso su respeetiva veloeidad,lo eual, eom~-
duee & 1a teoria de pasos comtrolamtes (ref.
1921314)0

Si se ansliza um sistemsa eatali{tico heterogé-
reo,presentard la earacteristica de temer miés
de uma fase presemte lo eusl imtrodnee resis
teneias difusiomales em el proeeso, Asi por
ejemplo si se tieme um catalizador sdlido y
los reactivos y produetos em fase fluida,ha-
brén dos fases presemtes (Sélido-Fluido),pars
que los reactivos se tramsformea & preductos
se verifieardm los siguiemtes pasos:

Paso 1 .- Difusiém de reactivos de la fase flui
da & 1a superfiecie exterior del estalisador,
Paso 2.- Si el eatalissdor es peroso,habrd usa
difusiém de remetivos a través de los poros de
el eatalizador,

Paso 3.~ Pemémemos de Superfieie(imterseeiém eon
los eemtros aetivos del eatalisador):



8).~ Adsorciém de Reastivos
®) .~ Reaceién Quimica
¢).- Desoresién de Produstos

Paso 4.~ (psra eatalizadores perosos)Difusiém
de Prodmustos haeia 1a superficie exterma del
eatalizador,

Paso 5.= Difusiém de Produetos de la superfi-
eie externa del catalizador heaeia la fase flui_
da,

Si el eatalizador mo es poroso \inicamemte se
efectuarda los pasos 1,3,5.

Todes éstos,se llevarda a eabo em serie eom sus
regpeetivas velocidudes,el pase mds lemto eonm
trolard dieho proceso,

Si se estableee uma veloeidad de reacciém glo-
bal para todo el preseso,para poder medirla ex
perimeatalmeate es meeesario formularls ea fum
eifn de las comcemtraciomes de reactivos y pro
duetos sn la fase fluids,esto se hace per mami
pulsciém algebraies de las expresiomes de velo
eidad para cada paso,

Apliesmdo 1la teoria de pasos en seriesy paso

eontrolante,se presentardm muchas altermativas
de formulacidm de modelos depemdiemdo de eusl
se eonsidere que comtrola el proeeso (tomamdo-



se 10s restamtes €omo pasos que se emeuen-
trem em equilibrio),incluyendose el easo
de veloeidades iguales para todos los pa-
808,

Le aplicacion de los somceptos amteriores eondu~-
¢e 2 1s formulacién de modelos que tiemem la for
ma siguiente :

1,32 m_ 11,42 Jim
r klc c ...cn kzci cé ....c- ...(2.1)
M .q
(1+ k3qil+....,+k an-n»k. .3 1 *..+k mzc' )
en domde:

r es la veloeidad de reaeciénm

j,l.j?,..jl; 11.12....1-; Ll,I-2,....I|l'. ll.lZ....ll;
q: Som expomemtes gemecrados em el modelo,
01.02,....,&: : cl ,....0; t Som eomcemntraciomes de
reaetivos y preduetos respeetiveamentejem este easo

se tienea n resetivos y m prodactos.

kl't2"";’kn¢-+z ¢ Som los pardmetros indetermina
dos emn el medelo,los euales debem estimarse a par—
tir de datos experimemtales de la veloeidad de reae
¢ién para diferemtes valores de las comcemtrseio -

nes de los reaetivos.

0 bién, puede obtemerse um modele similar pero coa



interaccién de dos o mds concentraciones en cadas
término del denominador.

Los términos en el denominador de la expresiém (
2.1),s0n generados como consecuencia de la adsor-
cidn de reactivos,productos e inertes(si los hay)
en los centros activos del catalisadorirepresen-
tando estos términos & 1a concentracidén de los
centros activos no ocupados,la cual se determina
en funcién de la concentracién total de los mis
nos ('cmct'eri-tic; del catalizador) y de 1la
concentracién en lu fase fluida de ocada componm
fe adsorbido.

Los diferentes modelos matemdticos que se obten
gan del andlisis mecanistico,serdn siempre de

la forma de la ecuacién (2.1),1a cual es un mo-
delo no lineal,tanto en los pardmetros comoc en

las variables indepemdientes.

Bl concepto de veloeidad de reaccidém permite ob
tener criterios para la discriminacién de mode-
los,siendo fundamental el hecho de que la velo-
cidad de reaccidén tal como se plantea,debe de

ser siempre una cantidad positiva,lo que impo-

ne restricciones al proceso de estimaeidén de pa
rémetros,de manera que éstos,sean también mayo

res de cero.A



CAPITULO I
ESTTHACION ¥ PARMIEYROS

Jele= Imtrodueaibns

M ¢l proseso d: estimsciém de parémetros,el ob-
Jetivo es deteraina» los vazlores de éstos, tales
que, para estos valores el Bed3lo se cjusie we—
Jor & 1la serie de datos experimemtales,que pars
este £in son gemerados para las variables que se
estdn represeatando eon dieho modelo,es deeir se
seleecionan estimados de los pardémetros que im-
Plicaa um memor error de sjuste} para este, se

hea utilisado téemiems lineales y téeniess mo 1i
neales de estimacién paramétries,las euales se
diseuten & eontimusciém,

3.2.~ Téenicas Lineales de Estimacién de Pard-
metros ¢

Kl modele formulsdo ex la seeeién materior,pre-~
senta la caracteristica de ser facilmeate limea
risable por transformeciomes algebraieas y 1los
pardmetros puedea estimarse por alguma téeniea
lineal,eate proeedimiento preseata la desventajs
de emmbiar el seatido de minimisaciémn del error
de ajuste por las imteracciomes de las variables
independientes eon la variakle depeadieate, eomo
puede ser observado & comtimuseidms

Rearreglando la expresidm (2.1),se obtieme:
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Ln Rl N
(1+k°3ci‘1 TIPRRR STV s L LTS R} By .2(1)

0000(301)
'12...%1‘))/:-)1/ Q

nilo 32 I,
£(1)=((23'ed.. .ed~(1/my (e Moy
0000(302)

en Jonde:

k! = kj /(kl)l/q j‘3goooo’n*n+2

Cda =

K=k, /ké , es la constante de equilibrio global
la cuzl pueds evaluarse independisntemente ya =es
en forma experimental o por la aplicacidn de leyes

termodindmicas y detos =xistentes en bibliografia.

El lado derecho de la ecuacién (3.1) pueie calcu=
larse con los datos experimentales,por 1o que se
transforma el moielo a un modelo mds simple repre
sentado por el lado izquierdo de la misma, La es=
timacién de pardmetros,se realiza mediante la a-
plicacién de técnicas convencionales para modelos

de pardmetros lineales,

Si los exponentes de las concentraciones son to=
dos iguales 8 uno,el modelo serd lineal tanto en
sus pardmetros como en sus variables indepeniien=-

tes,tal como se presenta en la siguiente ecuacidns
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[} (]
(1+k (o} +ooo*tn+

[} (] ‘o
1% C, + X! Clveceotk C') = £(I)

31 n+e+2 B
0000(303)

£(I) serd de 1a misma forma que en la expresidn

2

(3.1)3 un andlisis de regresién lineal permiti-
ré la estimacidn de los pardmetros.

Si Y(I) es el valor experimentsal de Y, Y'((I) el
valor calculado para la misma y X(I) los valo-
res de las variables independientes para cada
I (I=1,s..s8) en las n corridas experimenta -
les,entonces :

Y\(I) serd funcidén de X(I) y de los parémetros;
para cada valor B = (kl’k2”’°') de estos ulti=-
mos,se obtendréd una funcidén Yl (1) =YI(X(I),B)
la cual proporciona un valor calculado de Y(I),

pare I =-l.ooogn .

5i se desarrolla todo el conjunto de funciones
Yl(I) por variar los valores de los pardmetros
an cada I,se generard un Subespacio Vectorial,
que contendrd a la funcidn Yl(X(I),B) que me-

jor represente a los valores de Y(I) .

Definase a -d(I) como el vector que representa
2l error de ajuste puntual del modelo,El con=
cepto de minimos cuadrados,minim{ze 1a distan=-
cia a(I) = Y(1) - Yl(x(x),n) del vector Y(I)
al Subespacio Vectorial '((I)‘.



Esquemdticamente se puede representar como 2

(1)
/
Subespacio Vecto
rial generado por
el modslo,
Fige 3.1

Si los puntos Y(I) son modificados por interac
cidn de las variables independientes,se estardn
modificando totalmente tanto los puntos exter=
nos como ei Subespacio generado por los vecto -
res (I) los cuales son modificados de su far
ma original,esto implica que los valores de los
pardmetros que minimicen la 1Jistancia para es=
te caso,no necesariamente tienen que serigua=-

les a los del modelo original,

Considerese el siguiente ejemplo:
Sea el modelo de velocidad de reaccidn:

r =%k0C /(1+k C, + k.C.) »eo{modelo origi=
11 21 32 nal cuysa varis

ble dependiern-
te es r )

Si se rearregla esta expresidn,se obtiene un mo-
delo linearizado (ver ecs.3.l ¥ 3.2 ) ¢

= ] [
¢ /r = (1 + k} C, + k3 c, )

12
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Ia nueva veriable dependiente es Cl /r
En las siguientes figuras se presentan estos

moielos en forma similar a la figura (3.1) @

Primer Caso .~ Modelo original
Vll(n =k CI)/(L + k)0 () + kyCy(1))
I-= 1,...,1‘1

r(I)

_",.../""'MM“%% 4 40

o
.

;

A

!

. " n

e,

Fig. 3.2

Segundo caso .= Modelo linearizado

le(l) = ( 1+ k) 01(1) + ks 02(1))

cl( 1)/r(1)

dz(I)

v
/ : L
( 'l o(1) |
. \‘_/
T — Pig. 3.3




Es evidente que el subespaeio Y\l(l),esti
formado por funeiones limeales y por fum-
eciones mo limeales,en tanto que Y|, (I) es
td generado exclusivamente por funeiones

lineales que no pertemeser a l(I).sien-
do ambos subespacios diferemtes y sin nin
guna relacidém aparente, Esto impide com=-
cluir que la estimseidn de pardmetros em

anbos ¢asos sea la misma,

Se ha demostrado em estudios realizados al
respecto(ref.16),que 1a estimaciém de pard
metros por téenicas lineales comduee a um
resultado imeorrecto por esa imteraecidm

de la varisble dependiemte con las varia-
bles indepemdientes y el formalisme del a=

ndlisis lineal no predice nads.,

Lo anterior ha originado que los métodos
de estimaeién de pardmetros propuestos pa-
ra estos sistemas,se basen en téenicas no
lineales de ajustes de modelos,ya que és=-
tas, rno presentan el defeeto de imteraesiém
de variables y analizan al modelo en su for
me originmal,

A continuaeidn se exponen las técnicas no

lineales que se splicam comunmente,

14



3.3o= Técnicas no lineales de estimacidn -

de pardmetros :

Ixisten diversss técnica: no lineales (ref, 7,
15,16,17,20,29,33,34) que se aplican = modelos
catal{ticos,las cuales pueden clasificarse en

las siguientes:

a).= ©atimacidn de Pardmetros por aplicacidn de
minimos cuadrados,

b).~ Estimacién de Pardmetros por técnicas pro-
babil{sticas,esto bdsicamente se funiementa en
la aplicacién de la Distribucién de Probabilidad
del error de ajuste y en el teorema de Bayes,las
dos técnicas representativas son la del Mdximo
de Semejanza (MAXIMUN LIKELIHOOD) y la técnica
BAYESIARA,

Las técnicas probabilisticas tienen la caracte=-
ristica de requerir informacién apriori acerca
del valor de los pardmetros y de la distribucién
del error,por 1o que fallan cuando hay mucho e -
rror experimental y cuando no se tiene ningin
conocimiento acerca de los pardmetros, Ademds ,
para modelos con pardmetros no lineales, emplean
un gran tiempo de procesamiento de datos,tal co-
mo ha sido demostrado en determinados trabajos

realizados (ref. 7 , 29) 3 siendo mds e-

15



fieaees las técmicas de Mimimos Cuadrados,.

La aplieacién de técnicas de minimos cuadrados
transforma el problema de estimmeidém de pardme
tros en un problems de optimizaeidm,en el cual
1la fumeidm objetivo queda definida por la va=
riancia de los resultados experimentales y eal
culados, Bsto origina que la fumecidn objetivo

se comporte como una funcidn cuadrdética eerea

de 1a solueiém,

16
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CAPITULO IV

Descripeién de las técnicas de optimizacidn em—
pleadas,
4.1,- Principio de Minimos Cuadrados :
Sean @
¥(1)yI=1y.4yn l0s n valores observados de la
variable Y,
(1) = (xlI.xZI,...,xLI) s I=lyecepm,los n valo
res de las L variables independientes del modelo,

Y\(I(I),B) el modelo matemdtico,el cual hay que
ajustar & los datos,com Bb(Bi.Bz,...,Bi) para m
pardmetros indeterminadjos, Habrd un valor B= b
para el vector de'los pardmetros tal que cumpla
con la condicidn :

Min @P= Z (Y(1)- "‘(x(:),b))2 eeo(4.1)
I=1

donde  Y(I) = T|(X(1),b) + E(I)

siendo B(I) el error puntusl de ajuste.

la exprésién (4.1) genera un problema de optimi

zacidn,cuya funcidn objetivo ¢s 1la funciém & .

Este problema ha sido muy tratado en 1la literatu
ra,alguaas de las técnicas que han resultado efi

cientes(ref. 7 ) se exponen a continuacidm ¢
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I.- TECNICAS QUE NO EMPLEAN DERIVADAS :

l.a.,- Método de HOOKE Y JEEVES (Método de
Bisqueda Directa)

l.b.~- Método Simplex

II.- TECNICAS QUE EMPLEAN DERIVADAS :

2.8,~ Linearizacién del modelo por expansién en
series de Taylor: Método de Gauss=Seidel,

2.be= Linearizacidn de 1la funcidén objetivo por
expansidn en series de Taylor 3

2.bel.~ Método del Gradiente

2.be2.~ Método del Graiiente Conjugado

III.- TECRICAS QUE COMBINAN 1L0S PROCEDIMIERTOS
2.8 Y 2.,b 3

3.2.,~ Método de Marquardt
J.bo- Método de la Espiral

IVe,= LINEARIZACION DE LA DERIVADA DE LA FUNCION
OBJETIVO : Método de Powell (1972)

Todos estos métodos son iterativos y exigen la selec—
cién adecunda de un conjunto de valores iniciales pa-
re los pardmetros,a partir de los cuales se inicia el
proceso de cdlculo.Una mala eleccién de estos valo~
res puede condueir a una divergencia del método, de



igual manera que puede orienterse hacia un mi=
nimo local menos adecuado,por lo cual serd ne=-
cesario probar diferentes valores iniciales pa
ra obtener una estimacidn final de los pardme=-
tros, Este nuevo problemz de seleccién de pun-
tos de arranques,serd analizado conjuntamente

con la eficiencia de cada téenica desarrolleda.

4,2.= DESCRIPCION DE LAS TECNICAS DE OPTIMIZA-
CION EMPLEADAS :

4,2,1.,= Técnicas que no emplean derivadas :

a) .~ Método de Hooke y Jeeves (ref, 21)

Consta de dos movimientos bdsicos:

lo.~ Un movimiento exploratorio a partir de un
punto base,el cual consiste en modifiear inde=-
pendientemente el valor inicial de cada pardme

J

to es individual para cada uno de éllos,mante =

tro b 3 ypor un incremento Ab, jeste movimien
niendo fijos a los otros en sus valores del pun
to base; si en este proceso,se obtiene un menor
valor para la funcidn objetivo,comperado con el
valor en el punto base,la modificacidén para el
pardmetro analizado procede,credndose un nuevo

punto dbase para reiniciar el movimiento con ca=
da uno de los pardmetros restentesisi el valor

de la funcién objefivo es mayor con respecto a

19
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su valor en el punto base,el cambio no pro=-
cede continuando inmodificable el valor ini
cial del pardmetro 'bj sPOT 10 que, se ex=
plora en la direccién contraria decrementén
do el valor de dicho pardmetro por = ‘bj ’
se compara nuevamente el valor de la funcidn
objetivo,si es menor al del punto base, el
cambio procede y se inicia el movimiente
con los otros pardmetrosjde oira manera, sé
regresa al punto inicial y se analizan 1los
pardmetros restantes., El movimiento explora
torio terminard cuando todos los pardmetros
hayan sido investigados,al final de este mo
vimiento se habrd emccntrado una direccidn
de bdsqueda,

20,.- Movimiento Patrén:

Cuando una direccidn de bisqueda ha sido de
terminada,se inicia un movimiento direecio=
nal acelerante,el cual consiste en un movi
miento en la direccidén ya determinada en el
paso anterior modificendo el tamafio de paso
el cual puede calcularse por una busqueda en
la linea a partir de la expresidn:

B(h) = Bo + h AB

en donde Bb es el conjunto de valores ini

ciales de los pardmetros ,h el tamafio de pa

so, B(h) serd el nuevo punto encontrado de=



pendiendo de h, A8 representa a los inere
mentos evaluados en el movimiento explorato
rio,

Cuando un incremento seleccionado en el mo-
vimiento exploratorio ya no conduce a una
modificacién del punto base,el tamafio del
incremento es disminuido y reiniciado el
movimiento exploratério, Este proceso termi
nard cuando en los pardmetros ya no se veri
fique un cambio apreciable,

Desventajas del método:

lo.-Requiere la seleccidén del tamafio de paso
(incrementos) en 1a fase exploratoria.

20.,= Ko garantiza la convergencia,

b)e= Método Simplex (ref. 6,7)

Operando en el espacio vectorizl de los pardme-
tros,se crea un simplex el cual es una figura
geométrica con m+l vértices,en donde m es el
mimero de parémetros a estimar, En cada vértice
del simplex,se evalua la funcién objetivo y se
procede a alejarse del vértice que represente un
mayor valor para las misma.El alejamiento se lle
va a cabo mediaente una etapa de reflexidn a tra
vés del centroide del simplex,generandose un vér
tice en el punto reflejado,si-la funcidn objeti
vo en este punto es menor que en el vértice en-
terior,se procede a efectuar una expansidén del
punto en la direccidn de reflexidn para ale jar—

se mds del vértice originaljse evalua nuevamen=

21



te a la funcidn en este segundo vértice obtenido
de 1la expansién,si es menor que en el vértice de
reflexidén,se procede a sustituir el vértice ori-
ginal por este segundo vértice,de otra manera,se
sustituye el vétice original por el de reflexidn.
31 el paso de reflexidén no es exitoso,entonces
se procede a hacer una contraccién del punto re
flejado hacia el vértice original,se evalua a la
funcidn objetivo en este punto y se compars, si
es menor a la Ael original,se sustituird el veér
tice original por el de enntraccién,de otro mo-
10 se procederd a modificar el simplex inicisl
considerando al vértice que represente un menor
valor para la funcidén objetivo,
Tl simplex se genera inicialmente con distancias
iguales entre los vértices,es decir se forma un
cuerpo geométrico regular a partir de el vector
base,
Desventajas del método:
a);- requiere la seleccidén de la iistancia entre
los vértices,para el simplex inicial,
b).- Seleccidn del tamaifio de paso en cada etapa

respectiva:Reflexidn,Expansidn,Contracecibn,

Esquemdticamente puede representarse de la si=-
guiente manerat )
Considérese nuevamente un espacio de dos dimen

siones, habrén tres vértices,supdngase que el vér

22
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tice uno represente un mayor valor de la funcidén

objetivo con respecto a los otros dos :

A
BZ

~ P

: base “\\qLae;”'

3
—e—
Pige 4.2
Vértices generadoss

vértice 4 .ee..... en 1la etapa de reflexién

vértice 5 «......después de la reflexién una expan
8ién( si la reflexién es exitosa),

vértice 6 oo....después de la reflexién una contrae
cidn( si falla la reflexidn),
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1,242~ METCDOS (UT IMPLEAN DERIVADAS

Los dos métodos anteriores son de aplicacidn
general y no requieren informacién acerce de
la forma de 15 funcidn objetivo,esa es la di
ferencia fundemental con respecto a los métg
dos que emplean derivadas en los cuales, el
procesc de bdsqueda del minimo ya es orienté
do por la forma de la funcidén objetivo median

te el empleo de sus derivaias,

Algunos' 3de los métodos que se exponirdn, de
hecho, han surgido como una consecuencia de
la aplicacidén de minimos cuairalos en esti=

macién de pasrdmetros,

Para todo el desarrollo siguiente,definase a
la funcién objetivo como: La suma residual de
cuadrados entre los valores experimantales y

los valores calculados de Y :

rI .= %1 (Y(I) - Y‘(X(I)’B))z 000(4029201)

La condicién necesaria para un valor minimo,
establece que: La derivada de la funcidn ob-
Jetivo con respecto a cada pardmetro debe ser

igual a cero :
a?I/ij =0 0000(4020202)

A esta condicidén se hard referencia durante

la exposicidén de cada método descrito.



4,2.2.8

LINEARIZACIOF DEL MODELO POR EXPARSION EN SERIES
DE TAYLOR :

Método de Gauss=Seidel (ref. 7)

Fl modeln limearizado es :
D x 1),B
(X(1),B) = M(X(1),B.) ») ( )p u
r\ 1 0 Z BBy I
....(4.2 2.3)

Sustituyendo el m9delo limearizado ex la funcidm

objetivo y eplieando la condicién del minimo, se

obtiene 8
Z Z_ 02(1{(1),3)) A') x(I),B) iB. =B
B,=B,, =8 3%
= Ga 3 9By %P0
ceensasd(402,2.4)

con E, Z (Y(I)-Vl(x(l) »B)) (92—4-)-'—)-)

I=1 kO

para k =1l,..., 2 ( m pardmetros)

Este sistems puede ser expresado en forua matri-
cial,en donde cada elemento dz la matriz del mien

bro igquierdo,serd :

AN&(D),B8) Qlaw.s |, .,

o B 'z "Bjo 9 By Bo 4

00(4020205
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Bstos elementos pueden ser identificados como los
elementos de la siguiente matriz:

A dB = J JT dB XXX (402.206)
en donde J es l1la matriz asociada al jacobiano de
'\(I(I),B) y dB es la matriz (dBl,dBQ,...,dBm)?

en forma de incrementos serd AB = (431,632,..,43n)?
si se define a Z(k) como :

266)=3 (X(1)N(X(1),B)) C WE(L),B)

)p =
B=Bvo
y a la matriz 2 = (Z(l),Z(Z),...,Z(m))T, entonces al
sistema de ecuaciones (4.2.2.4) se puede representar

por la =cuacién matricial:

AAB =2 0000(4020207)

en donde:

Ak A-l 2 000(4020‘208)

La expresidén (4.2.2.8) dd los incrementos para el
vector B en direccidén supuesta hacia el m{nimo.El
elgoritmo estd representado por dicha expresién,
iniciandose en un punto Bola secuencia de cdleculo,
se determina el valor del incpemento AB en un pro
ceso iterativo hasta cumplir con un criterio de con

vergencia,

La matriz A es une matriz simétrica lo que le dd

caracteristica de convergencia cuadrdtica,



Si los valores obtenidos para los pardmetros
quedan dentro de la regién de linearizacidén
del modelo,se obtendrd un cambio favorable

para estos,de otra manera el movimiento no

serd exitoso.

Lo importante de este método es que genera
une direccidén de bisqueda para el minimojel
temafio de paso puede ser elegido mediante
alguna estrategia para lograr un menor va=
lor de la funcidn objetivo que en el punto
de arranque, en este trabajb le estrategia
de seleccidén del tamafio de paso,consistird
en un busqueda en la linea combinada en ca
80 necesario con una interpolacién cuadrd-
tica,

La limitacidén principal de este método es
que converge lentamente para un punto si
tuado lejos de un minimo,0 bién, puede di
vergir;siendo de convergencia rdpida en

puntos cercsnos al mismo,



4,2.2.b LINEARIZACION OE LA FUNCION OBJETIVO
- (ref. 6,22) -

Estos métodos estdn representados por la familia

de métodos que emplean el gradiente de la funcién

(pasos descendentes),

4,2.,2.b.1
METODO DL GRADIENTE

Linearizando a FI por expansidn en series de Tay-
lor con respectoa B

m

Z)FI
FI = ) AB + FI 00000(402.209)
;1 JB, Bpo 3 0

0 g(ir(l)-"\(x(l),lao))2 csee(40242,10)

Derivando 2 la ecuacidn (4.2.2.9) con respecto a
Bk y k= l.ooo,ﬂz

FI

QFL /JB,_ = (am;/ank)Bk ceeneo(402.2.1)
esta expresién representa & un escalar,
S5i se define al conjunto de wectores unitarios 6;
como:

§ =8, /1148, || ceeed(40202.12)
haciendo el producto escalar entre (4.2.,2.11) y

(442.2,12) y sumando para todos los valores de ki

S Syl OFI/pB,) =g (0F1/08, ) &B,/IIAE, ]|
= =1

ceeese(4:2624613)
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La ecuacidém (4.2,243) puede idemtifiearse eomo
el gradiente de 1a fumeiém PIzVPI; el gradiea
te seri um veetor perpendieular a la superfi-
eie de PI en el espacio gemerado por los pard-
metros,en direeeiém al méximo incrememto de di
cha fumecidm PIjla direccidén comtraria sl gra-
diente serd um vector em direeeiém Ae pasos des
eendentes (direccidém hacia um valor extremo de
1a fumeidm).Siendo posible de esta maners,encom
trar une direccidm de bisquedasel tamafie de pa-
80 se determina como en el caso anterior.
Aplicando la condieién del mimimo a la funeidm
?I linearizada se obtendré:

(Qr /3B, )nko =0 ... (4,2,2,14)

esta expresidm impliea que las componentes del
gradiente em la vecindad del minimo,tiemdem a
eero,Esto le dd propiedades eontrarias al méto-
do de Gauss:Convergiréd rdpidamente de pumtos a-
lejados de um mimimo,pero pierde esa propiedad
conforme se acerea a él,e incluso puede guedar
oscilando,
Si se combina el método del gradiente con el de
Gauss para aproveehar Unicamente sus buemas pro
piedadea,se obtemdrd umo que poseerd propiedades
de comvergemeis para puntos eereanos y iejamos a
1la solueién ( ver seeeidén 4.2.3)
4.2.2.0,2

METODO DEL GRADIENTE CONJUGADO
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Este método también emplea el gradiente de la

funcidn,por eso se incluye en esta clasifica-

cién,

Si se expande a PI en series de Taylor en tor-
no a un punto h, el cual representa a un mini-
mo de esta funcidn,se obtiene:

PI =FL +VPI AB-+-;— ABT A AB + €(0) ..(4.2.2.15)
n
L, - (x(1) - 7(1(1),11))2
’Zxél

VPI es el gradiente de 1s funcidn

0B = B=h,la matriz de incrementos de B,

A es la matriz de segusdeas derivadas parciales

de PI con respecto a B,

€ (0) son los términos de mayor orden en la ex-
pensién en series de Taylor,los cuales tiendemn a

cero,

El gradiente de la funcién,cerca de un miniwo,
3e aproxima a cero y la expresién (4.2.2.15) se

sim;plifica a

1,
P = PI +-—2—Av’ A AB  .... (8.2.2.16)

siendo la matriz A,la que genera la direceciém de
bisqueda,

Cerca del minimo,el gradiente puede tomarse como:
Al B,lejos de éste, se usard el gradiente verdade
ro,



gste proceso combinado evitard que el método
oscile cerca de le solucién.
Estz método se caracteriza también porque emplea

direcciones con jugadas?®

Si X1 y k2 identifican los eiclos iterativos,
Bkl serd la direccidn obtenide en la itera-
cién k1 y B, 12 direccién obtenida en la ite
racidén k2.

Si nﬁl A B =0 parakl # k2, se dice que
las direcciones Bkl y sz son A=conjugades .
Se ha demostrado (ref.22) que usando estas di-
recciones para una funcidn cuadrdtice,siempre
se obtendrd un minimo en m iteraciones(donde m
es el nimero de pardmetros a estimar)§ para u-

na funcidn no cuadrdtica serd un método itera=-

tivo,

Algoritmo

1)e= Se inicia la secuencia de cdlculo con ABE
-VFI.

2) .=~ 8e obtiene B = Bo + ABO

3).~ Se calculan los elementos de A en el punto
B.

4) .= Se resuelve el sistema

pBS 4B =0
para evaluar los nuevos incrementos 4B.
5) o= Se repite el paso 3 y el paso 4 hasta cum
plir con algin criterio de convergencia,



4,2,3 .~ MRTODOS COMBINADOS
4,2.3.8 .~ Método ie Marquardt (raf. 23)

Merquardt probd para muchos casos que la direc
cién generade por el métolo de Gauss es casi ar
togonal a la direccidn generada por el método de
el graliente, por lo cual sugiridé que polia e-
xistir una relacién entre ambos,esto lo condujo
a proponer su método representadio por la siguien

te ecuacidn:

(A+AI) AB = Z ,para A20 ...(4:2.3.1)
en Jonde las matrices A, AB,Z son las mismas que
se definieron el el método de Gauss (AAB = Z), I

es la matriz idéntica.

La ventaja que presenta sobre el mitodo de Gauss
es que condiciona a la matriz A cuando estd mal
condicionada, casos en los cuales el método de
Gauss no funciona. Ademds al adicionarle la ma=
triz diagonal \I,se modifica la direccién de bis
queda,

dependiendo del valor de A ,se obtendrdndiferen -
tes direcciones; si) =0 se reduce al método de
Gauss,conforme crece empieza a dominar la direc
cidn del vector Z,esto es debido a que predomina

rd la matriz \I sobre la matriz A, Si crece de-



masiado 1llegard un momento en que la direccidn
obtenida serd la misma que la del vector Z el
cual tienme la misma direccién que -V FI,asi,es
te método generard direcciones intermedias 8l
método de Gauss y 2 la del método del gradien=
te :

/!\\
v L\

Gauss Ma.rqn’ardt Gradiente

Pigo 4.2.3.1

El tamafio de paso en éste método estd determi-

nado. también directamente por el valor de ).
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4.2.3.bo~ Método de la Bspiral (ref. 26)

Este método sugiere ume bdsqueda em el plano
gemerado por la direceidém del método de Gauss
¥ la del Gradiemte,pero esta bisqueda se haee
mediante uma Espiral trazada em dieho plamo.

La idea bdésica del métode es 1la suposicidémn de
que unm valor menor pare la funciém puede ser
siempre emcontrada em el plamo antes memciong
do,

Em 12 siguiente figura se representa a la Es-
piral trazada sobre él plano:

Contorno

de FI
-—— R R, OO, VO
- & ESPIRAL

Pig. 4.2.342
0: Es el punto base; T es um punto gemerado por

el método de Gauss; D es el pumto gemerado por
el método del Gradiemte,eligiendose este dltimo
de tel mamera que lag distemeias 0T y OD sean
igualles, el dngulo arbitrarioﬁ se toma igual al¥/2
Y la variable iterativa M 1a cual genera los pun
tos a ser investigados,inicialmente se le dd el
valor de _M=0,1 ,



El método del gradiente indica que la fun-
cidn debe decrecer a lo largo de 1la linea
0D, el método de Gauss predice una reduceid
de la misma sobre OT,siendo razonable supo
mer que la funcidén puede reducirse sobre el
drea OTD.

Los contornos de la superficie de la funcid
objetivo estan representados en la figura an
terior por las l{neas punteadas.

La estrategia a seguir serd alejarse del pun
to inicial lo mds posible,pero el nimero de
evaluaciones en la superficie de minimos cua
drados deben ser las menos posihlesjesto in-
dica que el primer punto encontrado que dé u
na menor funcidén sustituird al inicial. Las
iteraciones se inician en el punto generado
por el método de Gauss,si éste no es exitoso,
la funcién quizd tenga la forma de alguna de
lgs dos curvas presentadas en la figura, 1lo
que significaria que puede ser interceptada
por la espirsl la cual se va alejando del pun
to inicial llegando tangencialmente a la di-
reccién del Gradiente.

La ecuacidén propuesta para la espiral es:

r =r_ (1~ 6C0sp ~(1- ¥CosB )( 6/y 12) .u(4.3.3.2)



r representa a la distancia 0S (referida a la
Fig.4.2.3.2),r, @ la distancia OT,los dngulos
son los mostrados en la figura.

La secuencia de puntos a ser inveztigados sobre
la Espiral,serdén calculados de una serie de pun
tos L generados sobre 1a linea TD le formaz tal,
que L divida a esta linea en la relacién M:(1-
M)

Uonforme el valor de_Mse aprox{ma a uno,la di-
reccidn de bisqgueda se aproxima & ia direccién
del gradiente de la funcidnjcon el fin de que
los puntos investigados estén muy préximos en
puntos cercaros 2 la direceidn del gradiente ,
se utiliza la siguiente férmula de recurrencia

para evaluar los valores de AMl:

M= M My 4.2.303)

Por andlisis trigonométrico se obtiene:
Tan § = M Sen /(1M +MCos)) ....(4.2.3.4)

= ro/‘SenJ‘/ Sen@ ceseeese(4.2.3.5)
en donde f y €@ son 1las coordenadas del punto L,
Las coordenadas del nuevo punto referidas al o=
rigen O en el espacio generado por los pardme ~
tros serdn:

a=(r¢)(/cd + (1 2A)t) .eu(4e2.3.6)

d y t son los vectores generados por el método
del gradiente y el método de Gauss respectiva=-
mente,"s® es el nuevo punto de busqueda.
La ecuacidn (4.2.3.6) representa el algoritmo d=l
método de 18 Espiral, presentando la ventaja so=-
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bre el método de Marquardt de que el nuevo vec-
tor "s" es generado por una suma de vectores(d
¥y t),en tanto que, en el método de Marquardt ,
el nuevo vector de bisqueda siempre se genera
por inversién de la matriz ( A + A I ).

Lo anterior implica que el método de la Espiral
consume un menor tiempo de proceso gue el méto-
do de Marquardtjalemds las nuevas direcciones se
evaluan como una funcidn peso de las dos direc=-

ciones extramas (Gauss y Gradiente),

Si la matriz A estd mal condicionada,se le a=

diciona una matriz diagonal AI para generar el

vector inicial "tv,

40204 «=

LINEARIZACION DE LA DERIVADA DE LA FUNRCION OBJE
TIVO (ref, 24)

La derivais Je 1la funcidn objetivo puede ser 1i

nearizada por expansidén en series de Tuylor:

B,
D) J

o-o‘oo(40204ol)
Hahrd un valor para los incrementos de B tales que,

cumplan con la condicién del minimo (5PI/aBk =0 )o

AF1/ 9B, = (WFL/9B, )B‘o +“2—! ( 2 (drL/ ank))BOAB:i
3=

Esto genera un sistems de m ecuaciones algebraicas

lineales con m incognitas (incremento de 1los pardme
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tros, j=1,...,m) representado por el lado dere

cho de la expresién 4.2.2.1 .

El método de Powell estd desarrollado para sis
temas en l1o0s cuales,tanto las varisbles inde-
pendientes como la dependiente tengan caracte-
res aleatorios,en los que habrd un error de a-
juste para las variables independientes y un
error de ajuste para la varisble dependiente ,
se ninim{za la sume de ambos errores; cuando
las variables independientes no se lesconside-
ra caracter{sticas aleatorimrs, sus error de g-

juste serd igual a cero,

En la siguiente seecidn,se aplicardn estas téc
nicas descritas,pare seleccionar 1a que funcio
ne me jor para los modelos cataliticos heterogé

neos,



(9%}

Ly

CAPITULO v

SELECCION D% 1A TECNICA APRCPIADA PARA IA
ESTIMACION DR PARAMETROS FN WMOJT1L0S CATA-
LITICOS NC RCMOGEINTIOS

Sele~ Hipdtesis sobre los rétodos d2 Wati-
macidn con respecto al modelo:

Le hipbtesis que se plantea es : Dsda una forma
bidn definida de la expresidn de velocilal Ae
reaccidn zlobal para sistemas heterogéneos,pue-
de existir un método de estimacidn le pardms -

tros que sea mds eficiente jue otros.

Para demostrar esta hipétesis,se planed une s
rie 3de pruebas para muy diferentes modelos con
el fin de poder lefinir y seleccionar un méto-
dojtomando como criterios de seleccidn: La ra
pidez de convergencia y el valor minimo obteni

do para la funcidén objetivo,

Se pueden presentar Adiferentes problemus para
cada método que guizd dificulte la convergencia
jel mismo,problemas especificos derivados de la

Torma del mo.lelo,

Un factor muy imgortante es que cada método da
rd un resultedo liferente cuando el models no
represente adecuadamente los datos ( tambidn de
penderé asta resgu2sta de las caractaristicas

convexas de la funcién ) , espacialmen
te en estos casos de pruebas de Aatos experimen

tules 1los cuales tienen una gran natursaleza a=—



lestoria; cémo se comporte cada método,se-
ré funciém exclusiva de su mecanismo, Ade-
nds ceda uno dard una cierta respuesta de-
pendiendo del punto de arranque inicial

que lo hard mds efectivo o menos con res=-

pecto & los otros,

502 =
IMPL"MENTACION DY LOS DIVERSOS METODOS ¢

Las subrutinas de los diferente métodos ,
fueron elaboradas en forma integra & ex-
cepcidn de la del método del Gradiente

Con jugado la cual se obtuvo de la referen

cia 32 .

Se pasd por un largo periodo de pruebas y
correcciones con funciones simples y algu
nas complicadas,generandose valores para

la variable dependiente a partir del mode
lo para velores determinados de las varia
bles independientes,considerando una des-

viacién estandar igual a cero,

5e3e-

PRUEBAS REALIZADAS :

Habiendo comprobado el funcionamiento co=-
rrecto de todos los métodos,se inicié el

estudio con pruebas preliminares, una de



N
pod

las cuales fué realizada sobre el modelo si

guiente:

€(1)= (b) (1) L(1))A(L+b, X (1)+b.X, (1))

coseas(5.301)

se le did valores a los pardmetros:

bl'—‘ 20o
b2= 30
b3= llo

Se considerd una desviacién de los datos de
un 5% para tener valores como si fuésen pro
venientes de datos experimentales,con el co
nocimiento de que los datos,ain asi, se com
portarian adecuadamente,es decir estarian

dentro de una franja uniforme de desviacidn.

Al aplicar los métodos de estimacidn,los re

sultados comparativos fueron los siguientes:

TABLA 5.3.1

METODO ERROR DE LA ESTIMA NOo, DE ITE
(brea = b, otinado) FACIONES.
breal
MARQUARDT «035
GAUSS=S®ID"L 0235

ESPIRAL 0035



TABLA 5.3.1 (continuacidn)

METODO ERROR D  NO, DE ITE_
IA TSTIMA  RACIONES.
GRADIENTE CONJUGADO .035 6
GRAIENTE 043 30
SIMPLEX 405 39
BUSQUELA DIRTCTA 047 65

El punto -de arranqus fué:

b1 = 10,
b2=00
b3 = 4,

En estos resultados preliminarec ya hay un=2 di-
forencia para las diversas técnicas en cuanto
al numero de iteraciones emplzaias por cada una
para llegar a la solucidn; todas las téenicas
cohvergen pero debe tomarse en cuenta que el mo
delo representa bién a los datos (ya que de &1

se derivaron estos dltimos).

Con estos resultados muy positivos(ya que se ve
rificé nuevamente el funcionamiento de los méto
jos) se procedid a analiéar casos reales de es-
timacidén de pardmetros los cuales se describen

a continuaciéns

[AV]

>



Nota: Se exponen unicamente algunos ie los
casos de todos los qu: fueron anali-

zados

CASO 1.~

Mezaki estuiid la oxi.lacidn de metano sobre
un catalizaior de Aluminio-Paladic a una at
mésfera ie prasidn ( ref, 14)., Comsilarando
que una molécula e metano goseoso raaccio-
na con una moldcula iz oxigeno aidsorbilo pa
ra proiucir didxido le carbono aisorbido ¥
agua.

Formulé el siguiente modelo :

2
k. k_p_ »p
rs= l 0 n 2 00000(50302)

1/2 3
(1+ko Po* EooPeoo EwPy)

X,k
0" Co

cidn para el oxigeno,el didxido de earbono,

’kw’kl : Son las constantes de adsor-

para el sgua y la constante cinética respec

tivamente.,

PorPoor Pyt Son l=s prasiones parciales para
oxigeno,dibéxido Je carbono y agua respecti-

vamente,

En las tablas que s» presenten  incluird un
rengldén denominado "INICIAL" para indicar el
runto de arrangue en el proceso iterativo,los

encabezados le las c¢olumn2s serdn los pardme-
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Fas

tros a estimar y 1la funcién objetivo FI (su-

ma residual de cuadrados).

Tn la tabla 5,32 se prescntan los resultados
obtenidos de la cstimacidén de pardmetros para
este modelo,

Como punto 1e arranque w2 tomé =21 conjunto 1e
valores obtenidos de resolver el modelo linea

rizedo por transformaciones slgebraicass

1/2
1+ kO p0 +kcopco+kwpw

1/3
(kk )

2 /0 yI/3
= (p, p/T )

0000(50303)
TABLA 5,362

METODO K, k, k, kP ITERACIONTS

(mol/g. atm-2 atm-l atm L

cat.hr.

atm )
INICIAL 98770 50630 122 =17  T,17x10°°
B,DIRECTA 110580  30206.3 50.72  59.2 7.181x10°C 300
SIMPLEX " " " ’ " 60
GRADIERT® 119589,7  30206. 50. 60. 3.5 x10 350
GRAJLCONJ, 119800 30000 50 60 1.12x20%0 35
GAUSS ’ noom " " 28
MARQUARLT W : n 19
SPIRAL " : : " " 9
POWELL " W " : 4
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En este caso el punto de arranque para la mayoria
de los métodos fué bueno,se probarom otros pumtos
de arranques emtre éllos el punto (0,0,0,0) obte=
niendose valores mayores para 1la funcidn objetivo.
También resalta el heeho del error que se hubiése
cometido de eonsiderar como bueno el amdlisis li-
neal,ya que eonduciria a deshechar um modelo que
quizé fuése aceptable(esto se meneiona por el pa-
rémetro de valor megativo estimado por el andlisis

de regresidn lineal),

CASO 2.=

Com los resultados anteriores,se proeedié a amali
zar profundamente el sistema reaccionante para la
reduecién catalitica del Oxido Nitrico com Hidré-
geno,para obtener Nitrégemo y Agus, trabajo expe-
rimental desarrollado por Ayem y Peters(ref. 11)
empleando un catalizador compuesto por una mezcla
de Cobre- Zinc=Cromo,

Se eligié este sistema porque se emcontré comple
to em cuanto a datos experimentales,edemas presen
tan una gran eorrelaeidn y eonstituyem en cierta
forma um sistema excelente para probar la eficien
cia de las diversas técnieas ouamdo los modelos
son dudosos de que representen los datos., Se tome
ré este sistema como micleo de este trabajo,por

lo cual serd deserito ampliamente,



Se dispuso i2 datos a tres tempiraturas iistin-
tas: a 375,400,425 °C ,

Los tres juegos de datos fueron analizaios por
separados,lo qu2 originé tres pruebas difercn=—
tes para cada método.

Reaceidn :

—————p
N +H, g O +1/2 ¥

2

Los investigondores d2 e¢sta reaccidén,probarcn =1
efecto e la presiénm parcial 121 nitrégeno so-
bre la velocidal de reaccidn encontrandolo des-
precieble,por 1o que supusieron que ¢l nitrdge=
no no se encontraba adborbido en la superficie
catalftica, al mismo tiempo que conclufan que la

reaccidén era prdcticamente irrsversible,

Los modelos propuestos fueron los siguientes:

1.~ Reaccién del KO adsorbido con una molécula
de Hidrdgeno en fase gaseosai este mecanismo ,

queda representado por ls expresién de veloci-

dad 8 -
r = k kno Pho ph

(1+knopno+khph)

60..0‘5.303 )



47

los subindices "no" se refieren al Oxiilo Nitrico

y "h" para el Hidrdgeno,

2.~ Reaccidn entre una molécule de Hidrégeno Ad=
sorbido y una molécula de Oxido Nitrico en fase
gaseosa:

k kh Py Pro

r = 000(50304)
1+ kno Pno * khph )

Para el efecto de este estuilio,asmbos modelos 1 y 2
serdn considerados como el mismo modelo,por lo cual
los pardmetros serdn estimedos en forma general, to
mando al producto e las constantes del numerador
como un sélo pardmetro,dicho parémetro serd un fac-

tor discriminatorio entre ambos modelos,

3.= Rezccidn entre una molécula adsorbida de NO ¥y
una molécule adsorbida de H2 yel modelo correspon-
diente es el siguiente :

_f;kh?no Ph Pno

1+ knopno + khph )

r =

0000050305

4,- La estimacidén de pardmetros lo hicieron en for=-
ma lineal y los resultados obtenidos para dstos,los

indujo a pensar en un modelo empirico el cual



tiene la forma:

A pno ph XXX (50306)
(B Py * c Py = 1)

en jonde las constantes A,B,C, ya no tienen un

significalo f{isicoc,

Pn la siguiente tabla se presentan los resulta

dos experimentales tomados de la referencia,

TABLA 5.3¢3
5

Py atm, P, atm. r X 10° nmoles
7= 375 °C

000922 005 1.6
00136 005 2456
00197 005 3627
0028 «05 3064
00291 005 3.48
0389 05 4.46
.0485 005 4,75
005 000918 1,47
005 «0184 2448
005 20298 3445
#05 s0378 4,06

005 00491 4475

(g.iz cat, min.)

48



TABLA 56363 (continuacién)

T = 400 °C
+00659 s05 2052
0113 o05 4,21
00228 «05 5.41
0311 <05 6461
00402 05 6,86
«05 005 8479
+05 +01 3064
005 «0153 4.77
+05 027 6661
+05 0361 Te94
+05 00432 7082
r= 425 °C

00474 05 5602
0136 +05 7623
+029 +05 11.35
«04 #05 13,

<05 005 13,91
005 +0166 ToT3
05 0269 9029
+05 #0302 9475

«05 20387 11089



Se aplicarom las técnieas de Estimacidn Qe
Pardmetros a los modelos 1,3,4 pare dife-
rentes puntos de arramques; los pardametros
estimados fuerom :B(1),B(2),B(3) , com B(1)
como el produeto de las ecomstamtes del mu=-
merador em eada modelo,B(2)= k‘0,3(3)=kh .
A continuaciém se presentam las tablas de
resultados comparativos para los modelos
propuestost

I.l.- MODELO 3 ; T= 375 °C

&) .- El primer puato base utilizado,fué el
punto gemerado por amdlisis de regresiém
lineal del modelo original,linearizado por

medio de transformaciones algebraicas .

TABIA 5.3.4

METODO B(1) B(2) B(3) PI x20°° ITERACIO-
NES

INICIAL  .13893 14,412  19.581 .27993

GAUSS 12663  13.18T 18,488 ,26152 5

B.DIRECTA ,13893 14,484 19.801 .26557 222

GRADIENTE ,13752  14.412  19.581 .26499 100

GRAD, CONJ. .12663 13,187 18,488 ,26152 14

MARQUARD? .12663  13.187  18.488 .26152 5

SIMPLEK. =~ == == === === - coceu=--c--
ESPIRAL  .12663 13.187 18,488 .26152
POWELL 12663 13.187 18.488 ,26152



El punto inicial se encontraba muy cerce del
minimo,si se observa la tabla anterior,se ve,
el poco desplazamiento de los métodos que con
virgieron 8l minimo,

E1 método Simplex no funciond adin cuando se
modificaron sus constantes propias (Coef, de
expansidn,Coef, de contraccidn,Coef, de refle
xidén, y el valor de la distancia entre los ver

tices).

b) «=En la siguiente tabla,los valores de los pa
rémetros para el punto de arranque fueron celcu
lados a partir de un andlisis lineal de la ecua
cién resultante por mantener constante la pre-

sién parcial del Oxido Nitrico:

TABLA 5.3.5
MET000 B(1) B(2) B(3) F1 ITERACIO
NES

INICIAL 1.3297 30.9 48,9 .6336TE~T

GAUSS 206863 21,425 49,952  .1053TE=T 25
B.DIRECTA 1.3258 734920 82,485 ,13188E-9 300
GRADIENTE «43203 30933 48,918  .13289E-9 350
MARQUARDT al mismo punto del método de Gauss en 19 iteracio-

nes

GRAD.CONJUG, Ilega 2l mismo punto que el método del gradien—
te sin convergir.

ESPIRAL +12663 .13187E2 18,488  ,26152E-10 10

POWELL -.6183887 -.34425W9 =,3761E9 . 14688T-7 5



TABLA 5.3.5 (contimuacién)

MBTODO B(1) B(2) B(3) r1 ITERACIONES

Se observa un eomportamiento superior del método de
la Espirel sobre los demds,obteniendose con éste,el
mismo valor de la funcidm objetivo que el obtemido
er la tabla 5.3.4

Bl método de Powell dd una solucién afuera de la re
g€idn de. aceptaciém. La influencia del velor de 1la-
funeidm objetivo es fundamental para la diserimina-
eién de modelos,eomo podrd observarse en el siguien
te Capitulo y deberd tenerse muy en euenta em 1la
comparaciém de 1los resultados para ¢adas easo.

¢).- Punto Inicial : (100,100,100)

TABLA 5.3.6
NBT0D0 B(1) B(2) B(3) r1 ITERACIO-
NES

INICIAL 100 100 100  .33063E-4

GAUSS  =.33796B1}  .16319E12 ,15443E12 .146888-7 28
B.DIRECTA 6 172.281 187.52  .19198E-9 300
GRADIENTE 3.4637 140.09 136,56  +19250E-9 340
GRAD,CONJ, *» " . " 39

MARQUARDT Se obtiene el mismo pumto que em el método de
GAUSS en 17 iteraciones.

SIMPLEX 147,14 243.89 191.81 «3TO42E=5 35

ESPIRAL =.25452E8 ,12291E9 «11631B9  ,14688E-7 13

POWELL =~-.34856E5 =,15668B5 =,16T09E5 .4836 E=T7 3



Con 2ste punto de arranque se obtienen difercn-
tes estimas de los parématros por cade tipo de
método. Los valorzs de 1la funcién objetivo en

estos casos, son mayores que los obtenidos en

los puntos de arranques anteriores.

Con este punto inicial,funcionan me jor los méto
dos de Bisqueda Directa y del Gradiente Conjuga

do,pero sus estimas no son comparables a las ya

obtenidas.
d) e~ Punto.inicial (0,0,0)
TABLA 54307 .
METODO B(1) B(2) B(3) rI ITERA~
CIONES
INICIAL 0 0 0 +14688E=7
GAUSS no___se _mueve -

B,DIRECTA ,036029 2.9544 2.9183 «23494E-9 300
GRADIENTE  ,022483 «40495B-4  .3E-4 +42805E=9 298

GRAD.CONJ, " - " " 31
MARQU ARDT n " n " 298
SIMPLEX - no_se mueve

ESPIRAL «12663 13,187 18,488 0261528B-10 20
POWELL =.60438E-18 .53982E-5 .34805E6 .14688E-7 30

Se comporta me jor el método de la Espiral para este nuevo
punto de arranque;
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1,2 .~ MODELO 3 ; T'= 400 °C .
a) St

Nuevamente se inicia 12 bisqueds con 21 punto
generado por regresidn lineal,
TABLA 5.3.8

MET0DO B(1) B(2) B(3) FI ITTRA-
CIONES

INICIAL 4,216 =011352E3 -014369E3 .23445E-8

GAUSS no se mueve

BoDIRECTA 4,.2632 =o13123E3 =013326E3 619476E-8 300

GRADIENTE .40359 =¢11414E3 «.14328E3 .22044E-8 350

GRAD,CONJ. " " " " 99
M ARQ] AR am " " " " 39
ESPIRAL L] " " " "

SIMPLEX no se mueve
POWELL -.87854E6 1527TET o19515TET o42629E-T 30

El comportamiento 2el método 2 Powz2ll se 4:ba a que es-
taba edaptado para desplazarse a un punto en donde la de-
rivada Jde 12 funcidén objetivo fuése cero.

En general el punto generaso por cl sndlisis ‘e regresidn
lineal no es adecuado lo cual se Ademuestra con los siguien
fes resultadoss

b) - Punto inicial (0,0,0)
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TABLA 5.3.9
METODO B(1) B(2) B(3) rI ITERA-
CIONES
INICIAL 0 0 0 «42525E=-7
GAUSS 66430 3739 32,969  .15585B-8 30
BoUIRWCTA ,o72421 39.458 354051 .15588E=8 290
GRADIENTE .T71802 35.408 38,593  +16194E-8 320
GRAD,CONJUG4 66430 374391 32,969 ,15585B-8 25
MARQUARDT " " " " 17
ESPIRAL «66395 374391 32,97 +155858-8 9
POWELL 066430 37391 324969  415585E-8 5
SIMPLEX 072421 35.4 38,6 01621 E-8 35
Casi todos los métodos convergen e la solu-
cidn,
c)e= TABLA 5.3.10
INICIAL 100 100 100 026964E~4
GAUSS =e26TT3E9 o 5655TEL0  .59784B10 .42525E=7 40
B.DIRECTA 119,91 191.03 186,05 .166T72E-8 300
GRADIENTE .6751 137.37 139,16  ,16516E-8 350
GRAD.CONJ, " " " " 45
NMARQUARDT da la direccidn Ae Gauss en 22 itersciones
SIMPLEX «14T14E3 202.74 232,96  +28303E=5 36
ESPIRAL «1140TBT +1205TET  =.53955E5 .42536E=T 10
POWELL =o1T303E8 -37165E8  =,3T612E8 ,42528E-7 7

Cada método se orienta en una direccidn,dando me jor
solucién el de Bisqueda Directa y los del Gradiente,

no convirgiendo a la solucidn presentada en la tabla

2309



LeJo- MODTLO 3 ; T= 425 °C

8).~ Se inicia el proceso con los pardmetros

obtenidos en forma linesl:

NTETOD0

INICIAL
GAUSS
B.DIRECTA
GRADIENTE
GoCONJ.
MARQUARDT
SIMPLEX
ESPIRAL
POWELL

TABLA 5430 11

B(1) B(2)
3.0005 51.915
no Se mueve
2.9889 570439
2.8787 520052
no se musve
«T9673 22,918
28,797 224707

B(3)

T7.949

76.057
T7637

344292
-05369

56

FI ITERA=
CIONES

+93186E-9
oSTIS0E=C 300
o65239E=0 350
" 65
" 53

043262E=9 31
01439TE=2 3

D4 una me jor solucidn el método Ae la Tepiral;nétese la

gran diferencis en los valores de los pardmstros con

raspecto a los otrose.
b) .= Punto inicizl (1.32297,30.9,48.9)
TABLA 5.3.12

INICIAL

B, DIRZECTA
GAUSS
GRADITNTE.
GRAD.CONJ,
MARQUARDT
ESPIRAL
POWELL

1.,32297
1.3272
no se
1.3011

79672
-062619E4

30.9
33,604
mueva
300918

+22918E2
=+563T6E5

48,9
47,257

48,886

34,291
=0 6T946E5

#5681 E-9
«46214E-9 300
¢511668=9 350
" 48
" 50
«432628=9 5
095T68F=T7



Todo el desarrollo anterior demuestra la gram
comple jidad que tienem los modelos de reac-
¢ién paras sistemas eataliticos mo homogéneos,
siendo en gemeral imefectivo el uso de méto=-
dos de estimacidém de pardmetros que empleam

derivadas, a excepeiém del método de la ESPI
RAL que es mds eficiente em estas bisquedas,

El método de Busqueda Directa funeioma biém pe
ro requiere um gran tiempo de proceso por eso
se le restringié a 300 iteraciomes,se ha obser
vado que cuando funecionan los otros métodos,es

menos efieiente el de Buisqueda Directa,

Del funcionamiento del método de Busqueda
Directa,se pensé que podria ser un método ade
cuado para seleecionar puntos bases iniciales,
mds ain,debido a que no funciona por medio de
derivadas,podrd dirigirse a otros puntos sin
seguir la forma de la fumcidn y puede servir
para dar saltos en minimos locales,de manersa
que,el punto que se obtenga com este método ,
R0 neeesarismente temdrd una derivada igual a
cero oom respeeto 8 todos los par‘netrog a es
timar,siendo posible me jorar la estima con um
método derivativo.

En base al argumento anterior,se procedié &
combinar el método de Busqueda Directa com los

demds,aplicando primero el de Buisqueda Direeta.



En 1a tabla 5.3.7 se pros-nterce 1o veoultw
obtenidos a pertir =1 punte inici=l (0,0,9)3le
tabla 5.3.13 fué elzborada con 1o:. r--ulte log
obtenidos tomanio como punto inicial, :X punto
generado por 21 métsio de Busquuis Lirzcta a par
tir Jel punto (0,0,0)

TABLA 543013

B(1) B(2) B(3) FI ITTRA-
INICIAL 2036029 249544 749183 o7 :4947-C CION™S
GAUSS 01266 1:.187 18,488 026152810 0
B,DIR:ICTA  ,066 0124 6,77 «151715-9 65
GRADIZNTE  .03578% 2e9544 2.9183 .z 4.673-9 55
GRAJD.CORJ. +1266: 1,187 18,488 ,2615:3=10 27
MARQUARDT " " " " 15
¥SPIRAL " " " 8
POWELL " " 5
SIMPLTX no se mueve

Los métodos que funcionen m2jor,lisgan ul micmo panto
obtenido 2n la tebla 5.7.4.

Lo anterior Remuestra que puziiz obt ners: un nejor ro-
sultado si se szleccionan puntos baszs con 21 mitolo
Bisquede directa.

Siguienic con est2 andlisis, se ex;onen a continuecidn

los resultados obtepiios pera loas otre: moielos,



IT.1.- MODELO 4

a) -«

i =375 %

"1 primer mnto e arrenqu~ fud g:ner: ‘o

’ . : r 2 :
nuzvamente por unslisis 1z regre-iom li-

naale TABIA S.:.14

MT0.0 B(1) 5(2) B(2)
INICIAL «22001 108,.6 141033
B.I.2CTA  ,22001 i25.84 144,19
GAUS. «1817 105.08 142447
GRA JI"NT no sP mueve

MARQUARD D el mismo resulta ' ! Gauss
GRALIZNT Cy " " "

“ _PInAL
POW 1L "
SIMPL™YX n: muneve .,

9) o= Parts ivieirl (i~,100,129)

814 5. .15. 21 B(*) ®(2)
INICIAL 1Gl. 1. 100,
GAU“S «1817 125,18 147,97
bACQUALDT " "

POWELL «TC488ELE .6114716 .62902E16
GRADIFT™ noe NURE RIS 20
GuiA 1o CONJT no coomnev

SIMPLEX 1.4 758  5T7T.55¢CCL  173¢ AR
SiPIRAL «71817 135,283 13l.47"

nuevements mde ofici.nt: @1 mitote

FI ITERA-
CINNES
024555110
022827310 171
02382T73-10 15
on 12 iteracicmes
" : "
" 5
" 3 "
F1 ITERA -
CICNTZ
«48T013~C
o BZTE-1D ¢
060,5=T ]

0@:8277-10

.Y 1o TEFIRAL



El punto 3e arranque obtenido del modeslo li-
nearizaio 2std muy cerca de ls solucidn,
El método més eficiente es el de la Espirel.

IIT.1o- MODELO 1’ T =375 °C

Los resultados obtenidos para este modelo son
exactamente los mismos que para el modelo 4 @en
cuanto al valor de la funcién objetivo,la dife
rencie estd en que los perdmetros son m:nores

que cero con el mismo valor absoluto que los

del modelo 4 o« eg0 se debe al cambio de signo
pera el término igual 2 uno en el denominador

del modelo 4.

Se computarom resultados para estos dos dltimos
modelos a otros puntos de arranques obteniendo-

resultaios similares a todos los que se han pre

sentado en los cuales se manifiesta el mejor cam
porfamiento del método de 1a Tspiral.

La forma del modelo genera una funcidén multimo -

dal y por lo tanto existen minimos locales milti

60

pPlesycada.-método funciona de una manera diferente

¥ conducen & diferentes minimos,selvo el caso en

que el punto de arranque se haya seleccionado cer
ca de la solucidén deseada con el cual se obtenird

un minimo local menor,en este caso se puede decir

que todos los métodos funcionan pero unos son mds
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eficientes que otros,

Se hieieron pruebas eombimamdo el método de
Busqueda Directa eom el método de la Espiral
basado em 61l argumemto memeiomado em la see-
ciém I.1 . Los resultados fuerom muy posi
tivos,uno de diehos resultados se presemnté
en 1la tabla 5.3.133 fimalmente,se propome
como tédemiea de Estimacidm de Pardmetros pa=
ra los modelos catalitieos mo homogémeos a

esta téeniea eombinada,

2¢4.~ APLICACION. DE LA TECNICA DE ESTIMA -
CION DR PARAMETROS PROPUESTAG:

Como ejemplo se seleccioné la reaeeidm cata—
litiea del mButemo para la obtemeidm de Iso-
buteno; sistema amalizado experimentalmenmte
por CHOUDARY y DORAISWAMY (ref. 10).

Se imvestigarom los modelos 1 y 3 formula
dos em dicho trabajo,los cuales se presentam

a continuacidm:

MODELO 1

re k(pa-)b/xeq.) /(l#k'pb ) 000(56401)
MODBLO 3

r= k(p.-p' /Keq.) / (lek p_ ) eo(5e442)

P

a Py ¢ sor presiomes pareiales del mButemo y



iel Isobuteno.

kE ,k

o t Son l2s conatantes de adsorcidén para

b
nButeno y para el Isobuteno respecti

vamenta:,

Keq., Constante de equilibrio Termodindmico
k Constante cindtica,
r Velocidad de Reaccidén (mol / g hr)
Se aplicaron tres juegos dje Aatos de la re-
ferencia : a 300 °C , 8 365 °C y a 435 °C¢ ,

estos datos s2 2scriben a continuacién:

TABLA 5.4,1

r P, (atm) P, (2tm)

.005351 912 016

005302 .893 +026

+00515 871 .04 T =300 °C

+00498 855 .048

004901 842 +058

+0047 834 +068
T= 365 °C

0102 891 .033

+0099 872 0047

0094 847 067

00915 825 082

«008401 «800 «097

+00806 781 «108 o
T = 435 %

<0183 854 +05

01685 o812 0078

001615 o TT2 olll



TABLA 5.4.1 (comtinuacidn)

r », 7= 435°C
.0151 .35 .136
<0137 «696 «162
«01275 «670 o177

La constamte de equilibrio fué evaluada a par
tir de los datos de constamtes cinéticas im -

cluidas em esta misma referemcia,

TABLA S5e4e2

Temp.( %) Comstante de Equilibrio
300 2.945
365 2.25
435 1.94

Se aplicéd la téemiea de estimmcidém de parsme-
tros para los dos modelos (1 y 3),los resulta

dos som los siguientes:

Nota: Er la columma de ITERACIONES,se usarda
las literales "bd"para indiear el nimero de
iteraciomes empleadas por el método de Bis-
queda Directa,para generar el punto de arram
que; "BEsp® indieard el numero de iteraciones
del método de la Espiral para obtemer la so=-
lucién final.



5ehel NODELO
TABLA 5.4.3
7=300°¢/ k x,
INICIAL® .0060128  31.795E-2
OBTENIDO .0060019  «27247
INICIAL 100 100
OBTENIDO 0060019  +27247
et .006 024
OBTENIDO .0060019 27247
2=365°C
wician*,012067 80072
OBTENIDO 012018 73608
INICIAL 100 100
OBTENIDO .012018  0.73611
mrenas o119 .61
OBTENIDO .012018 «T3606
r= 435%C
o T'id22009  -.093266
OBTENIDO ,21942 E-=1 =,12721
INICIAL 100 100
OBFENIDO 0.021942 =¢12722

resultados de le Estimacién de Pardmetros.

) 4§
«1T18TB=7

«25T53B4

«17088E=T7
017293B8=7
+170888=7

»T2981B=7
«TAT49E=T7

9117483
+TLTA9B=7

+TT96 TE=T
¢ TLTA9E=-T

+25031B=6
«24669E~6

+34407B3

ITERACIONES

2 Esp

300 bd +5E=sp

2 Esp

1 Bsp

300 bd + 6Bsp

1 Esp

3 Esp

«24669 B=6 128 bvd. +3Esp

+y++ey+4++++ ¢ indicam puntos de arramgues obtenidos por
amdlisis de regresiém lineal,

4, +++4+ 8 idemtifican los renglones em los cnales se em
plea como puntos bases,las soluciones propues
tas en la referemcis,en 12 cual se mencione el

uso de téonicas no lineales de estimacidm de

pardémetros;compérese ese renglém con el de End
lisis de regresidn lineal em cada temperatura.
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La solueidm por esta técniea combimada se ve
que es mejor & la establecida em dicha refe=
rencia.

Se4e2 o= MODELO 3 3 T =435 °

c

Se selecciond uUnieamente esta temperatura por
ser la imeluida em el artieulo(ref, 10) y se
pueda hacer alguna comparacién,

TABLA 5.4.4

8).~ Punto Imiciel genmerado por la solueiém ob
temida por CHOUIHARY .

INICIAL k k‘ PF1 ITERACIOKNES
<0235 <07 «26365E=6

OBTENIDO
.023758 .087961  +25553B=6 1 Esp

b).‘
INICIAL 100 100 +4T426B 1
OBTENIDO «023758 087961  +25553E-6 224 bd+ 1 Esp

Se usé tambiém como punto de arramque el veetor
(0,0),0bvismente,se 1llega a la solucidém em um

menor mumero de iteraciones que para el veetor



inieial (100,100),por eneontrarse més serca
de la misma,

Se incluyé em las tablas amteriores como pum
to de arramque,el punto gemerado por andlisis
lineal,para comparar resultados entre la tée
nica eombinada Buisqueda Direeta=Espiral y 1la
téenica Amdlisis Lineal=- Bspiral, para obte-
mer informaciém com respesto el punto de arrem
que.

Como conelusiém de todos los resultados compa
rativos,puede estableeerse que: Ain eusmdo el
andlisis 1imeal para la gemeraeidm de pumtos
de arramques mo funciona em ciertos casos,po-
see 1a vemtaja de que cuando funcioms se lle-
€2 & 1a solucidén final por un menor mimero de
iteraciones que cuamdo se parte de otro puato
generado por otro nétodo,por lo cual,es reeo
mendable inieiar la bisqueda por 1a técmiea
Andlisis Limeal= Espiraljsi mo funeioma em=
pléese la téenica Misqueda Direete—- Bspiral,
pertiendo de un punto arbitrario emtre el in
tervalo (0,100) como se hizo en este trabajo
1o cusl dié exeelemtes resultados.

Si se tieme alguna informacidn acerea del va
lor de los parsmetros,iniciese el proeeso i-

terat{vo a partir de estos valores (ref.l16).
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CAPITULO VI

BONDAD DE AJUSTE E INTERVALO DE CONPIANZA

6.1.~ BONDAD DE AJUSTE :

Resuelto el problema de estimacién de parame-
tros,debe analizarse la bondad del ajuste rea-
lizado para determinar si 21 modelo represema-
ta a los datos en forma adecuada,

Si en esta etapa se concluye que ninguno de los
modelos representa & los datos en forma signifi
cativa,ninguna informacién podrd obtemerse acer
ca del mecanismo de reaccién y serd necesario ,
hacer un estudio mecanistico mds profundo para

formular otros modelos que si sean aceptables,

Para tener una medida cuantitativa de la Bondad
de Ajuste de un modelo,se analizan por separa -
dos los easos cuando se tiemen datos experimen-
tales sin réplicas y datos experimentales eon
réplieas,

6.1lo8.~ Andlisis para datos sin répliecas:
Sean: Y(I), ¥(I) los valores experimentales 4
los calculados por el modelo respectivamentespa
ra un valor X(I) determinado de las variables
independientes para I=l,,e.,n (n corridas expe
rimentales) g Y =) Y(I) /njcombinendo estas va

riables se obtien
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WI) -F = WI) - +%1) -F ....(6.1)

Esta expresidm he sido smnalizeda en muehos tex-
tos de Bstadistiea (ref. 8,9) y se ha demostra-
do por la eondiciém de minimos ouadrados (ver
Cap. IV) para modelos lineales y modelos mo li-
neales en los pardmetros, que:

) ] A A -
Z(z(:)- TINTI) =T ) =0  ...(642)
I=1
por lo cual la ecuaciém (6.1),puede trsmsformar
se a:

Z(Y(I)'.i ¥ ‘z (x(1)¥(1))? + ISX @1)-¥ )2
=] =,

. variacidn mo variaciém explicada
;:::‘1‘“6‘ explicada(su coes(643)
ma residusl
de euadrados)

Al primer término del. lado derecho de esta expre-
sidn,se lé denomina variseidém mo explieada por su
comportamiento asleatorio,el segundo térmimo sigue
un comportamiento defimido segim la forma del mode
loe ‘

Le ecuacidm (6.3),es una relaciém de peso de las
variaciomes,Si el modelo se ajusta biém a los datos



; (x(1)=- f(l))2 tiende & eero miemtras que
=]

2 (9(1)’- Y )2 se aproxima a %1 (Y(1)-Y )2 .
=1

Una medida de 1a bomdad del sjuste serd el Goe
fieieate de Correlaeién el cual se defime eomo:

€= (variaciém explieads/variacidn 'cotal)]'{2
(X 6.4’)

€ varia eatre 0 y 1,bajo la premisa de que los
parémetros son estimados por aplieaciém del prim
c¢ipio de minimos cuadrados,

Se puede gemeralizar este e¢omeepto para modelos
o limesles en los pardmetros,ys que, la varig=
eién explicada sigue siemdo uma medida del ajus
te del modelo, Si el eoeficiente de Correlacidm
se aproxima a la unidad,el modelo representars
adecuadamente & los datos. Si el coefisiente de
correlacién es diferente de umo,mediante uma
prueba de hipétesis usamdo la distribucidm de
probabilidad de la estadistica P,se puede ama-
liger la relaciém wariaciém explieads/variacida
total,para determinar si som significativaemeate
diferentes eom um mivel de &eeptacidm definido
(por ejemplo 95%). Si se ecumple la econdiciém:
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reﬂ"gg)

poc (V ,U)<_3.PL €y o
Sz fneg 0 ;)

eeeel6.5)

donde o< es el nivel de signifieancia o de
aceptacién.

‘i'”z son 1os grados de libertad asociados,los
cuales se defimem eomo el mimero de observacio
nes linealmente independientes memos el mdmero
de pardmetros estimados .

sZ = $e<x)-i):2/c-.-.) eeee(6.6)
5 =

i (Y(I)‘! )2/‘ 0000(607)
I=1

a= mimero de obserwvaciomes

n= piméro de: pardmesros.estimados

vl. .

st 2

Para la variascidn mo explicada,so hay uma pruebda
directa para ver su efeeto sobre el proceso de a
justeise puede smalisar la relaciém’ SZU/X 1
si es muy difereate de eero el modelo no se ajus
tard a los datos (ref, T)

; (X(1)= Y(1))%/(am)

+

3
V
')( Distribucién de probabilidad CEI-CUADRADO



6.1.b.- Datos experimentales con réplieas:

Seant Y(I,J) el valor J-4simo de ¥(I) deter
minado em X(I); Y (I) el valor promedio de

las Y(I,J) en X(I) para J=1,..,q siendo%"”

el némero de répliecas de Y(I).

Preeediendo como en el caso amterior:

¥(1,3) - TI) = T(1,3)= T (I)+ T(T)-XT) ..(6.8)
en forms amdloga:

i i (¥(1,9)-%(1))2 "‘Z {L-(Y(I'J)-Yunz

I=1 Jd=1 I=1 J=1

variaeidn entre el
:;1‘::;::: ;9;3 ::I:: eonjunto de datos Y(I,J)

res experimentales. p 3
+Z( T(1y %(1))2

I=1
sume residusl]l de cuadredos,

000-0(609)
Si
p(I) = mémaero de réplicas em cads X(I)
tP(I) = nimero Je observacionmes totales.
I=1
® = mimero de pardmetros estimados
a= mimero de corridas experimentales

se pueden determimar lus siguientes wariancias:

sf = (1/(n-m)) D) (Y1) 21))?  ....(6.20)
= 2

2. (3 $OHLI-HD® )49 y)m) ...C6a1)

® I=1 =1 1=1

n-n,i p(I)=an , son los grados de libertad eorrespom=
Iul dientes a eada caso,



T2

Si es la variamcia de los valores estimados por el
modelo, eom respeeto 2 los datos experimemtales.

Si es la variameia de los walores experimeatales
con respeeto 2 sus medise Y(I) .

La primera imfiica una dispersiém de la media de

los datos experimentales eom respeeto al valor es

timado por el modelo (error de ajuste)., La segum=

da es una dispersiém de los datos experimeatales

eon respeeto & su media (error experimental).

Si el modelo representa biém a los datos y la es
timacién de pardmetros se hace imcluyemdo a to=-
dos los datos experimentales ,emtonces el wvalor
de Si incluird también &1 error experimental,de
maners que,pars um buen ajuste si deberd tenmer un
valor similar a Si . La bondad de ajuste podré de

terminarse mediamte )= prueba de hipétesia:

_ <2
312:- =5,
para umn mivel de sigmifieamncia determimado

y serd aseptada si:

si mo se cumple esta comdieiém el modelo mo se a-
Jjustard edecuademente a los datos,
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6.2, INTERVALO DE CONFIANZA

Una regiém de aeeptaciém aproximeda para los
pardémetros,puede ser construida &l limesari-

zar el modelo por expamsidém em series de Tay
lor en torno al valor estimado de los mismos,

Al linearizar el modelo ,se pueden apliear to
das las técmicas establecidas para modelos 1i
nesles pers determinar la regiém de aceptaeidm
Y el intervalo de confienza para los pardme -

tros,

El intervalo de comfianza para eads pardme -
tro b;] es (ref.7)

= , < seslbe
L2 tl_%_ shj < By by *tl--;z’isb; (6413}

Paras um modelo mo linmeal la Variameia sb para
el pardmetro » g eon respeeto a su valor aspera
do 33' estd determimada por la expresidém:

Sﬁ, = sf,i T BN TS 1)

s% es la variameia de los wvalores experimea
tai‘u la eual puede ser obtenida em forma &pro
ximada por les sumsa residual de cuadrados emtre
los valeres experimeatales y los valores ealeu
lados.



s0R los elememtos de la disgomal primei-

c
3 Cap. IV
pal de la matriz inversa ds A (vere—ae— ) .

t,_ .ot es el valor de la distribuciém t
para i—- grados de libertad eom um mivel de
signifieamcia ¢,

Empleando las ecumeiomes 6,13 y 6.14 se ob
temdrd el imtervalo de ecomfiamza para cads pa
rémetro,

La aplicaciém de todos estos comseptos se ha
rd en el Capftulo VIII.
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CAPITULO VII
DISCRIMINACIOR DE MODELOS

La diseriminacidm de modelos es la etapa finel
en el andlisis mecanistico de un sistema reae-
cionamte eatalf{tico mo homogémeo,em donde <fi-
nalmente se obtienme el modelo matemdtico que
representa al sistems.

Pars llevar a cabo 1la seleecidm del modelo,exis
tom diversos métodos que se estudiaram a conti-
aueeidn.

6.1 .~ Discriminaciém de modelos por pardmetros
intrinsecos:

Si un conjunto de modelos cuyos pardmetros haam

sido estimados,se comparam pars determimar eusl
representa me jor a los datos,el primer peso em
este proeceso serd: Analizar el valor de los pa=-
rdmetros,si en algin modelo algumo(s) de sus pa
rédmetro(s) tieme valor megativo y es muy dife -

rente de eero,el modelo serd deshechado; si su
valor es muy préximo a eero,se deberd hacer una
prusbe de hipétesis pars determinar si es signi
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fieativamente diferente de eero,de ser asi,
se rechazard el modelo,de otra mamera serd
aceptado,

La prueba de hipdtesis se hace empleando la
distribueidm t de studemt pars um nivel de
aceptacidm <t :

b
- A (n-)llz...(7.l)

coefieiente de correlacidém

tcalc

f?

mivel de significancia

Itcalc l‘{ tl-a;—

el modelo serd aceptado,.

Esta forma de diseriminacidén de modelos siem-
pre se aplica inicimlmente para redueir el md
mero de medelos propuestos.

6¢2.~ Andlisis de la Suma Residual de Cuadra-
dos:

Este serfa el siguiente paso em el proceso dis
criminatorio,rechazdndose los modelos c¢on mayo-
res sumas residuales de cuadrados, Si dos sumas
residuales tienen valores seme jJantes,se puede
hacer uma prueba con la estadistica P para de-
terminar si som significativamente diferentes,



Sean: las sumas residuales de

Sr1 ¥ Spo
los modelos 1 Yy 2 respeetivamente; Ul y

y , Bus grados de libertad,si =

S / Spp & ) 4 l_u(ul, v, ) no podrd ha-
ber diseriminsciém emtre los dos modelos,

( Vi =m-m , Vv = m-n'; en donde m,m'y
A representan el nimero de pardmetros estimados
en el primer modelo,el mumero de parémetros es-
timados em el segundo modelo y el nimero de da-

tos experimentales respectivameate )

6e3.~ Discriminaciém ce modelos por medio de

ua parémetro mo imtrimseco (ref, 7,31):

sty =Ny '(2= Notx(1),8%)
son las respuestas de los modelos 1 y 2 los cua
les se ajustan al conjumto de datos experimenta
les y se define a la funcién 2(I) como @

(1) = Y(I) --;— (Ny(1) + rL,‘,(I)) eee(702)

Si el modelo 1 representa mejor a los datos que el

modelo 2,l0os datos experimentales podrdm generar—
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se ¢on la siguiente eeuacidms

Y(1) =Yll(1) + €(1) ceee (703)

€(1) es el error de ajuste em eada valor de
I, si se le supone constante para todos los
valores ( €(I)=€ ) y se sustituye esta dlti
ma expresiém em la eeuaeidm (7.2),se obtem=

drd:
1 4
1) =3~ (?1(1) -leu) )+ € eee(To4)

esto imdiea que s:i. se grafica & 2(I) eomtra
Y(I(I) - 2(I) s 8¢ obtieme una reeta eom pea
diente igusl & /2. Si el error de ajuste es
igual 8 cero,dard uma reeta que pase por el o
rigen .

Si el modelo 2 representa mejor a los datos
que el medslo 1 » er forma amdloga al caso am

terior, se puede demostrar que :
1 : y
(1) = - — ”(1‘”"'(2‘1) ) 5 € ..(7.5)

una gréfica de Z(I) contra (I)-qz(l) debe re
1

preseantar a una recta com pendlente - 3

Todo 1o anterior sugiere que Z(I) serd obtemi
da de:
2(1) = /\("(1(1) -72(1)) e+ +(7+6)
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domde ) es um parémetro no .intrinseco a
los modelos,

e MEXICC

LA

0’8.0‘#/‘
)\ puede ser evaluada por un andlisis de —

regresién lineal; debido al error experi- @ “o'. i,
mental y &l error de estimaciém de pardme
tros, A generalmente no serd igual a ain
guno de los valores = 1/2,por 1o cual es
neeesario determinarle su iatervalo de eon
fismzajsi dnicamente contiene em é1,el va-
lor +1/2,el modelo 1 serd aceptado; si
en dieho intervalo unicamente estd contemi
do = 1/2,el modelo 2 serd aceptable; si
el intervalo contiene a los dos valores de
N\, R0 podré tomerse alguna decisién al
respectos si ni uno de los valores diseri-
minatorios se encuentra en dicho intervalo,
seria aventurado el rechazo 6 la aceptacidn
de slguno de los modelos,

Fl intervalo de confianza para ) es (ref,
T) ¢

A - tl_O‘T S’\ﬁxe T2 N tl—-%‘— Sy ee(7.7)



6.4 .- Discriminaciéms de modelos por la tée
niea del Méximo ds Seme jamza (NAXINUN
LIKELIHOOD) 3

La funeiém ds seme jenza representa uma distri

bueién de probebilided comdieional P(B| X),ls

ecual mide la probabilidad de que ocurra um e

vento B dado el .evemte X,0 sea, 1la probabili-

dad de que la hipétesis B sea eierta dads 1ls

hipétesis X,

Se puede imterpretar lo amterior eomo uma me-
dida de la probabilidad,de que um modelo de=-
terainado representelcnn sistema,dads uns se
rie de datos experimeatales. Si se maxim{za
a la funecidm de semejanza,se estard maximizan
do la walid8z del modelo; esio comduce al mé-
tedo de estimsciém de pardmetros por la fum-
ciém del méximo de Seme jansa ya menciomado em
el eapitulo cuatro,

La fumeidm definida de esta forma,dspemderd
del error €(I) de sjuste,por ser este el que
mide la similitud entre los valores experi-
mentales Y(I) y los valores caloulado'(I) pa
ra la variable depemdiemte,

Em loa estudios reslizados (ref. 27,28,29,30)
sobre 1la aplieaeidém de la funciém de seme jam
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ze & ajustes de modelos,se considera que el
error se encuentra distribuido normalmente
en todo el intervalo de experimentacidn,con
valor esperado de cero y variancia Gi i=-
gual @ la variancia del conjunto Y(I,J), la
cual se calcula por aproximacidén como :
G-y - / (a-m)
I=1
Si el error se distribuye normalmente,su
distribucidn serd representada por una dig
tribucidén de Gaussj si a esta distribuciém
definide para todos los datos experimenta-

les se toma como la funcién de semejanza ,

se obtien;:
1(M,6° | Y,X) =z 1 5173 Exp(-—-—15 (x(1)- ‘/}(I))2
* -1 (2 6)) 2 6 ‘
000.0000(7.8)

L(l,ﬁi | Y,X) es la funcidén de seme janzajdado
un conjunto de datos experimentales para Y com
respecto & las variables independientes repre
sentadas por el veetor X,esta funcidn medird
la probabilidad de que el modelo M represente
adecuadsmente @ los datos Y(I) para un minimo
errcr ((;).

La expresién 7.8,se establece considerando
que el error experimental es independiente en

tre cade corrids experimental,



Si la fumcidn de semejenza definida por la
esuacidén (7.8) se evalua para eada modele,
empleando los parémetros estimados por la
téeniea del cap{tulo einco para ealcular a
(I),entonces, se estaram usando estimas
que minimizam ol error es deeir que mdximi
zen & la funeiém de semejanza y podrd de -
terminarse el valor de la relaeidm:

(Méximo de semejamsza)godelo 1
612‘

(Méximo de aenejusa)-o delo 2

Si el valor de €12 es mayor o igual a 10
se podré aseptar el modelo 1,si es mucho ma
yor que 10 la rasém para sceptar este mode-
lo es mds justificable(ref. 29),

6.5 o= Diseriminaciém de modelos por Téemi
oa Bayesiana:

La discriminaciém de modelos por la téemi-
ea Bayesini.tiene su fundameato em el teo-
rema de Bayes (ref, 7,27,28,29,30),estando
totalmente deserita esta téomiea en la si-
guiente esuaeidén 1la eual se geners & partir
del teorema memeiomado:
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(I-1) .
P(I) = Pr P£Y(I)) 0..0.(709)
r .
(1-1)
fﬂ P PAY(D))
sonde ptI°1) :
nde Pr es la probabilidad anterior

asociada con el modelo r (grado de creibi
lidad apriori de que el modelo r represen
te a los datos),

Pr(Y(I)) es la funciém de seme janza descri
ta en la técnica anterior,evaluada para ca
da Y(I).

PLI) es una probabilidad posterior Je que
el modelo r sea aceptable,

v es el nimero de modelos propuestos,
Esta técnica se aplica en forma secuemcial

(1)

hasta que Pr para uno de los modelos sea.
gsignificativamente mayor que la de los o-
tros,

Por ser una téecnica secuencial,tiene gran &
plicacién en Disefio de Esprimentos en donde
pueden determinarse los valores de las varia
bles independientes para nuevas mediciones
experimentales,por meximizacién de la proba
bilidad posterior con respecto & dichas va

riables,

Para iniciar la secuencia de cdlculo,la prime-
ra probabilidad anterior,se toma a eriterio de

pendiendo de que evidencias hayajie otra mermera



se toma igual para todos los modelos (Pf‘ = }/v),
a partir de éata, se ealeuls uma probabdbilidad
posterior para eada modeloe la cual servird como
probabilidad anterior para el préximo edlculojhas
ta lograr probabilidades posteriores difereates
para todos los modelos para poder disceriminar em-
tre éllos , euando esta téeniea se aplice simulid
neamente con las eorridas experimentales,ereard
1a neeesidad de haeer muevas corridas(conm valores
de las variables imdepen@ientes gemerados por 1la
smaximizecién de las probabilidades posteriores)
hasta que la dltima probabilidad posterior ealeu
lada sea mayor para umo de los modelos y pueda se
leccionarse como el més adecusdoe

Ex 1la siguiente seeeidn se apliean todas estas
téenicas @ un ejemploe



85

CAPITULO VIII

EJEMPLO
8.1.~ Bomdad de Ajuste

Se tomard como ejemplo el sistema Buteno-Iso

buteno analizado em el capftulo VI,

Er la siguiente tabla, se presentan los valores
calculados de la velocidad de reaceidn para los
modelos 1 y 3 ya discutidos,a 300 °C oSe adicio
na una columma em la cual estdn escritos los va
lores calculados de la velocidad de reaceida por
el modelo 3,para um punto anterior al valor es-
timado de los pardmetros,debido & que en ese pum_
to ,los pardmetros son positivos y la suma resi
dual de cuadrados ya es comparable al valor ob-
tenido para el modelo l,en tanto que, em el pum
to de estima existe um pardmetro negativo enm es
te tercer modelo,
TABLA 8.1 ( T = 300 °C)

(1) T o NyalD

valor expe Modelo 1 NHodelo 3 Modelo 3 usando un

rimental. punto anterior al
estimado.

«005351 «0054175 «005412 «0053729

«005302 «0052694 «0052644 «0052415

«00515 «0050907 «0050897 +0050844

«00498 «0049688 «0049676 «0049744

«004901 «0048586 .0048618 .0048T1

«0047 +0047785 «0047892 «004811
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Y(I) = 0.005064

Variaciomes respecto al valor promedio del con=-
junto de valores de Y(I) ¢

Variscién total =¥(Y(I)- Y(I) )2 = 3,125 x 10.7

Variacién explicada (modelo 1)=3( ?1(1) -‘?(I))2
= 3,006 x 1077

Variacidn explieada (modelo 3) = 2,876 x 10-7

Variacidn explicada (modelo 3a) = 2,366 x 10-7

Coeficientes de Correlacidm 2

(P(modelo 1) = ,96192
(*(modelo 3 ) = .92032
@ (modelo 3a) #5712

Prueba P para identificar alguna diferemcia en-
tre los valores calculados por cada modelo y 1los

resultados experimentales :

Modelo 1
Si = (3,006 x 10-7) / (n-m=1) oo A=6

n=2
sg = 3.125 x 2077 / »=1

82 / s2 = 1.5338
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Modelo 3
s2 /82 = 1.5338
Modelo 3a

2 , 2 _
5] / s, = 1.26186667

Lectura de la estadistica P para <X =0,05

Pl" oK (3’5) = 50495
2

) 4 _i(3g5) =01819
2

Todas las relaciones de variancias quedan com-
prendidas en el intervalo de la distribucidn es
tad{stica F (.1819,5.495),por lo cual puede acep
tarse con un 95% de probabilidad que los mode =

los se ajustan a los Aatos.

La prueba F es mds flexible que 1la indicacién
del coeficiente de correlaciém,siendo mds rigi-
do este Wltimo,

A continuacién se presenta el resultado de um &
ndlisis similar al anterior,para los modelo 1 y
3 & la temperatura de 365 % .



TABLA 8.2 ( T = 365 °C)

(1) Ql(x) q3(1)
«0102 «010282 .01028
0099 +0098864 0098878
0094 0093596 0093751
00915 0089372 0089475
+008401 .0084899 0084831
+00806 0081603 0081396

Variaciones con respecto & la media del conjunto
Y(1)

Variaseiém total = 3.4691 x 10-6

Variacidén explicada(modelo 1) = 3.320433427 x 10

Variacién explicada(modelo 3) = 3,371 x 10-6

-6

Coeficiente de Correlzcidn2
P(modelo 1 ) = .9571454
@(modelo 3) = 97172177

Ambos modelos quedan en el intervalo de aeeptacidn
definido por la estadfstica P para un nivel de sig
nificancia del 5 % .

Pinalmente los resultados para T = 435 % son:
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TABLA 8.3 ( T= 435 °C)

(1) (RS e

0183 +018289 +018302
01685 +017104 +017114
«01615 +015909 +015903
+0151 014846 014838
00137 «013723 «013713
+01275 012992 012986

Variacién total = 2,10437 x 10'5

Variacién explicada (modelo 1) = 2.0391027 x 10_5
Variacidm explicacda (modelo 3) = 2.05669 x 10-5

Coeficientes de Correlaciodn :

f’(-odelo 1) = ,9689848
€ (modelo 2) = .97734238

El coeficiente de correlacién en cada caso,se
aproxima a uno.

Nuevamente la prueba P es cumplida por ambos mo-
delos.



Es mds indicetivo el coeficiente de correla-
¢ién para determimar la Bondad de Ajuste, la
prueba P es mds amplia en su intervalo de &

ceptacidn,

Si el coeficiente de eorrelaciém pars um mo-
delo,se aproxima & la unidad,indicard que re
presenta bién a los datos, Si se tiene una
serie de modelos,aquel cuyo coeficiente de
eorrelacién sea mds préximo a la unidad,serd

el mds adecuado,

842 o~ Intervalo de Confianza :

Empleando los resultados del proceso de esti
macidn de pardmetros para el mismo sistema

Buteno-Isobuteno,del capitulo VI,se determi-
né el intervalo de confianza mediante las e-
cuaciones 6.13 y 6.14 para cada modelo en
cada temperatura mencionadae,algunos de estos

son los siguientes:

Modelo 1
T = 300 °C

0.005626554 <& B, <€  0,0063772458

002724499 £ 32 < 0.27245



T = 365 %

00113196 é_Bl < 0.012716

0.7360594236 & 32 < 0.7360605

Modelo 3

T =435 %
0.02263048541 € B, < 0.0248855
0.08794 < B, < 0.08798

Estos intervalos fueron evaluados paré un nivel
de significancia X= 0405 ( t g,5(4) = 2.776) .
Los tres pares de intervelos escritos,son muy pe
quefios,es0 implica que los valores estimados pa=-
re los pardmetros,estdn muy cercanos a los valo=
res esperados de los mismos,esto se logra por la
obtencién de sumas residuales de cuadrados que

tienden a cero,



8.3 .~ Discriminacién de Modelos :

Se usard como ejemplo los resultados obtenidos

para los modelos 1 y 3 a 435 ° .

Modelo 1

Pardmetros estimados :
B(1) = 0.021942

B(2) = =-.12722

Suma residual de cuadrados = 0,24669 x 10'.6
Modelo 3
"Pardmetros estimados :
B(1) = 0.023758
B(2) = 0.,08761
-6

Suma residual de cusdrados = 0.25553 x 10

8) .~ Discriminacidm de modelos por pardmetros in-

trinsecos:

En esta etapa se rechazaria al modelo 1 porque su

pardmetro B(2) es negativo,aceptandose el modelo 3.

Se supondrd a continuascién que ambos modelos pa=
saron esta etapa, ya que sus sumas residuales es
tdn muy prdximas en sus valores numéricos y se-

ré un buen ejemplo para comparar las téenicas de



discriminacién de modelos,

b) o~ Andlisis de 1a suma residusl

= 0,24669 x 107 /,25553 x 10°%

Srl / Sr3

La lectura del valor de la estadistica P para

xX= 0,05 es @
P, o (404) = 6.3883

de domde la relacidm de sumas residusles es me-
mor que el valor de P,por 1o que no podrd dis-

criminarse entre ambos modelos,

¢) .- Discriminacién por el pardmetro no intrim=-

se¢o ¢

Calculando  2z(I) = Y(I) = (1/2)( Yll(I) +72(1))
y evaluando & ) de la oeuneidns
(1) = A (vbm - 72<1))=A (1)
por regresidm limeals
t | i 2 (1)
A= w1 =M v L e

com este procedimiento se obtieme un valor de
A‘ 808029
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Calculando su intervalo de confianza por eva=-
lusciém de le variameia de A como :

x (suma rasidual de_ouadrados para el modelo 1*)
Var

(g-m) z V(R(I)

Var )= 11,0509
El intervalo ae eonfianzg es :

- 21,87 € -)\e < 39.48
para X = 0,05
este intervalo contieme a + 1/2 y & = 1/2,n0 per=-
mitiendo 1a diseriminacidém entre los modelos.

¢+ se usé el modelo 1 porque el valor deA es positivo .,

d)e= PTéemica del Néximo de Seme janzas

B
_(X(1), - (1) )2
I, = (/0 T.ciir)l/z )" Exp ( - El Girzr o, )

domde L e 1la fumeiém de seme jamza para el modelo r
r

Y 2 las demds variables se les ha sdicionado el suhhdg._

ee r para indiear que trata del modelo r,

NO hay réplicas experimentales por 10 que 1la umieca
informaciém para evaluar la distribueiém del error es
la sums residual de euadrados,

Por 10 eutl 1a férmula anterior se simplifica & :



~
5

o= W22 1V2)S mgp (- 22—y
2
Yir
La relaciém de las funciones de seme janza para los
modelos es §

L, / I, = 1,11140168 3

Lo que no permite discriminar entre ambos modelos,

e).~ Técnica Bayesiana ¢

Se aplicé la ecuacidm 7.9 :2

(1-1)
P P(Y(I))
Pr = L r 0.0(709)

L (I-1)
i P (v(1))
Z1

en forma secuencial para todos y cada uno de
los datos,inicisndose 1a secuencia de cdlculo com
PI =05 Y P; = 0,5 (como probabilidades ante
riores, & partir de éstas,se calcularon las proba-
bilidades posteriores,las cusales se emplearon como
probabilidades anteriores en el nuevo cdlculo,hasta
la obtencidm de P: (para 1os 6 datos).

La funciém de seme janza empleada fué:

w1 - (1)?
P (D) = (U256 I?) Bap (- -

2
20
Tir Yir



“n 18 siguiente tabla se prosentan lc¢s resul=-

tados asi obtenidos &

TABLA 8.4

I P} P§

0 045 045

1 045041634  0.49584
2 045142 0.4858
3 045202 044798
4 0.52816 0.47184
5 04532 0.468

6 0.527 04473

Puede observarse en la tabulacidm anterior que
no hay una marcada diferencia entre ambos mode
los,pero ya permite 1la preferencia del modelo

1 sobre el modelo 3 .

Una ventaja de 1la discriminacién de modelos por
esta técnica,es el andlisis de todos los valo=-
res experimentales si se apliea en forma secugg
cial,por eso su importancia en Disefie de Experi
mentos,

Se aplicaron las técnicas de diseriminacién a
los modelos 1l y 3a Yy ean este caso, nin

guna de las técnicas descritas anteriormente a
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la técnica Bayesiana dié un resultado positi-
Vo,

Por el parémetro no imtrinseco se obtuvo :
A= 0.8613489212
euyo intervalo de confianza es:

-1.913638 £ ), < 3.63

el cual nuevamente contiene a ambos valores discrimi-

natorios ( + 1/2 y =1/2) .

La técnica del mdximo de seme janza, tampoco dé resul-

tados que permitan la discriminaciénm de modelos,en par
te se debe al pequefio valor de las sumas residuales y
& la proximidad de las mismas,

Técnica Bayesianma:

Se aplicd en forma secuencial y los resultados se
muestran en 1la tabla 8,5 .

PABLA 8.5
1 P} P;
0 045 045
1 .+4097 045903
2 +49058 0450942
3 +6105 03895
4 +6329 0.36T1
5 0.6204 0.3796
6 047390 02610

Se observa uma marcada diferemcia entre ambos modelos,



se rechagzard el modelo 3a y se aceptard el
modelo 1.

Los resultados presentados en las tablas 8.4 y
8.5 se encuentran graficados en las figuras 8.1
y 8.2 respectivamente,

El comportamiento observado en las figuras men=
cionadas,son tipicas de la aplicacién de la téc-
nica Bayesiana cuando alguno de los modelos re-

presenta mejor a los datos experimentales ,
la figura 8,2 pone de manifiesto la gran corre-

lacién existente en los datos experimentales.

Ex conclusién ¢ Para hacer une discriminacidém
de modelos usese la técnica Bayesiana,funciona
me jor que las otras téenicas en un proceso dis
criminatorio,ademds, 1os resultados que se ori
ginan representan un peso probabilistico de la
aceptacidn de un determinado modelo sobre su

rival,

;}.)
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%1 primer purto queda me-
Jor representado por el mo
dels 3a ,28 un punto malo
?;n (indica la necesidad de re
petir la corrida experi=-
mental).%n los demés pun
tos 2s notoria la mejor re
presentp;ci& del modelo 1.
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CAPITULO IX

DETERMINACION D¥ FACTORES DE FRECUENCIA Y
ENERGIAS DE ACTIVACION EN EL MODELO DE A-
RRHENIOS:

9.1 .~ Tratamiento isotérmieo :

Lo que fimalmente interesa al estimar los
parémetros em um modelo de velocidad de re
aecidm,es estimsr las Energias de Activa=-
eidn y los Pactores de Frecuencia de la ley
de Afrhenius, para poder expresar los para
metros em fumciém exclusiva de la tempera-
tura y obtener de esta manera un modelo el
cuazl sea fumcidn explicite de las varia=-

bles imdependiemtes del proeeso.

La expresién de Arrhenius para el pardme -

tro ki (i=1,s0ym) es :

kl = Al Exp(-‘El / RT) 000901
en donde Ai es el factor Ae frecuencia,Ti
la Energf{a de Activacién,R 1a Constante

general de los gases,T 1la temperatura,

La expresiémn (9.1) en forma logaritmieca

serd



B.
i
In(k, ) = In(4, ) = eeee(942)
representando a una lineas recta en funcidén
del reciproco de la temperatura,cuya pen-
diente es = (Ei /R ) y su interseccién sl

origen es Ln(Ai) .

Lo anterior genors unz técnica e dos pasos

para 1a evaluacidn le estas propiadndas:

1).~ Estimacidn Je los pardmetros pzrs todos
lcs conjuntos de datos isotérmicos.Tste
tipo de estimacidn es para un modelo i=-
sotérmico,ya que, se estiman directamep
te los pardmetros en cada conjunto de da
tos a una misma temperatura,

2)e= Determinacidn de A,y 3, dela expresidn
9.2 . Empleando cada valor de ki obtenido
en cada temperatura,sz efectua un 2ndlisis
de regresidn lineal,o bién,se grafican los
valores de Ln(ki ) contra 1/T 7 se a-
proximan los puntos a la mejor recta posi=-
ble,Ia pendiente le la misma p2rmitird eva
luar Ei s 12 interseccidn al origen deter-

minard el valor Ade Ai .

Este procedimiento es 21 que cominments se ha

seguido y ha dado resultados aceptaioc como bue

nos,
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9.2.,~ Tratamiento mo isotérmieo:

En el eapitulo 5,se hizo um andlisis imde
pendiente para todos los grupos de datos

experimentales generados em eada tempera-
tura(datos isotérmicos),por 1o que,los va
lores estimados de los parsdmetros,proba -

hblemente sean me jorados si se amalizam di
chos datos conjuntamente; esto.se logra in
trodueiendo directamente el efecto de 1la
temperatura en el modelo de velocidad de

reaceidn,

Si em el modelo 2.1,se substituyem los pa
rametros por sus expresiones correspom -
dientes de Arrhenius (ec. 9.1),se obtem-
drd um modelo mds complejo em el cual,ls
funcidm del mumerador y la del demomima=-
dor serdn sumas de términos exponencia -
les,esto aumenta el caracter mo lineal en
el modelo,complicandose el proceso de es
timacién de pardmetrosjpero directamemte
se estardm evaluando las ensrgias de ae:
tivacidm y los factores de frecuencia en

ur sélo paso,

La misma complejidad del modelo indiea que
serd mids restrictiva la convergencia de ca

da técnica de estimacidm de pardmetros por



1o que es fundamental la buena seleccidm

del pumto de arranqus,

Se aplicarom las téomicas de estimacidn de

pardmetros a modelos mo isotérmicos presen

tandose en general,el problema 4e que el

valor mumérico de alguno de los términos

exponenciales crece demssiado; para evitar

dicho problema,se hizo un cambio a la ex-

presién ie Arrhenius (ec, 9.1) en la forma

signiente (ref. 34)

en
la

®
Ci 1 1 1
= Al Exp(- R ( T - = + E )) 00903
= A_Exp(=E_/RT) Bxp(- i’*(—l— -1 ) 9.
i li R T E cede
E.
= A.i Exp(- R_l (-#—' - -:__ )) (XXX 905

donde: T es la temperatura promedio de

corridas experimentales; Ai =AiEXp(-Ei/RT).

Bxpresando a cada pardmetro como em la ecua =

cidn (S¢5),1las técnicus le estimacidn Aierom

resultados,pera aun r=saite el hecho de 1a e

leccidén del punto de arranque,siendo este un

problema bastante comple jo.



9,3.~ Comparaciém ie los procedimientos

Isotérmico y no Isotdrmico:

Para realizar esta comparacién,ée utiliza=-
ron los datos del sistema Buteno=Isobuteno
y el modelo 1 de la seccibén 5.4,para 30c°€C
Yy 36500; en el ¢aso no isotérmico,se usé

la técnica de la Espiral.
94351 o= Procedimiento isotérmicc:

Modelo :
r= k(pa - P, /Keq.)/(1+kbpb )
de 1la estimacién de pardmetros(sec. 5.4.1)
se obtuvo:
para T = 300°C

X = 0.0060019

kb= 0027247

0

para T= 365°C

k= 0,012018

k; 0.73606

@ los dos valores de k (a 300°C y a 365°C )

Y @ los dos valores de kb

cuacién 9,2 en cada caso respectivamente, los

resultados fueron los siguientes:

A = 5.48136

E = 7.763978
A, = 47073896
E, = 11.11246

s8¢ les aplicd la e-
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para k = A Bxp(=E/RT) y

94302 o= Procedimiento mo isotérmico 2

Nodelos

r = A'Exp(=-

=) JE!

l‘
T

3l Ib-‘

k, = A Fxp(®, /RT)

))(py=py/Req. )/ LoA Exp( = =23 - %—m

Se aplicd la téenice de 1a Eepiral con liferentes

puntos de arranquee y 10s resvltados sz presenian

en la siguiente tabla,indicando 2i junto 1e srran

que y el punto obtenides

TABLA 9.3.1
CASO A B AL Eb Fl (sume re-
alAngc
3iduel)
1
INICIAL 100, 100. 100, 100. 3.18436x109
OBTENIDO  0.0022 48, 200,04 200, 002534 71C73
2 .
INICIAL  0.006 0.24 100, 170, 0,11289x1C -
OBTENIDO _ 0.0070486 12,946 117,91 117,91 5,2185 x10~}
3
INICIAL 0. 0. 0. 0. 0.66385x153
OBTENIDO  0.014757  0.78214 0,78214 D,T6TIB 00,3574 al0




TABLA 9.3.1 ( continuacién)

CA30 A % " %, I
4

INICIAL 0.008648  7.7635  221.45 4.726 n.152237670

OBTENIDO 0.008644  T.0061 22€.3 9,5613 N.74455 x 10"6
5

INICIAL 0.c086527  7.764 £.4589 11.11246  5.15872 x10™°

OBTTNIDO  0.3386T27 56,9947 3.6056 15,258 0,7772€ x107°

En el cs3n S5,el punte de arrsnque fuf generado por los
resultados ie¢ la seceién 9,3.1; =2n =1 caso 4,85 hizo
uso exclusivamente de los resultﬁkns de A7 E de la
misma se2cidn, A'b ¥ Eh fueron escogidos arbitraria-
mente,

La suma residunl 7o caeiredes obt-aida por el pooceli
miento de lz seeccidn S.3.1,s¢ disminuyd v la mitad
mediante este procelimiente no isotérmice,zero ests
se 1ogréd haciendn use e log rasultelos previos e la

seccidn wunterinor ( sndlisis iantdrmico).

Como conclusidn, se pu2le mencionsr,que as r-comania=

ble »1 andlisis no isotérmico en 1 estimacién 32 pa=
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rémetros de los modelos de sistemas reaccionan-
tes cataliticos no homogéneos,para éllo,se pro=-

pone el siguiente proceso de ecdlculos

1)~ Estimacidn isotérmica de los pardmetros
2) o= Determinacidn de los valores de las ener -
gias de activacién y de los factores de fracuen
cia mediante la eouacidm 9.2 .

3)«- Determinaciém de las energias de activa-
¢ién y de los factores de frecuencia para 21 mo
jelo no isotérmico,empleando la técnica de 1la
Bspiral con puntos iniciales obtenidos del paso
nldmero 2,

%n la siguiente tabla se presentan los resulta-
dos comparativos entre el procedimiento isotér-
mico y el procedimiento no isotdrmico efectnado
mediante el proceso de edlculo propuesto(caso S
e la tabla 9.3.1) .

TABLA 9.3.2

Proceso iso- Proceso no
térmico isotérmico
A = A'Exp(E/RT)  5.48136 2.89257
E 7.763978 6.9547
A =ALExp(E,/RT) 4707.3896 1476878.335
E 11.11246 15.258

b



Si bién la suma residual Ae cuadradns obte-
nida por el procedimiento isotérmico, es el
doble de la suma resijuai de cuadrados obte
nida por el procedimisnto no isotérmico, es
importante notar el cambio en el valor de
los pardmetros,por lo que amerita realizar
la estimaciém de los mismos por el proceso

propuesto en esta seccidn.
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CAPITUIO X

Conclusiones: -

Se observé el buen funcionamiento del método
de la Espiral combinado con el de Bisqueda
Directa para la Bstimaciém de Pardmetros y
se recomienda,que se aplique em los proble-
mas de estimacidn de pardmetros para modelos

eataliticos mno homogéneos,

Si el objetivo es obtener un modelo que se 8
juste @ los datos para representarlos y no
pare obtener una informacidn del meeanfsmo de
la reaccidn,entonces se le dard mayor peso al
nimero de iteraciones empleadas en este pro-
ceso,sobre el valor de la funeidn objetivo od
tenidaj por lo cusl, se trataria de obtener
el valor estimado de los pardmetros en un me-
nor numero de iteraciones posibles,quizd uma
téenica de ajuste lineal resolviess este pro
blema,

Si el objJetivo es obtener un modelo el ocual
dé la informacién neeesaria acerca del meca=-
nfsmo del sistema reaccionante,entonces el en
foque de estimacidén de pardmetros serd,encon-
trar un valor lo més pequefio posible para 1la
suma residual de cusdradosjtemiendo mds peso

en este caso dl valor de la funeidn objetivo



sobre el numero 3de iteoraciones; se observd en
la seccién 8.3 que por uns difzrencia muy ;e
quefia en las sumas residuales de cuadradosy,un
modelo fué preferido sobre el otro, por 1o
que existe el riesgo,de dashechar un modelo
que represente mejor sl mecanismo de un sist2
me reaccionante,por no emplear un mayor nime-
ro de iteraciones y encontrar un me jor valor

de la funcidn objetivo,

En general independientemente de cual ses ol
objetivo de la =stimacidn de purdmetros,serd

mds exitoso el empleo de la téemica 1e la I

piral,en 1a cual gor un menor ndmerc de ite=
raciones se obtenird un mejor 2stimelo 4= los
pardmetros que por cualquier otra técniea,
Para el andlisis mecanistico 12 un sisisma
reaccionante catelftico no homogéneo,ss pro=-
pone, emplear la técnica Bisqueda Jiractu=Ts
piral (46 andlisis lineal-Fspiral,si funciona)
Y 2 continuacidn hacer la discriminacidn e
modelos por -la técnica Bayesiana., i  entre
dos modelos no puede haber discriminacidn en
el intervalo 4e dstos experimentales de las
variables indepenidientes,es recomendiztle,ha=
cer otras corridus experimentales ufusra d2
este intervalo y en puntns tales que,dichos
modelos presenten diferen*tes comportamientos
(puntos determinados por andlisis grdfico de
los modelos),

O



Es muy recomendable realizar el proceso de
estimacidén 3de pardmetros hastw la etapa no
isotérmica en lau. forma descrita en el Capi
tulo 9,para obtener una informacidén mds a-
proximade a la realicdai acerca del mecanis
mo de reaccidnjen ~sta etapa puede ser e
gran ayudia el conocimianto de qu< las ener
glas de activacidn,observadas en la mayo-
ria de los casos,tienen un valor entre 5§
¥y 100 Kcal/gmol.
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