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RESUMEN

El objetivo del trabajo fue predecir la composicion de carbonato de dimetilo mediante redes
neuronales artificiales (RNA) a partir de la simulacion del proceso de destilacion reactiva y
destilacion por oscilacion de presion de metanol y carbonato de propileno en DWSIM. El disefio
de la red se llevo a cabo en Matlab con cinco variables en la capa de entrada, 80 neuronas en la
capa oculta, dos variables en la capa de salida y el algoritmo de entrenamiento de regularizacién
bayesiana. Para entrenar y validar la red se utilizaron 120 datos de la simulacién. La temperatura
de alimentacion, la relacion de reflujo y presion en la columna de destilacion reactiva, asi como
la relacion de reflujo y presién en la columna de destilacion por oscilacién de presion se han
seleccionado como variables de entrada; el flujo méasico de propilenglicol y de carbonato de
dimetilo variables de salida. Un coeficiente de correlacion de 0,928 y un error cuadratico medio
de 0,0056 evidencian el buen desempefio de la red durante su entrenamiento con 80 neuronas y
el algoritmo de regularizacion bayesiana. Un valor-p mayor que 0,05 permite validar con un 95%
de confianza el modelo de prediccion, confirmando que no existe una diferencia estadistica
significativa entre los datos reales y predichos por la red neuronal artificial. Estos resultados
indican que el modelo de prediccion utilizando RNA es eficiente al predecir la sintesis de
carbonato de dimetilo. Se recomienda evaluar otros parametros que influyen en el rendimiento de
la red neuronal artificial, como las funciones de activacién y la cantidad de capas ocultas sobre la

tasa de aprendizaje.

Palabras clave: <INGENIERIA Y TECNOLOGIA QUIMICA>, <DWSIM (SOFTWARE)>,
<CARBONATO DE DIMETILO>, <PROPILENGLICOL>, <DESTILACION REACTIVA>,
<DESTILACION POR OSCILACION DE PRESION>, <MATLAB(SOFTWARE)>, <REDES
NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)>.
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ABSTRACT

The work objective was to predict the composition of dimethyl carbonate using artificial neural
networks (ANN) from the simulation of the reactive distillation and pressure oscillation
distillation process of methanol and propylene carbonate in DWSIM. The network design was
carried out in Matlab with five variables in the input layer, 80 neurons in the hidden layer, two
variables in the output layer, and the Bayesian regularization testing algorithm. 120 simulation
data were used to test and validate the network. The feed temperature, the reflux and pressure
relationship in the reactive distillation column, as well as the reflux and pressure relationship in
the distillation column by pressure oscillation have been selected as input variables; the mass
flow of propylene glycol and dimethyl carbonate are the output variables. A correlation
coefficient of 0.928 and a mean square error of 0.0056 show the good performance of the
network during its testing with 80 neurons and the Bayesian regularization algorithm. A p-value
greater than 0.05 allows to validate the prediction model with 95% confidence, confirming that
there is no statistically significant difference between the real and predicted data by the artificial
neural network. These results indicate that the prediction model using ANN is efficient in
predicting the dimethyl carbonate synthesis. It is recommended to evaluate other parameters that
influence the performance of the artificial neural network, such as the activation functions and

the quantity of hidden layers on the learning rate.

Key words: <ENGINEERING AND CHEMICAL TECHNOLOGY>, <DWSIM
(SOFTWARE)>, <DIMETHYL CARBONATE>, <PROPYLENE GLYCOL>, <REACTIVE
DISTILLATION>, ~ <PRESSURE  OSCILLATION  DISTILLATION>, <MATLAB
(SOFTWARE)>, < ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS (ANN)>.
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CAPITULO I

1. INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

El carbonato de dimetilo (DMC) es un compuesto quimico inocuo a partir del punto de vista
ambiental y ademas es facil de biodegradarse, tiene una reactividad quimica muy versatil, por lo
cual lo convierte en un precursor de intermediarios en reacciones de metilacion y carbonilacion.
Tiene una gran aplicacion en la preparacion de policarbonatos y carbamatos, también como
aditivo de combustibles y electrolito en liquidos i6nicos de baterias de litio (Capeletti & Sedran, 2012,

p. 1).
En los ltimos afios, los carbonatos organicos y, en particular, el carbonato de dimetilo (DMC),

han adquirido una importancia creciente debido a sus propiedades quimicas versatiles y su bajo
nivel de peligrosidad. Como resultado, la produccion de carbonato de dimetilo (DMC) ha
aumentado de 47 000 toneladas al afio en 1997 a mas de 70 000 toneladas al afio. La sintesis del
carbonato de dimetilo (DMC) por medio de la transesterificacion de carbonato de propileno (PC),

es un candidato prometedor particularmente interesante en el marco de “quimica verde”(Johannes;
etal, 2013, p. 453).
La EPA de Estados Unidos lo reconocié como un solvente exento de COV. Debido a su alto

contenido de oxigeno, el carbonato de dimetilo (DMC) es un gran aditivo de combustible
oxigenado, el cual es capaz de reemplazar al aditivo de combustible carcindgeno metil terc-butil
éter (MTBE). El carbonato de dimetilo (DMC) inicialmente se producia en su mayoria de la
fosgenacién de metanol, lo cual implica el uso de fosgeno téxico. Sin embargo, se han logrado
desarrollar rutas de sintesis libres de fosgeno como la carbonilacién oxidativa de metanol y la
transesterificacién de carbonato de etileno con metanol. En todos estos procesos mencionados la
separacion de carbonato de dimetilo (DMC) con metanol como producto final es naturalmente
crucial, sin embargo, aquello es dificil de realizarlo ya que el carbonato de dimetilo (DMC) forma
un aze6tropo con el metanol (Hu & Cheng, 2017, p. 195).

La destilacion por oscilacion de presion, la destilacion azeotrépica y la destilacion extractiva son
técnicas que se aplican con la finalidad de separar mezclas azeotropicas, las dos ultimas necesitan
de la introduccién de un agente arrastrador de masa adicional (MSA). En la actualidad se utilizan
algunos arrastradores organicos en la industria de procesamiento quimico para la separacion del
azeotropo carbonato de dimetilo (DMC)-metanol por destilacién extractiva, los cuales pueden ser
fenol oxalato de dimetilo y anilina (Hu & Cheng, 2017, p. 195).

Existen tres métodos para la obtencion de carbonato de dimetilo (DMC) a escala industrial los

cuales son: proceso de metanol-fosgeno, produccion a través de la reaccion de transesterificacion
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de metanol y etilen carbonato en el cual se hacen uso de catalizadores acidos o basicos, y la
carbonilacion oxidativa de metanol, se esta estudiando la posibilidad de obtenerlo de la urea y

metanol las cuales son materias primas de bajo costo (Capeletti y & Sedran, 2012. p, 1).

1.2.  Planteamiento del problema

Dentro de la industria de procesos quimicos, para la obtencion de la pureza de un producto, se
aplican procesos de separacién y uno de los mas utilizados es la destilacion, misma que se basa
en la diferenciacion de las composiciones entre las fases liquida y vapor. Asi, los procesos de
destilacion convencionales son utilizados para mezclas ideales o que posean un comportamiento
de equilibrio vapor-liquido casi ideal, pero si la mezcla tiene un comportamiento de equilibrio
vapor-liquido no ideal pueden llegar a formar azeétropos, que es una mezcla de dos o mas
componentes quimicos con caracteristicas idénticas de fases liquidas y de vapor en equilibrio.
Considerando que existen algunos procesos especiales de destilacion, incluyendo la destilacion
extractiva y la destilacion por oscilacion de presion, ambos procesos son eficaces para separar
aze6tropos.

El carbonato de dimetilo (DMC) es un producto quimico ecoldgico y biodegradable, se utiliza
ampliamente en la industria quimica como sustituto para reemplazar el sulfato de dimetilo (DMS)
y los haluros de metilo en las reacciones de metilacion, o como agente de carbonilacion en las
reacciones de este tipo. Existen varias maneras de preparar el carbonato de dimetilo (DMC), como
la metanolisis de la urea y la sintesis directa del carbonato de dimetilo (DMC) a partir del
carbonato de propileno (PC) y el metanol (MeOH). Sin embargo, la metandlisis de la urea para el
carbonato de dimetilo (DMC) sufre de algunos problemas tales como: baja selectividad de
produccién y alta proporcion molar de metanol (MeOH) a urea. Otra forma de obtencion es la
reaccion de transesterificacién donde, el carbonato de propileno (PC) forma un aze6tropo
homogéneo con el reactivo metanol (MeOH); por lo tanto, es necesario separar la mezcla del
carbonato de dimetilo (DMC) y el aze6tropo de metanol (MeOH); para ello se han propuesto
técnicas y procesos como: la separacion por adsorcion, la destilacion extractiva, la cristalizacion
a baja temperatura, la destilacién por oscilacion de presién y la impregnacién de membrana. Entre
estos métodos, la destilacion por oscilacién de presion se considera como uno de los procesos
mas eficaz, econémico y respetuoso con el medio ambiente.

Si analizamos de manera superficial el proceso de destilacion y su método de célculo, se
determina que para el desarrollo del mismo se requieren de datos como: equilibrio de mezclas
binarias, ternarias o multiples, cuya obtencion manual genera retardos considerables en el
proceso; en tal virtud, se propone la utilizacion de herramientas interactivas de simulacion y la
aplicacion de inteligencia artificial para predecir el comportamiento de los procesos industriales.

El modelado de redes neuronales artificiales y la simulacion de procesos es una forma actual de
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comprender y mejorar los procesos para satisfacer las crecientes demandas de eficiencia,
seguridad y medio ambiente. La simulacion se ha convertido en una importante tecnologia en la
toma de decisiones, la ingenieria y las operaciones, que cubre toda la vida atil de un sistema de
produccién. En la actualidad, el uso de simuladores para el modelado y disefio de procesos es una
herramienta eficaz para el desarrollo y optimizacion de procesos en la industria quimica y
petroquimica. En este sentido, este tipo de tecnologia contribuye a la investigacion, desarrollo e
innovacién (I1+D+i) en diferentes plantas de produccion (Rosario, 2020, p.1). Entre las ventajas del
modelado y simulacion de procesos industriales se destaca la reduccion del costo de capital
mediante un disefio 6ptimo, la reduccién del tiempo de disefio, puesta en servicio y puesta en
marcha, reduccion del costo, tamafio y complejidad de la planta piloto, mejora de la productividad
y la eficiencia mediante la optimizacion de materiales y energia, mayor conocimiento del proceso
y confianza en la toma de decisiones, ayuda en la capacitacion del personal, permite analizar la
vida (til de los equipos, mejora de la gestion ambiental y de seguridad, entre otros (ESSENCE, 2021,
parr.2).

De acuerdo al problema y las ventajas que representa la simulacion y disefio de redes neuronales
artificiales, el presente proyecto de titulacién propone predecir la composicion de carbonato de
dimetilo (DMC) mediante redes neuronales artificiales a partir de la simulacién de su proceso de
sintesis a través de un software libre para procesos quimicos de codigo abierto DWSIM, los
resultados que se obtengan de la modelacion del sistema se compararan con los proporcionados

en un referente bibliografico de alto impacto, lo cual permitira establecer la eficiencia del proceso.

1.3.  Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Predecir la composicion de carbonato de dimetilo mediante redes neuronales artificiales a partir

de la simulacién de su proceso de sintesis.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Simular el proceso de sintesis de carbonato de dimetilo (DMC) en el software de cddigo
abierto DWSIM.

e Validar el proceso simulado mediante la comparacion de los resultados obtenidos con los
proporcionados en un referente bibliogréafico.

o Disefiar una red neuronal artificial capaz de predecir la composicién del carbonato de dimetilo
(DMC) en Matlab.

e Validar la red neuronal artificial mediante un analisis estadistico.
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1.4, Justificacion del proyecto

El proceso de destilacion reactiva a partir del carbonato de propileno (PC) y el metanol (MeOH),
permite obtener carbonato de dimetilo (DMC) y propilenglicol (PG). El primer producto
carbonato de dimetilo (DMC) forma un aze6tropo con el reactivo metanol (MeOH), por lo que,
es necesario separar la mezcla azeotropica mediante la destilacién por oscilacion de presiéon, lo
que permitira obtener carbonato de dimetilo (DMC) con un porcentaje aceptable de pureza y
reducir energia en el proceso.

Por tal razon, la presente propuesta tiene como objetivo predecir la composicién de carbonato de
dimetilo (DMC) mediante redes neuronales artificiales a partir de la simulacién de su proceso de
sintesis y los resultados que se obtengan de la modelacion del sistema se compararan con los
proporcionados en un referente bibliografico de alto impacto, lo cual permitira establecer la
eficiencia del proceso.

Con la simulacién de procesos industriales, se dota tanto a los estudiantes como a los
profesionales de la Ingenieria Quimica de herramientas tecnoldgicas que les permitiran tener una
vision preliminar del comportamiento de procesos quimicos lo cual les facilitar el analisis y
posterior toma de decisiones. Al ser DWSIM una multiplataforma de codigo abierto, la
informacidn y resultados a obtener del presente proyecto de titulacion, seran de fécil acceso para

ser utilizados como guia en el desarrollo de futuras investigaciones.

1.5. Alcance

En el presente trabajo de titulacion se predice la composicién de carbonato de dimetilo (DMC)
mediante redes neuronales artificiales a partir de la simulacién de su proceso de sintesis, a través
de una destilacién reactiva (RD), la cual presenta una reaccion entre el carbonato de propileno
(PC) y metanol (MeOH), para producir carbonato de dimetilo (DMC) y propilenglicol (PG), cuyo
destilado pasaré a una columna de destilacion por oscilacién de presidn para separar el azedtropo
carbonato de dimetilo (DMC) y metanol (MeOH), donde este ultimo sera recirculado a la columna
de destilacion reactiva (RD).

La simulacion se llevara a cabo mediante el uso del software de procesos quimicos DWSIM, con
lo cual se podra validar el proceso quimico mediante el error porcentual obtenido en los flujos
representativos, se generara una base de datos mediante la manipulacion de variables del proceso
como la temperatura de alimentacion, la relacion de reflujo y presion en la columna de destilacion
reactiva, asi como la relacion de reflujo y presién en la columna de destilacidn por oscilacion de
presion, cuya base de datos es utilizada para el disefio de la red neuronal artificial en Matlab
destinada a predecir el flujo masico de propilenglicol y de carbonato de dimetilo, con la finalidad

de obtener resultados sin volver a simular en DWSIM.
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CAPITULO 1l

2. MARCO TEORICO

2.1. Estado del Arte

La deteccidn temprana de anomalias ayuda a evitar pérdidas significativas en cuanto a la
degradacion del producto, dafios en la maquina y problemas de salud humana que se pudieran
presentar, Syed et al (2007) desarrollan una Red Neuronal Artificial con la finalidad de reconocer
anomalias en la columna de destilacion, por ello se plantea una columna de destilacién etanol-
agua, las fallas se generan por la variacion de la velocidad y composicién de la alimentacion y el
rendimiento del hervidor donde los efectos de estas fallas se veran reflejados en cambios de la
composicion y temperatura del destilado y la caida de presién, los cuales serdn manejados como
entradas y salidas respectivamente, la RNA utiliz6 el algoritmo Levenberg-Marquardt y 8
neuronas en la capa oculta obteniendo un error cuadratico medio de 0.04.

Luyben, (2012) realiza la destilacion por oscilacién de presion en mezclas azeotrdpicas
homogéneas de punto de ebullicion minimo y méximo. Con los sistemas de ebullicién minima,
las corrientes de destilado se reciclan. Con sistemas de ebullicién méaxima, las corrientes de fondo
se reciclan. Reciclar las corrientes de destilado consumiria mas energia que reciclar las corrientes
de fondo ya que un reciclado de destilado debe hervirse en la columna, mientras que una corriente
de reciclaje de fondos no requiere hervir. Sin embargo, los resultados muestran que no existe una
diferencia significativa entre los dos sistemas a lo que se refiere al efecto de la sensibilidad a la
presion y el consumo de energia.

Qingtao et al, (2013) desarrollan un modelo de columna de destilacién por deshidratacion de
solvente industrial (SDDC), la eficiencia de Murphree representa la capacidad de separacién de
una bandeja de destilacion y el rendimiento del modelo SDDC el cual depende de la precision del
valor de la eficiencia de Murphree. Debido a que hay muchas condiciones de operacion que tienen
un efecto no lineal en la eficiencia de Murphree, es dificil determinar su valor por lo cual se
propuso un nuevo modelo hibrido el cual combina un mecanismo de destilacién con una red
neuronal. En el modelo hibrido SDDC, la red neuronal se emplea para modelar la relacién no
lineal entre las condiciones de operacion y la eficiencia de Murphree, que esta incrustada en el
modelo mecanicista SDDC. La RNA se desarrollé con el algoritmo matemético Levenberg-
Marqueart, con dos neuronas en la capa oculta, teniendo como Unica salida la eficiencia del plato
#21 mientras que las entradas son la temperatura de la bandeja #10 y la temperatura de la bandeja
#57, el error cuadratico medio obtenido fue de 9x107%

Johannes et al, (2013) simulan la transesterificacion de carbonato de propileno (PC) con metanol

(MeOH) para producir los dos valiosos productos, carbonato de dimetilo (DMC) y propilenglicol
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(PG) esta asociada con un equilibrio quimico desfavorable y un comportamiento termodindmico
complejo, lo cual da como resultado un proceso desafiante y costoso que se utiliza actualmente
para su produccion, sin embargo, esto se ve solucionado por la implementacién de una destilacion
reactiva con el paquete termodinamico UNIQUAC. El modelo de etapa de no equilibrio se lo
valido con éxito y se lo aplicd en la realizacion de un analisis de proceso el cual indica las
tendencias tanto de las conversiones de reactivos como de la pureza del producto. Los resultados
de la simulacion demostraron la opcién de lograr altas conversiones de carbonato de propileno
(PC) mientras se recupera una mezcla azeotropica de carbonato de dimetilo (DMC) y metanol
(MeOH) en el destilado.

Osuolale & Zhang, (2014) utilizan redes neuronales para el modelado y optimizacion de columnas
de destilacién que incorpora la segunda ley de la termodinamica por lo cual se estudia la columna
de separacién de metanol-agua y benceno-tolueno. El disefio de la RNA es de 17 neuronas y 15
neuronas en la capa oculta en cada mezcla binaria, con la finalidad de determinar la eficiencia
energética de la columna sin la necesidad de calcular las entalpias y las entropias de la corriente,
por lo cual se obtuvo un MSE de 0.0060 en la fase de entrenamiento para la mezcla etanol-agua
y un 0.0031 para la mezcla de metanol-agua.

Sharma & Singh, (2014) analizan multiples reacciones del sistema, hacen que la sintesis del
proceso TAME por columnas de destilacion reactiva sea mas complicada, que exhibe un
comportamiento altamente no lineal. Por lo cual es de interés manejar un problema de control tan
dificil haciendo uso de las redes neuronales artificiales, cuya base de datos se encuentra
conformada por 2001 muestras para el entrenamiento y 1001 muestras para la fase de prueba,
donde se encuentra conformada solo por una entrada, una salida y 7 neuronas en la capa oculta.
Cuya red neuronal artificial tiene un error cuadratico medio de 0.00060385 y una regresion lineal
de R?=0.9994 lo cual demuestra que la RNA se encuentra bien disefiada.

Igbal & Ahmad (2016) simulan una columna de destilacién con oscilacion de presion para la
purificacion del etanol del sistema binario etanol agua, mediante el uso del programa Aspen plus
y modelos de coeficientes de actividad disponibles como el modelo de Wilson-RK con pardmetros
binarios, con lo cual se logré tener resultados satisfactorios para una mezcla de etanol al 20% de
composicion molar a 1 atm y 90°C a partir de un caudal de 100 kmol/h. Los parametros de ajuste
incluyen la relacion D/F y la relacion de reflujo de las dos columnas para obtener una pureza del
agua del 99,5% en moles del fondo de la columna de baja presion (LPC) y la pureza del etanol
del 99,7% en moles del fondo de la columna de alta presion (HPC).

Gaurav et al, (2016) menciona que, para hacer frente a los estrictos estandares de emision y
calidad del producto, las industrias de procesos son estrictas para el mantenimiento de la calidad
del producto y la emision de residuos. Para las industrias de procesos, los analizadores de
hardware en linea son una alternativa muy costosa para analizar la calidad del producto, por lo

cual se opta por los sensores suaves en linea que son econdmicos y eficientes en su uso, entonces,
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se ha desarrollado un sensor suave basado en una RNA para el proceso de esterificacion del
acetato de butilo donde se ha utilizado como entradas las temperaturas de las bandejas de la
columnay concentracion de acetato n-butilo en los hervidores mientras que la salida es la fraccion
molar de acetato de n-butilo, la red fue entrenada utilizando el algoritmo matematico Levenberg-
Marquardt a partir de una base de datos de 55 conjuntos, la RNA tiene un MSE de 5.65*10°y
una regresion lineal de 0.963.

Hu & Cheng (2017) simulan la separacién de carbonato de dimetilo (DMC) con el metanol
(MeOH), es fundamentalmente dificil de llevarlo a cabo debido a que el carbonato de dimetilo
(DMC) forma un azeétropo con el mismo. Por lo cual, es de interés desarrollar sistemas
alternativos de separacion de MeOH / DMC por destilacion extractiva, para ello se lleva a cabo
una seleccion preliminar de entrantes mediante modelos predictivos UNIFAC-DMD y COSMO-
SA. Donde se eligieron doce candidatos potencialmente prometedores de 35 disolventes. Se
permitid que estos agentes separadores de masas (MSA) midieran experimentalmente los
coeficientes de actividad limitante del metanol (MeOH) y del carbonato de dimetilo (DMC). Con
lo cual se identificaron dos disolventes: salicilato de metilo y benzoato de etilo. Los resultados de
la simulacion revelan que la eficacia del salicilato de metilo como MSA supera a todos los demas
agentes de arrastre.

Tabla 1-2: Evolucion de la investigacion

Tema Autor Afo
Red neuronal artificial para la deteccion de anomalias en la columna de
L L ) N . Syed et al 2007
destilacion. Modelado, disefio y simulacidn de sistemas
Destilacion por oscilacion de presion para aze6tropos homogéneos de
. . L Luyben 2012
minimo y m&ximo punto de ebullicion
Simulacion y andlisis de columna de destilacion por deshidratacion .
) o o Qingtao et al 2013
basada en mecanismo de destilacion integrado con red neuronal artificial
Sintesis de carbonato de dimetilo y propilenglicol en una columna de
destilacion reactiva a escala piloto: investigacion experimental, Johannes et al 2013
modelado y analisis de procesos
Control y optimizacion energéticamente eficiente de la columna de
o o Osuolale & Zhang, 2014
destilacion utilizando una red neuronal artificial
Red neuronal y control predictivo de la columna de destilacion reactiva .
) o Sharma & Singh 2014
de terc-amil metil éter
Destilacion por oscilacién de presion de una mezcla azeotrépica: un
. . y Igbal & Ahmad 2016
estudio de simulacion
Modelo de sensor suave basado en redes neuronales artificiales para
L ] Gaurav et al 2016
columna de destilacion reactiva
Desarrollo de sistemas alternativos de separacion de metanol / carbonato
o . L ) . Hu & Cheng 2017
de dimetilo mediante destilacion extractiva: un enfoque holistico

Realizado por: Iza, Yolida, 2021.
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2.2. Bases Teoricas

2.2.1. Compuestos quimicos

2.2.1.1. Carbonato de propileno (PC)

El carbonato de propileno (PC) es un compuesto de gran interés en diferentes industrias como:
quimica, farmacéutica, automotriz y electrénica. Es un solvente polar transparente excepto de
COV, ademas tiene altos puntos de ebullicion y de inflamacién, un nivel de baja toxicidad y un
suave olor parecido al del éter. Este compuesto quimico es estable en la mayoria de las
condiciones y no es higroscopico ni corrosivo, por lo general se lo usa en procesos donde se
requiera un producto blanco como el agua o de una alta pureza, como pueden ser los cosméticos,
electronica y el reciclaje de material. Puede utilizarse como isocianato y solvente de limpieza de
resina de poliéster insaturado, reductor de viscosidad en recubrimientos, extraccion de CO,
solvente, electrolito en baterias de litio, aditivo polar para gelificantes de arcilla, aglutinante de

fundicion catalizador y portador y limpiador de tintes textiles (Bahrle, et al., 2011, pp. 1-2).

2.2.1.2. Carbonato de dimetilo (DMC)

El carbonato de dimetilo (DMC) es un carbonato lineal, el cual se lo ha estudiado como aditivo
de combustibles ya que posee un elevado contenido de oxigeno (53%), una baja toxicidad y rapida
biodegradabilidad, sin embargo, no se lo ha utilizado comercialmente, su aplicacién como aditivo
de gasolina es superior al metil ter-butil éter (MTBE) debido a que es mas eficaz en la disminucion
de las emisiones de CO, NOx e hidrocarburos y ademas proporciona un aumento en el indice de
octano del 14.6%. El carbonato de dimetilo (DMC) también es utilizado como aditivo con la
finalidad de reducir emisiones de hollin en los motores de diésel, con una adicciéon de 10% de

carbonato de dimetilo (DMC) conduce una reduccién significativa de hollin de entre 35-50%
(Polo, 2016, p. 4).

2.2.1.3. Propilenglicol (PG)

El propilenglicol (PG) es un compuesto liquido claro, muy higroscopico, incoloro, muy viscosos
y que no se cristalizan con facilidad sin embargo se logran solidificar en masas vitreas al enfriarse
ademas es miscible con agua y otros disolventes polares como alcoholes y acetona sin embargo
es un grandioso solvente en varias sustancias quimicas organicas polares como fenoles, alcoholes,
colorantes, productos naturales y algunas resinas. El propilenglicol (PG) se encuentra en la lista

de la FDA como una sustancia alimentaria, considerada segura para su consumo, el porcentaje
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permitido va en el intervalo de 2% al 97%. Tiene diferentes usos como aceite de fragancias,
lubricante intimo, productos anticongelantes, productos de revestimiento, pintura de dedos,
lubricantes y grasas. Ademas es utilizado como una alternativa al etilenglicol en sistemas

anticongelantes ya que reduce el punto de congelacion del agua (Garcia, 2019, pp. 1- 4).

2.2.2. Azebtropo

Se considera como aze6tropo a una mezcla liquida de dos o mas compuestos quimicos que
presentan un similar punto de ebullicién, cuando estos pasan al estado de vapor (gaseoso) su
comportamiento es la de un compuesto puro, por lo tanto resulta imposible realizar la separacion

de estos compuestos mediante una destilacion simple (Moreno Carcamo, 2010, p.18).

2.2.3. Destilacion reactiva

En 1920 surge la idea de combinar en un mismo equipo la destilacién y la reaccion quimica por
parte de Backlaus mediante trabajos experimentales, quien pudo llevar a cabo la creacién de varias
patentes para la produccion de esteres, debido a que sus reacciones son sencillas y ocurren en la
fase liquida a una presién atmosférica (Daza; et al, 2006, pp. 129-130).

La destilacion reactiva (RD) no es considerada como una alternativa, si no que su implementacion
representa atractiva por la disminucion de consumo de energia, costos de equipos y la disminucién
del espacio fisico requerido para los equipos del proceso, cuya magnitud depende del proceso
quimico que se esté tratando, sin embargo si presenta reacciones complejas y ademas se llevan a
cabo en fase gaseosa 0 en condiciones de presion extrema no puede resultar conveniente la

implementacion de la destilacion reactiva (Daza; et al, 2006, pp. 129-130).

2.2.4. Destilacion por oscilacion de presion

La destilacion por oscilacion de presion tiene su aplicacion en la separacion de mezclas
azeotropicas homogéneas mediante la implementacion de dos columnas de destilacion las cuales
funcionan a diferentes presiones (Repke, Forner & Klein, 2005, p.1151). Este proceso de destilacion
funciona como una alternativa a la destilacion azeotrdpica y la destilacion extractiva. Debido a
gue presentan varias ventajas frente a los antes mencionados procesos como: logra ahorrar una
cantidad significativa de energia, reduce el costo anual total del proceso, no requiere compuestos
quimicos adicionales como solventes (Repke, Forner & Klein 2005, p.1151) y por Ultimo es considerado

como uno de los procesos mas amigables con el ambiente y eficaz (Huang et al., 2017, p.3).
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2.2.5. Descripcion del proceso estudiado

En el siguiente proceso, en la torre de baja presion (columna de destilacion reactiva) se introduce
en la parte superior 2508 kg/h de carbonato de propileno (PC) y 630 kg/h de metanol (MeOH)
(corriente F1), en la parte inferior ingresa 1425 kg/h de metanol (MeOH) fresco (corriente F2) v,
por altimo, un flujo reciclado con una concentracién alta de metanol (MeOH) en la parte media
de la columna. La corriente F1 se envia a la etapa nimero 5, la corriente F2 a la etapa nimero 45
y el flujo de recirculacion ingresa a la etapa nimero 16. Trabaja a una presion de 1 atm y una
relacion de reflujo de 0.87. El producto superior de la columna de destilacion reactiva es una
mezcla de producto carbonato de dimetilo (DMC) y metanol (MeOH) y como residuo se genero
propilenglicol (PG). El destilado de la columna de baja presion ingresa a la etapa nimero 33 de
la columna de alta presién, la misma que trabaja a 11 bar y una relacion de reflujo de 1.37,
produciendo asi, 2211.6 kg/h de carbonato de dimetilo (DMC) de alta pureza en los fondos y un
flujo de destilado cuya composicion es cercana a la del aze6tropo. El destilado se recicla de nuevo

a la columna de baja presion (Huang et al., 2017, p.5).

T=3368K T=4136K
Qc=-6.12 MW Qc=-5.95 MW

P=1 bar P=11 bar

MeOH 630 kg/hr - -
PC 2508 kghr
RR=0.87 RR=1.37
KD Ip-17%6m D=133m
o P g a
2
33
MeOH 94231 kghr
DMC  4002.9 kg/hr
MeOH 1425 kg/hr
T as T=370.9K T=460.7K
Q=557 MW Q:=06.98 MW
P=l3lbar \joH Ya726keghr  Poll34bar
DMC 0.1kghr DMC  2211.6kghr
PG  18682kghr

@ <
MeOH 94143 kghr
DMC 1791.5 kg/hr

Figura 1-2: Diagrama de flujo optimizado para la produccién de DMC.
Fuente: (Huang et al., 2017, p.6).

27



Tabla 2-2: Especificaciones de columna para disefios originales y optimos

Original design "] Optimized design T ™%
RD HP RD HP
Total stage 35 23 45 42
Pressure (bar) 1 11 1 11
NF;=10 NF=10 NF=5 NEF=33
Feed stage NF>=30 NF,=45
NFz=30 NFgr=16
Reflux ratio 234 2:5 0.87 1.37
Condense duty (MW) 8.03 (5.99) 6.12 (5.57)+0.38
Reboiler duty (MW) (5.99)+2.28 6.30 (5.57) 6.98

Fuente: (Huang et al., 2017, p.11).

2.2.6. DWSIM — Chemical Process Simulator

DWSIM es un simulador de procesos quimicos de libre uso, que presenta una interfaz grafica
sencilla y fécil de usar e instalar, ademas posee diversas caracteristicas que anteriormente se
encontraban disponibles en simuladores comerciales cuyos costos para adquirirlos son elevados.
Al considerar sus beneficios, se ha optado por desarrollar el presente trabajo de titulacion en
DWSIM siendo su finalidad el de obtener una simulacién optima del proceso de estudio. De esta
manera, la multiplataforma se encargard de ayudar a los estudiantes de ingenieria quimica e
ingenieros quimicos a comprender mejor el comportamiento de los procesos quimicos industriales
mediante la aplicacion de un sin nimero de rigurosos modelos termodindmicos y de operaciones
unitarias (DWSIM, 2020, parr.3). Por lo cual, se podra reproducir virtualmente el proceso de sintesis
para la obtencién de carbonato de dimetilo (DMC) y la adquisicién de datos para la validacién

del proceso, y su determinacion de la eficiencia y disefio de la red neuronal artificial.
2.2.6.1. Caracteristicas
DWSIM tiene una lista completa de varias operaciones de la unidad (estado estable), operaciones

unitarias (dinamica), utilidades, herramientas, modelos termodinamicos, extras y analisis de

procesos (DWSIM, 2020, parr.5).
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2.2.6.2. Interfaz plataforma DWSIM

Al utilizar Windows como base para la ejecucion del software DWSIM, se presentan dos
interfaces graficas (GUI) que se pueden seleccionar las cuales son: Classic que se basa en

Windows Forms y multiplataforma o IU “Nueva” (DWSIM, 2020, parr.7).
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Figura 2-2: Interfaz DWSIM
Realizado por: Iza, Yélida. 2021.

2.2.6.3. Modelos de operacion de la unidad de simulacion de procesos

El modelado y la simulacion de procesos quimicos es de gran utilizacion como una herramienta
de disefio en el desarrollo de plantas quimicas y ademas funciona como un método para evaluar
diferentes opciones de disefio. Los estandares de interfaz CAPE-OPEN son ejecutados para
permitir la implementacion y utilizacion de componentes de modelado de procesos en varios
entornos de modelado de procesos (Leino, 2016, p.1).

CAPE-OPEN son estandares uniformes que tienen como finalidad interconectar componentes del
software de modelado de procesos ejecutados, en especial para el disefio y operacion de procesos
guimicos, los estandares de CAPE-OPEN son abiertos, multiplataforma, uniformes y disponibles

de forma gratuita (DWSIM, 2019).

DWSIM admite una gran cantidad de funciones CAPE-OPEN, las cuales son:
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a. Paquetes de propiedades (Thermo Specs 1.0y 1.1)

Puede hacer uso de calculadoras de propiedades y equilibrio termodindmico CAPE-OPEN
externas como paquetes de propiedades en DWSIM. La implementacion se la lleva a cabo de
forma transparente, se asigna los componentes y las fases del paquete de propiedades externas,
destinadas a la base de datos interna del programa DWSIM (DWSIM, 2019).
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About: Infochem Computer Services Ltd\n13 Swan Court, 9 Tanner St\yhLlondon SE1 LEVWUKYWPhone: 444
(0)20 7357 0800\ ax: +44 (0)20 7507 3927

[ ok || cancel |

Figura 3-2: Paquetes de propiedades
Fuente: (DWSIM, 2019).

b. Operaciones de la unidad

Las operaciones de la unidad de CAPE-OPEN son capaces de ser agregadas a los diagramas de
flujo DWSIM y ademaés conectarse a las corrientes de energia y material (salida y entrada) de la
misma manera que de las operaciones normales de la unidad DWSIM. Se puede hacer uso del
reactor CAPE-OPEN a partir de las interfaces de reaccion del mismo programa, encargandose de
las reacciones mediante el administrador de reacciones (DWSIM, 2019).
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Figura 4-2: Operaciones de la unidad
Fuente: (DWSIM, 2019).

2.2.7. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (1A) es considerada como una disciplina académica que se encuentra
relacionada con los fundamentos de la computacion con la finalidad de emular alguna facultad
intelectual humana transformandolo en sistemas artificiales sin embargo estos requieren de una
gran cantidad de secuencia de instrucciones para que se detallen las acciones que debe ejecutar la
computadora con la finalidad de resolver el problema planteado, la secuencia de instrucciones

constituye la estructura algoritmica de la 1A (Radl Benitez, Gerard Escudero & Samir Kanaan, 2013, p.3).

2.2.7.1. Neurona Artificial

La neurona artificial es un dispositivo procesador sencillo que funciona a partir de vectores de
entrada, capas ocultas y salidas, los canales de entrada de la informacién son considerados como
las dendritas de la neurona, el soma se encarga de integrar las sefiales de entrada para obtener una
respuesta convirtiéndose en las salidas los cuales son obtenidos mediante funciones de
transferencia no lineal, lo que significa a que es el érgano de computo encargado de los célculos
respectivos, el axon corresponde al canal de salida el cual envia la informacion a otras neuronas.
La intensidad de la interaccion entre dos neuronas es considerada como el peso sinaptico que las

relaciona. (Brio, 2015, p.156).
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Funcion de activacion
Figura 5-2: Neurona Artificial
Fuente: (Bertona, 2005, p.7).
Neurona biolégica Neurona artificial

- Senales que llegan a las sinapsis. —» - Entradas a la neurona.

- Caracter excitador o inhibidor de ——» - Pesos de entrada.
las sinapsis de entrada.

N
- Estimulo total de la neurona.  ——» ~ Net, =T w,(t)-x(t).
- Activacién o no de la neurona. ——» - Funci6n de activacion.

- Respuesta de la neurona —— - Funcién de salida.

Figura 6-2: Analogia entre la neurona bioldgica y la neurona artificial
Fuente: (Raquel Florez Ldpez, 2008, p.19).

2.2.8. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las Redes Neuronales Artificiales (RNAy) son aquellos modelos matematicos de calculo que se
encuentran muy caracterizados por el uso de algoritmos muy eficientes los cuales trabajan de
forma masivamente paralela y ademas llevan a cabo la ejecucion de tareas cognitivas tales como

el aprendizaje de patrones, clasificacion u optimizacion (Raquel Flérez Lopez, 2008, p.17).

2.2.8.1. Arquitectura de las Redes Neuronales Artificiales

La arquitectura de las Redes Neuronales Artificiales (RNA;) o topologia es aquella organizacion
y disposicion de las neuronas en la RNA las cuales forman capas de procesadores que se
encuentran interconectadas unas con otras con la ayuda de sinapsis unidireccionales. La
arquitectura de la RNA depende de la complejidad del problema que se quiere solucionar (Raquel
Florez Lopez, 2008, p.29):
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Numero de capas del sistema

Red monocapa: esta se encuentra conformada por una sola capa de neuronas las cuales son
encargadas de proyectar la entrada a una capa de neuronas de salida donde se realizan varios
calculos matematicos (Nacelle, 2009, p.5).

Red multicapa: es aquella que estd formada por un conjunto de capas intermedias también
conocidas como capas ocultas, las cuales se encuentran entre la capa de entrada y la de salida.

Ademas este tipo de RNA tiene la posibilidad de estar total o parcialmente conectada (Nacelle,
2009, p.5).
Red recurrente: en esta RNA existen lazos de realimentacion. Cuyos lazos pueden ser entre

neuronas de diferentes capas, neuronas de la misma capa o, entre una misma neurona (Nacelle,

2009, p.5).
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Figura 7-2: Red monocapa, Red multicapa, Red recurrente
Fuente: (Nacelle, 2009, p.5).

b. Segun el flujo de datos en la red

Red unidireccional o propagacién hacia adelante (feedforward): los datos de la RNA circulan
de manera de un Unico sentido, lo que quiere decir es que las neuronas de entrada circulan
hacia las neuronas de salida de la red (Raquel Flérez Lépez, 2008, p.29).

Red de propagacion hacia atras (feedback): en este caso las salidas de las neuronas tienen la

posibilidad de servir de entradas a unidades del mismo nivel o de anteriores niveles (Raquel
Florez Lopez, 2008, p.29).
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2.2.8.2. Redes Neuronales Artificiales (RNA;) segun el tipo de aprendizaje

a. Aprendizaje supervisado

El objetivo de este aprendizaje supervisado es la de obtener la salida que se requiera, para ello se
presenta a la red un conjunto de patrones y la salida deseada, de esta manera interactiva la red
ajustando sus pesos hasta lograr obtener los resultados, por lo cual se recepta la informacion de
los errores que se han cometido en cada paso, gracias a aquello la red es capaz de estimar

relaciones entrada/salida sin necesidad de proponer alguna forma funcional de partida de la RNA
(Nacelle, 2009, p.6).

b. Aprendizaje no supervisado o auto organizado

El sistema de aprendizaje no supervisado no necesita de un vector de salidas deseadas, por lo cual
ya no se ejecutan comparaciones entre las salidas reales y las salidas predichas. El conjunto de
vectores de entrenamiento esta formado solo por vectores de entrada y el algoritmo matemaético
de entrenamiento es el que se encarga de modificar los pesos de la red de tal manera que se

generen vectores de salida consistentes (Olabe, 2016, p.17).

c. Aprendizaje hibrido

Como su nombre lo dice es aquel que se encuentra conformado la RNA con los dos tipos de
aprendizaje basicos, el supervisado y autoorganizado, por lo general en distintas capas de
neuronas (Nacelle, 2009, p.6).

d. Aprendizaje por refuerzo

En el aprendizaje por refuerzo, se le presenta a la red un conjunto de patrones de entrada y se le
indica a la red si la salida que se obtenga es “0” la respuesta no es correcta. Sin embargo, no se le

proporciona el valor de la salida esperada. Este tipo de aprendizaje es muy Util en aquellos casos

en que se desconoce cual es la salida exacta que debe proporcionar la red (Bertona 2005, p.11).
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2.2.8.3. Flujo de trabajo tipico para disefiar redes neuronales

La aplicacién de la red neuronal artificial es Unica para cada problema, sin embargo, el desarrollo

de la red implica los siguientes pasos:

e Acceder a los datos y prepararlos

e CrearlaRNA

e Configurar las entradas y salidas de la red

e Ajustar los pardmetros de la red (las ponderaciones y tendencias) para optimizar el
rendimiento

e Entrenar lared

e Validar los resultados de la red

e Integrar la red en un sistema de produccion (MathWorks, 2020).
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CAPITULO 111

3. METODOLOGIA

3.1.  Disefo de la investigacion

Esta investigacion tiene un enfoque predictivo porque se emplean los datos obtenidos por la
simulacién del proceso de destilacidn reactiva y la destilacion por oscilacion de presion a partir
del carbonato de propileno (PC) y el metanol (MeOH) para disefiar una red neuronal artificial

capaz de predecir la composicion de carbonato de dimetilo (DMC) y propilenglicol (PG).

3.2.  Tipo de investigacion

Aplicativa: la investigacion parte del conocimiento obtenido a partir de estudios previos y esta
encaminada en la simulacion del proceso de sintesis de carbonato de dimetilo (DMC) en el
software de cddigo abierto DWSIM para disefiar una red neuronal artificial capaz de predecir la
composicion del carbonato de dimetilo (DMC) en Matlab.

Cuantitativa: ya que se parte de una recopilacién sistematica de datos cuantificables, es decir
una base de datos obtenidos a partir de la simulacion para desarrollar el modelo de prediccion y
el uso de técnicas estadisticas para comparar y evaluar la capacidad de prediccion de la red

neuronal artificial.

3.3. Métodos y técnicas de investigacion

Meétodo de la modelacién: la investigacion busca simular un proceso de produccion de carbonato
de dimetilo (DMC) mediante la destilacién reactiva y la destilacion por oscilacion de presion del
carbonato de propileno (PC) y el metanol (MeOH) para modelar un sistema artificial que permita
obtener con precision la cantidad de carbonato de dimetilo (DMC) y propilenglicol (PG) que se

obtiene en el proceso al modificar sus principales condiciones de operacion.
Método analitico: el proceso de sintesis de carbonato de dimetilo (DMC) se analizara desde un

punto de vista sistematico, operativo y comparativo; con la finalidad de mejorar la capacidad de

prediccion en los resultados.
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3.4.  Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos primarios y secundarios

3.4.1. Técnicas de recoleccion de datos

Datos primarios:

e Simulacién en software de procesos quimicos

e Observacion directa de las graficas de prediccion

Datos secundarios:

o Revisiones bibliograficas en libros y articulos de revistas cientificas.

e Entrevistas a expertos en simulacion y prediccion con redes neuronales artificiales

3.4.2. Instrumentos de recoleccion de datos primarios y secundarios

e DWSIM
e Microsoft Excel
e Matlab

3.4.3. ldentificacién de variables

3.4.3.1. Variables independientes

- Temperatura de alimentacion

- Relacion de reflujo en la columna de destilacién reactiva
- Presion en la columna de destilacion reactiva

- Relacion de reflujo en la columna de alta presion

- Presion en la columna de alta presién

3.4.3.2. Variables dependientes

- Flujo mésico de Propilenglicol

- Flujo mésico de Carbonato de dimetilo
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3.4.4. Operacion de variables

Tabla 1-3: Variables de la investigacion

Tipos de variables Variable Unidad
Temperatura de alimentacién T K
Relacion de reflujo en la columna de destilacion reactiva RR¢; adimensional

Independientes Presion en la columna de destilacion reactiva Pcy bar
Relacion de reflujo en la columna de alta presion RR¢; adimensional
Presion en la columna de alta presion Pc, bar
Flujo mésico de propilenglicol PGp1 kg/h

Dependientes
Flujo mésico de carbonato de dimetilo DMCg, kg/h

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.

3.5.  Procedimiento de investigacion

La metodologia a seguir estd comprendida en las siguientes etapas, descritas en la siguiente figura.

1. Establecer 2. Simular el
Inicio —> parametrosde | proceso en
simulacion DWSIM

\4

5. Disefiar la red

3. Validar la > 4. Procesar una | neuronal artificial

simulacién base de datos en Matlab
|
\%
7. Validar la red
6. Entrenar la red S neuronal artificial E -
neuronal artificial por analisis A
estadistico

Figura 1-3: Metodologia de investigacion
Realizado por: lIza, Yolida, 2021.

3.5.1. Establecimiento de pardmetros de simulacion

Para el desarrollo de la simulacion es necesario establecer los principales parametros operativos,
para ello se analiza la investigacion realizada por Huang et al (2017) donde se realiza la
optimizacién y control de un proceso de destilacion reactiva para la sintesis de carbonato de
dimetilo usando Aspen Plus (ver Figura 2-3 y Figura 3-3).
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Con base en el articulo anterior se estableceran los parametros y variables operativas 6ptimas del
proceso de sintesis de carbonato de dimetilo (DMC) a partir del carbonato de propileno (PC) y
metanol (MeOH), se simular el proceso en el software libre DWSIM, y se obtendré una base de
datos validados para entrenar la red neuronal artificial que predecira el flujo masico de carbonato

de dimetilo (DMC) y propilenglicol (PG) obtenidos en el proceso.
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Figura 2-3: Proceso de sintesis de carbonato de dimetilo en Aspen Plus

Fuente: Huang et al., 2017, p.17.

T=336.8K T=413.6K
Qc=-6.12 MW Qc=-5.95 MW
P=1 bar P=11 bar

McOH 630 kg/hr i
PC 2508 kg/hr L

| RR=0.87 RR=1.37

2 D=1.76m D=133m
16 X HP
33

McOH 9423.1 kg/hr
DMC 40029 kghr

T=460.7K
Q=698 MW

MeOH 1425 kg'hr
= T=3709K

Q=557 MW

45

Pl AL e on R P=11.34 bar
PC 1.8 kg/hr McOH 8.7 kg/hr
DMC 0.1 kghr DMC  2211.6 kghr
PG 18682 kg/hr
&> <

N
McOH 9414.3 kg/hr
DMC 1791.5kghr

Figura 3-3: Condiciones 6ptimas para la produccién de carbonato de dimetilo

Fuente: Huang et al., 2017, p.6.
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3.5.2.  Simulacion del proceso de produccion

3.5.2.1. Reaccidn cinética

Segun Huang et al., (2017) en la produccion de carbonato de dimetilo se induce una reaccion de
transesterificacién del carbonato de propileno (PC) y el metanol (MeOH) para obtener carbonato
de dimetilo (DMC) y propilenglicol (PG). La reaccion de transesterificacién reversible en fase

liquida considerada es:

PC + 2MeOH - DMC + PG Ec. 1-3
C4H603 + 2CH3OH g C3H603 + C3H802 Ec. 2-3

3.5.2.2. Modelo termodinamico

El equilibrio de fases de este sistema de reaccidn es complejo debido a la existencia de una mezcla
azeotropica binaria de DMC y MeOH. Para describir con precision los equilibrios de fase del
sistema Huang utiliza los modelos UNIQUAC y UNIFAC con los cuales se obtienen parametros
para ajustar los datos de vapor-liquido. Segin Huang et al., (2017) los puntos de ebullicion
calculados de los componentes puros y las composiciones azeotrdpicas utilizando el modelo
UNIQUAC y UNIFAC indican que ambos modelos son adecuados para separar por destilacién

reactiva y destilacion por oscilacion de presion el sistema azeotrépico DMC — MeOH.

3.5.2.3. Proceso de destilacion

El proceso para la produccion de carbonato de dimetilo (DMC) por destilacion reactiva se muestra
en la Figura 4-3. En este diagrama de flujo, una mezcla del reactivo carbonato de propileno (PC)
y metanol (MeOH) se alimenta a la parte superior de la columna de destilacion reactiva en el plato
5, y una segunda corriente de metanol (MeOH ) y de recirculacion rica en metanol (MeOH) se
introducen en la parte inferior y media de la columna de destilacién reactiva, platos 45 y 16,
respectivamente, las condiciones se describen en la Tabla 2-3. El producto superior de la columna
de destilacidn reactiva es una mezcla de producto carbonato de dimetilo (DMC) y no reaccionado
metanol (MeOH), mientras que el coproducto propilenglicol (PG) sale del fondo de la columna
(B1).

El destilado de la columna de destilacion reactiva se alimenta a la columna de alta presion
(Destilacién PSD), que produce carbonato de dimetilo (DMC) de alta pureza en los fondos (B2)
y una corriente de destilado cuya composicion es cercana a la del azeoétropo. El destilado

(corriente D2) se recicla de nuevo a la columna de destilacion reactiva para aprovechar la alta
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cantidad de metanol (MeOH) y disminuir costos de reactivos en el proceso. Las condiciones de
operacion en las columnas de describen en la Realizado por: 1za, Yolida, 2021.
Tabla 3-3.

Tabla 2-3: Condiciones en las corrientes de alimentacién

Parametro Valor Unidad
Paquete de propiedades termodinamicas UNIQUAC adimensional
Temperatura 298,15 K
Presion 1,01325 bar
Fraccion méasica de MeOH (Corriente MeOH1) 630 kg/h
Fraccion mésica de PC 2508 ka/h
Fraccion mésica de MeOH (Corriente MeOH2) 1425 ka/h

Realizado por: Iza, Ydlida, 2021.

Tabla 3-3: Condiciones de operacién en las columnas

Pardmetro deCd(;Ll::’:‘laI’(l:?én Columna Unidad
reactiva de destilacion PSD
Valor K DECHEMA DECHEMA adimensional
Coeficiente de actividad UNIFAC UNIFAC adimensional
Presion de vapor Antoine Antoine adimensional
Presion del condensador 1 11 bar
Presion del reboiler 1,31 11,34 bar
NUmero de platos 45 42 adimensional
Platos de alimentacion 5, 45 33 adimensional
Plato de recirculacion 16 - adimensional
Relacidn de reflujo 0,87 1,37 adimensional

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.

Los resultados para la corriente de destilado y residuo en la columna de destilacion reactiva se
describen posteriormente (ver jError! No se encuentrael origen de la referencia.-4y jError! No
se encuentra el origen de la referencia.-4). Para la corriente de destilado y residuo en la
columna de destilacion por oscilacién de presion ver jError! No se encuentra el origen de la r

eferencia.-4 y jError! No se encuentra el origen de la referencia.-4 respectivamente.
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Figura 4-3: Proceso de sintesis de carbonato de dimetilo en DWSIM

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.
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3.5.3. Validacion de la simulacién

Una vez simulado el proceso de sintesis de carbonato de dimetilo (DMC) en DWSIM a partir del
carbonato de propileno (PC) y el metanol (MeOH), es necesario validar los resultados obtenidos
en DWSIM comparandolos con los resultados reportados por Huang et al (2017) quien simula el
proceso en Aspen Plus. En la siguiente tabla se indica el error relativo porcentual en la validacién

de la simulacion.

Tabla 4-3: Validacion de la simulacion del proceso de sintesis de carbonato de dimetilo

; . . Huang et al. Error
Variable DWSIM
Corriente de flujo (2017) relativo (%6)
Flujo masico de Residuo de la columna de destilacién
o L N 22116 2197,38 0,65

carbonato de dimetilo | por oscilacion de presion
Flujo masico de | Residuo de la columna de destilacion

. . . 1868,2 1866,9 0,07
propilenglicol reactiva

Realizado por: Iza, Yo6lida, 2021.

Al comparar los resultados de la simulacion en DWSIM con los resultados reportados por Huang
et al (2017) utilizando Aspen Plus, en la Tabla 4-3 se describe un error de 0,65% y 0,07 % en los
flujos masicos de carbonato de dimetilo (DMC) y propilenglicol (PG) obtenidos en la corriente
de residuo de la columna de destilacion por oscilacion de presion y la columna de destilacion

reactiva respectivamente.

3.5.4. Procesamiento de la base de datos

Para el procesamiento de la base de datos se han establecido 5 variables de entrada y 2 variables
de salida en el modelo de prediccién (ver Figura 5-3) en funcion de las condiciones 6ptimas de
operacion que influyen directamente sobre la cantidad de carbonato de dimetilo (DMC) y de
propilenglicol (PG) obtenidos por destilacion por oscilacion de presion del carbonato de propileno
(PC) y el metanol (MeOH) y destilacidn reactiva.

Para disefiar la red neuronal artificial es necesario establecer una base de datos obtenidos por
simulacién del proceso validado. Para ello, a partir de las variables y los rangos de operacion
descritos en la Tabla 5-3 se generan 120 datos de salida por analisis de sensibilidad de las variables
de entrada en DWSIM.
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Figura 5-3: Entradas y salidas de la red neuronal artificial
Realizado por: Iza, Yo6lida, 2021.

Tabla 5-3: Rangos de operacion de la base de datos

Variable de entrada Rango Unidad
Temperatura de alimentacion 290 - 310 K
Relacion de reflujo en la columna de destilacion reactiva 01-15 adimensional
Presion en la columna de destilacion reactiva 1,0-3,0 bar
Relacidn de reflujo en la columna de alta presion 05-2 adimensional
Presion en la columna de alta presion 10,0 - 15,0 bar

Realizado por: Iza, Yolida, 2021.

3.5.5. Disefo de la red neuronal artificial
3.5.5.1. Normalizacioén de la base de datos

Para desarrollar la red neuronal artificial se realiza una normalizacién de la base de datos con la
finalidad de evitar la redundancia en los datos con los que se va a entrenar el modelo predictivo,
estandarizando de esta manera las entradas y salidas. Segun Javaheri et al., (2017) la
normalizacién de datos implica escalar los valores de los atributos (entradas y salidas) para que
se encuentren numéricamente en el mismo intervalo / escala (0-1); y, por lo tanto, tengan la
misma importancia. Este proceso es fundamental para mejorar el proceso de aprendizaje de las

redes neuronales artificiales. La ecuacion para la normalizacion de datos es la siguiente

X=X
NE————— Ec. 3-3
Xmax - Xmin

Donde;

Xn= valor normalizado
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X=valor que se desea normalizar
Xmin= valor minimo

Xmax= valor maximo

Con la base de datos normalizada se procede a seleccionar dentro de la caja de herramientas de
Matlab a la aplicacion Neural Net Fitting (ver Figura 6-3), esta opcion permite iniciar un asistente
de disefio (ver Figura 7-3) que permitird seleccionar datos, crear y entrenar la red y evaluar su
rendimiento mediante el analisis de regresion y el error cuadratico medio.
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Figura 7-3: Asistente de disefio de red
Realizado por: Iza, Yélida, 2021.
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Luego se seleccionan las entradas y salidas normalizadas como se observa en la figura 8-3:
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Figura 8-3: Seleccion de entradas y salidas normalizadas
Realizado por: Iza, Yolida, 2021.

De la Figura 8-3, la variable de los datos de entrada para el disefio de la red neuronal artificial
tiene el nombre de Entradas_N, mientras que los datos de salida u objetivos estan definidos con
la variable Salidas_N. Aqui es importante mencionar que los datos de entrada y salida estén
definidos como una matriz de columnas y por tanto ambas variables vinculadas con la base de

datos deben tener el mismo nimero de filas y columnas.
3.5.5.2. Entrenamiento de la red neuronal artificial

Durante el entrenamiento de la red es indispensable establecer el niimero 6ptimo de neuronas en
la capa oculta y el algoritmo de entrenamiento (Figura 10-3). Para Muhsin, et al., (2017) una red
neuronal artificial con una Gnica capa oculta tiene menos variacién y proporciona mayor
capacidad de generalizacion; por tanto, en este trabajo no se modifica el nimero de capas ocultas.
Se inicia con 10 neuronas en la capa oculta y en funcién de los indicadores de desempefio de la
red se ird aumentando progresivamente el nimero de neuronas en la capa oculta.

Los indicadores de desempefio son el error cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de

correlacion (R), y sus ecuaciones se describen a continuacion:

nXio ('y) — X Y= y]
\/[n Y yi - Ry X, v - B

R= Ec. 4-3

y'?]

Donde:
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R = coeficiente de correlacién lineal
y = resultados de la simulacion de la planta en DWSIM

y" = resultados predichos por la red neuronal artificial

n
1
MSE = Hz(yt - y’t)z EC 5'3
t=1

Donde:
n = ndmero de experimentaciones.
v, = resultados de la simulacion de la planta en DWSIM

y'+ = resultados predichos por la red neuronal artificial

Los ensayos realizados para establecer el nimero 6ptimo de neuronas en la capa oculta se resumen
en la Tabla 6-3 con sus correspondientes indicadores de desempefio. Los indicadores de
desempefio se obtuvieron a partir de los gréaficos generados por Matlab durante el entrenamiento
de lared.

Tabla 6-3: Ensayos de seleccion del nimero de neuronas y el algoritmo de entrenamiento.

Arquitectura de red Levenberg-Marquardt | Bayesin Regularization | Scaled Conjugate Gradient
Neuronas en capa oculta MSE R MSE R MSE R
10 1,19E-02 0,56597 4,96E-03 0,43433 1,06E-02 0,59061
15 1,76E-02 0,32951 9,28E-03 0,6473 1,05E-02 0,61062
20 8,87E-02 0,70142 8,21E-03 0,70339 2,90E-02 0,67038
25 9,74E-02 0,66775 5,84E-03 0,80878 1,53E-02 0,65288
30 8,20E-02 0,73547 5,49E-03 0,85369 1,46E-02 0,62829
35 1,20E-02 0,74368 6,15E-03 0,86135 1,68E-02 0,51984
40 2,17E-02 0,53625 4,36E-03 0,88514 1,60E-02 0,44317
45 2,16E-02 0,42597 2,49E-03 0,91811 2,36E-02 0,30561
55 3,19E-02 0,45772 3,15E-03 0,91515 3,91E-02 0,40132
60 2,18E-02 0,23321 3,92E-03 0,89263 6,39E-02 0,25354
65 1,15E-02 0,18469 4,17E-03 0,89803 9,94E-02 0,19162
75 6,22E-02 0,39712 3,87E-03 0,90542 1,46E-01 0,07373
80 1,63E-02 0,33742 5,63E-03 0,92831 1,85E-01 0,03112
85 2,67E-02 0,18469 4,14E-03 0,88919 4,21E-01 0,13558
90 2,98E-02 0,25257 6,31E-03 0,84324 4,12E-01 0,24005
95 4,64E-02 0,34554 9,47E-03 0,65164 4,71E-01 0,34452
100 7,03E-02 0,45212 9,43E-03 0,64315 1,25E-01 0,44899

Realizado por: Iza, Yolida, 2021.
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Se establecio que la mejor arquitectura para la red neuronal tiene los siguientes parametros de

disefio (ver Figura 9-3):

e 5 neuronas de entrada
e 80 neuronas en la capa oculta

e 2 neuronas en la capa de salida
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Figura 9-3: Arquitectura de la red neuronal artificial
Realizado por: Iza, Yélida, 2021.

Adicionalmente, la red neuronal artificial trabaja con las siguientes funciones de activacion, que

estan configuradas automaticamente por la herramienta Neural Net Fitting:

e Funcion de transferencia en la capa oculta: Hyperbolic tangent sigmoid (tansig).

e Funcion de transferencia para la capa de salida: Funcion lineal (purelin)

Las neuronas de la capa oculta emplean la funcion de activacion sigmoidea y la neurona de la
capa de salida utiliza la funcion de activacién lineal (Muhsin, et al., 2017, p. 2481). Durante el
entrenamiento de la red neuronal es importante seleccionar el algoritmo de entrenamiento. Para
entrenar la red neuronal artificial, se selecciona el algoritmo de regularizacién bayesiana porque
este algoritmo ayuda a evitar el problema de sobreajuste de los datos y logra resultados de
estimacion mas precisos. Segun Sariev, et al., (2019) el algoritmo de Regularizacién Bayesiana
(BR) basicamente tiene una funcion objetivo que incluye la constante actualizacién de los pesos

y los valores de sesgo de acuerdo con la optimizacion de Levenberg-Marquardt (LM)
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minimizando una combinacion de errores de estimacion para lograr un buen modelo generalizado.
De los ensayos presentados en la jError! No se encuentra el origen de la referencia.-3, ademéas d
e establecer la mejor topologia de red, también es posible determinar que el algoritmo de
regularizacion bayesiana presenta la mejor correlacion (R) y menor error (MSE) a diferencia de
los algoritmos Levenberg-Marquardt y Scaled Conjugate Gradient. En la herramienta de disefio

de la red neuronal, se presenta al algoritmo Bayesian Regularization como “trainbr” (ver Figura
11-3).
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Figura 10-3: Seleccion del algoritmo de entrenamiento
Realizado por: Iza, Yélida, 2021.
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Figura 11-3: Proceso de entrenamiento de la red
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Realizado por: lIza, Yolida, 2021.

3.5.6. Validacién de la red neuronal artificial

En la validacién del modelo de prediccion, se comparan los resultados obtenidos por la red con
los resultados obtenidos por simulacion en DWSIM; empleando un nuevo conjunto conformado
por 20 datos y se evalla la prediccion realizando un andlisis estadistico en Statgraphics,

En este estudio se lleva a cabo un analisis de la varianza (ANOVA), que es un método estadistico
utilizado cuando se necesita contrastar la hipotesis de igualdad de medias dentro de un conjunto

de dato eligiendo entre dos hipdtesis:

e Hipétesis nula: las medias entre los datos a comparar son iguales

e Hipétesis alternativa: al menos una de las medias entre los datos a comparar es diferentes

Se utilizan las siguientes directrices para interpretar el valor P:

Sivalorp > 0,05  se acepta la hipotesis nula

Sivalorp < 0,05  se acepta la hipotesis alternativa

Tabla 7-3: Tabla ANOVA para el analisis de la varianza

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
Entre grupos 0,0000347763 1 0,0000347763 0,10 0,9612
Intra grupos 0,403204 28 0,0144001

Total (Corr.) 0,403238 29

Realizado por: Iza, Yo6lida, 2021.

El valor clave en la tabla ANOVA es el P-valor. Un valor de P mayor a 0,05 conllevara aceptar
la hip6tesis nula con un 95,0% de confianza y por lo tanto concluir que no existe una diferencia

estadisticamente significativa entre las medias de las variables analizadas
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3.6. Resultados

Al simular el proceso de sintesis de carbonato de dimetilo en el software DWSIM con las
condiciones de operacion descritas anteriormente (ver Tabla 2-3 y Tabla 3-3) se obtienen los
siguientes resultados para la corriente de destilado y residuo en la columna de destilacién reactiva
(ANEXO B y ANEXO C respectivamente), la corriente de destilado y residuo en la columna de
destilacion por oscilacion de presion (ver ANEXO D y ANEXO E).

3.6.1. Base de datos para la red neuronal artificial

Mediante simulaciones en DWSIM entre los rangos presentados en la Tabla 5-3 se recopilaron
100 datos para el entrenamiento y 20 para validacion de la red neuronal, manteniendo constante
los flujos de alimentacién del proceso. Los datos presentados en el ANEXO F se utilizaron para
entrenar la red neuronal artificial y los datos presentados en el ANEXO G se emplearon para

validar la red neuronal artificial.

3.6.2. Desarrollo de la red neuronal artificial

3.6.2.1. Lectura y normalizacion de la base de datos

Como se ha mencionado en la metodologia para disefiar la RNA, primero es necesario importar
la base de datos al entorno trabajo de Matlab. Una vez importados los datos se deben normalizar
entradas y salidas de la red neuronal artificial mediante la ecuacién de la normalizacion (ver
Normalizacion de la base de datos). La programacion para lectura y normalizacién de los datos
de entrenamiento y validacion se describe en el codigos del ANEXO H y ANEXO |

respectivamente.

3.6.2.2. Entrenamiento de la red neuronal artificial

Una vez normalizados los datos, se inicia con el entrenamiento de la red neuronal artificial
mediante el codigo del ANEXO J. En el codigo de entrenamiento de la red se describe una variable
“hiddenLayerSize” importante al modificar el nimero de neuronas en la capa oculta durante los
ensayos de entrenamiento de la red neuronal artificial. En funcién de coeficiente de correlacion
(R) y el error cuadratico medio (MSE) (ver Grafico 1-3 a Grafico 3-3) se determind que una
arquitectura de red con 80 neuronas en la capa oculta es ideal para el aprendizaje de la red neuronal
artificial. Adicionalmente, en el ANEXO L se presentan algunos de los resultados obtenidos al

modificar el nUmero de neuronas en la capa oculta. Los datos predichos durante el entrenamiento
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de la red neuronal con 80 neuronas se describen en el ANEXO M y se resumen en la Grafico 4-
3. Por tanto, que la red neuronal artificial trabaje mejor con 80 neuronas depende del algoritmo
de entrenamiento (Regularizacion Bayesiana), el error cuadratico medio (5,63E-03) y la mejor

correlacion lineal (0,928) durante el entrenamiento.
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Graéfico 1-3: Arquitectura de red con 80 neuronas en capa oculta
Realizado por: Iza, Yélida, 2021.
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Graéfico 2-3: Regresidn lineal con 80 neuronas en capa oculta
Realizado por: Iza, Yélida, 2021.
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Graéfico 3-3: Error cuadratico medio con 80 neuronas en capa
oculta

Realizado por: lIza, Yolida, 2021.
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18 Prediccion del flujo masico de Polietilenglicol en residuo de primera columna
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Grafico 4-3: Prediccion del entrenamiento RNA con 80 neuronas en capa oculta
Realizado por: lIza, Yolida, 2021.

3.6.2.3. Validacion de la red neuronal artificial

Aunque internamente la red durante el entrenamiento realiza una validacién, resulta necesario
emplear un nuevo conjunto de datos de validacion (ver ANEXO G) como entrada para evaluar
por andlisis estadistico la efectividad en la prediccion de la RNA. Igualmente se realiza un nuevo
codigo para validar la red neuronal y predecir los flujos méasicos de propilenglicol y carbonato de
dimetilo a partir del entrenamiento de la red neuronal artificial. En el cddigo de validacion, la
variable “net” contiene las principales propiedades aprendidas por la red durante el entrenamiento
como se indica en el ANEXO K. Los datos predichos por la red neuronal para su correspondiente
validacion por andlisis estadistico se describen en el ANEXO N.
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3.6.3.  Andlisis estadistico de los datos predichos

Para evaluar la prediccion por parte de la red neuronal artificial se lleva a cabo un analisis
estadistico tomando en cuenta los datos reales y predichos para las corrientes de flujo mésico de
propilenglicol (PG) en el residuo de la primera columna de destilacién reactiva y el flujo masico
de carbonato de dimetilo (DMC) en el residuo de la segunda columna de destilacién por oscilacion
de presion, descritos en el ANEXO N.

El analisis estadistico consiste en un analisis de la varianza (ANOVA) para contrastar la hipétesis
de igualdad de medias entre los datos reales obtenidos mediante simulacién en DWSIM vy los

datos predichos mediante la RNA, eligiendo entre dos hip6tesis en funcidn del valor P estadistico.

Hipétesis nula (Hy): las medias entre los datos reales y predichos son iguales

al menos una de las medias entre los datos predichos es diferentes

Hipétesis alternativa (H,):
de los datos reales

Se utilizan las siguientes directrices para interpretar el valor P:

Sivalorp > 0,05 se acepta la hipotesis nula

Sivalorp < 0,05  seacepta la hipotesis alternativa

3.6.3.1. Flujo mésico real y predicho de propilenglicol

Prediccion del flujo mésico de propilenglicol

~ 1869,00
2 e
E 1867,00 /
8
£ 1865,00
2
LEL 1863,00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Cantidad de datos
—— PG [Kg/h] DWSIM PG [Kg/h] RNA

Gréfico 5-3: Prediccion del flujo masico de propilenglicol
Realizado por: Iza, Yélida, 2021.

En la Tabla 8-3 se describe la media entre los datos reales mediante simulacién en DWSIM y los

datos predichos mediante la RNA para el flujo masico de propilenglicol obtenido en el residuo de
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la columna de destilacion reactiva. También muestra el error estandar de cada media, el cual es
una medida de la variabilidad de su muestreo. El error estandar es el resultado de dividir la
desviacion estandar mancomunada entre el nimero de observaciones en cada nivel. La tabla
también muestra un intervalo alrededor de cada media. Los intervalos mostrados actualmente
estan basados en el procedimiento de la diferencia minima significativa (LSD) de Fisher. Estan
construidos de tal manera que, si dos medias son iguales, sus intervalos se traslaparan un 95,0%

de las veces. Se puede ver graficamente los intervalos en la gréafica de Medias (ver Gréfico 6-3).

Tabla 8-3: Medias para el flujo mésico de propilenglicol

Variables a comparar Casos | Media Error Estandar Limite Inferior Limite Superior
DWSIM 20 1866,95 0,300739 1866,52 1867,38
RNA 20 1866,85 0,300739 1866,42 1867,28
Total 40 1866,9

Realizado por: Iza, Yo6lida, 2021.

Medias y 95,0% de Fisher LSD
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DWSIM RNA

Gréfico 6-3: Grafico de medias de la prediccion del flujo mésico
de propilenglicol

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.

En la Tabla 9-3 y el Gréfico 7-3 se describe la varianza de los datos reales y predichos en dos
componentes: un componente entre grupos y un componente dentro de grupos. La razén-F, que
en este caso es igual a 0,06 es el cociente entre el estimado entre grupos y el estimado dentro-de-
grupos. Puesto que el valor-P (0,8108) de la razon-F es mayor que 0,05, se evidencia con un nivel
del 95,0% de confianza que no existe una diferencia estadisticamente significativa entre las

medias de los datos reales y predichos para el flujo masico de propilenglicol (PG).

Tabla 9-3: ANOVA de la prediccion del flujo mésico de propilenglicol

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razo6n-F Valor-P
Entre grupos 0,105063 1 0,105063 0,06 0,8108
Intra grupos 68,7373 38 1,80888
Total (Corr.) 68,8424 39
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Realizado por: Iza, Yolida, 2021.
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Gréfico 7-3: Grafico ANOVA de la prediccion del flujo masico
de propilenglicol

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.

3.6.3.2. Flujo masico real y predicho de carbonato de dimetilo
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Gréfico 8-3: Prediccion del flujo masico de carbonato de dimetilo

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.
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En la Tabla 10-3 y el Gréfico 9-3 se describe la media entre los datos reales y predichos para el

flujo masico de carbonato de dimetilo (DMC) obtenido en el residuo de la columna de destilacion

por oscilacion de presion.

Tabla 10-3: Medias para el flujo mésico de carbonato de dimetilo

Variables a comparar Casos | Media Error Estandar Limite Inferior Limite Superior
DWSIM 20 2204,09 12,0893 2186,78 2221,39
RNA 20 2202,98 12,0893 2185,67 2220,29
Total 20 2204,09 12,0893 2186,78 2221,39

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.
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Graéfico 9-3: Gréfico de medias de la prediccién del flujo maésico
de carbonato de dimetilo.

Realizado por: lIza, Yolida, 2021.

En la Tabla 11-3 y el Gréafico 10-3 se describe la varianza de los datos reales y predichos para el
flujo masico de carbonato de dimetilo (DMC), puesto que el valor-P (0,9487) de la razon-F es
mayor que 0,05; se concluye con un nivel del 95,0% de confianza que no existe una diferencia
estadisticamente significativa entre las medias del flujo mésico real y predicho de carbonato de
dimetilo (DMC).

Tabla 11-3: ANOVA de la prediccidn del flujo méasico de carbonato de dimetilo

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Entre grupos 12,2656 1 12,2656 0,0042 0,9487
Intra grupos 111075, 38 2923,01
Total (Corr.) 111087, 39

Realizado por: Iza, Yolida, 2021.
ANOVA
Grupos | RNA DWSIM P =0,9487
Residuos L L L L L
-3,6 -1,6 04 2,4 4.4

Graéfico 10-3: Grafico ANOVA de la prediccion del flujo mésico
de carbonato de dimetilo

Realizado por: lIza, Yolida, 2021.
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4. GESTION DEL PROYECTO

4.1. Cronograma

Tabla 1-4: Cronograma del trabajo de titulacion

ACTIVIDAD

MESES

MES 1 MES 2 MES 3 MES 4 MES 5
SEMANAS

2|3 2|3 112(3|4]|1]2]3 213

Revision bibliogréafica

Determinacion de los
pardmetros Optimos de

simulacién

Simulacion y validacion
del proceso de sintesis de
DMC

Establecer la base de
datos para disefio de
RNA

Determinacion de
entradas y salidas para la

red neuronal artificial

Disefio de la red neuronal

Validacion de la red
mediante analisis

estadistico

Redaccidn del trabajo
final

Revision del documento

final

Defensa de los resultados

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.
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4.2. Presupuesto

Tabla 2-4: Presupuesto del proyecto

Material de Oficina Interna Externa
(Espoch)
Impresion del documento final 1 30 30,00 X
Copias e impresiones adicionales 40 0,5 20,00 X
Empastados 1 30,00 30,00 X
Subtotal 80,00
Logistica X
Internet 5 125 125,00 X
Licencia estudiantil de Matlab 1 55 55,00 X
Imprevistos 1 30 30,00 X
Subtotal 210,00
Total 290,00 X

Realizado por: Iza, Yolida, 2021.

4.3. Recursos

Tabla 3-4: Talento humano

Estudiante

Ydélida Iza o
neuronales artificiales

de sintesis”

Realiza la propuesta tecnologica “Prediccion de la

composicion de carbonato de dimetilo mediante redes

a partir de la simulacion de su proceso

Docentes de apoyo

Ing. Mayra Zambrano L By
. i Revision y correccion
Ing. Dario Guaman

de la investigacion.

Realizado por: Iza, Ydlida, 2021.

Tabla 4-4: Recursos materiales

DWSIM

Software simulador de procesos quimicos.

Simular el proceso de produccion

Matlab

Software simulador de redes neuronales artificiales.

Disefiar la red neuronal artificial.

Statgraphics

Software de analisis estadistico.

Validar la red neuronal artificial

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.




CONCLUSIONES

e El modelo de red neuronal artificial predice la composicion de carbonato de dimetilo (DMC)
y de propilenglicol (PG) a partir de la simulacién en DWSIM de la destilacion reactiva y la
destilacion por oscilacion de presién de metanol (MeOH) y carbonato de propileno (PC).

e Sesimuld el proceso de sintesis de carbonato de dimetilo (DMC) a partir de metanol (MeOH)
y carbonato de propileno (PC) utilizando una columna de destilacion reactiva donde se induce
una reaccion de transesterificacion del carbonato de propileno (PC) y el metanol (MeOH)
para obtener carbonato de dimetilo (DMC) y propilenglicol (PG), a partir de la siguiente
estequiometria PC+2MeOH — DMC +PG. Luego, debido a que el sistema de reaccion genera
una mezcla azeotropica de carbonato de dimetilo (DMC) y metanol (MeOH) se emplea una
segunda columna de destilacion a alta presion para separar el azeotropo por oscilacion de
presion. El sistema de destilacion utiliza el modelo UNIQUAC y UNIFAC puesto que ambos
modelos termodindmicos son adecuados para separar el sistema azeotropico DMC — MeOH.

e Lasimulacion se validé comparando los resultados obtenidos por Huang et al (2017) donde
se realiza la optimizacién y control de un proceso de destilacion reactiva para la sintesis de
carbonato de dimetilo (DMC) en Aspen Plus. Para el flujo masico de propilenglicol (PG)
obtenido en el residuo de columna de destilacion reactiva, el error en la simulacion fue del
0,07%; para el flujo masico de carbonato de dimetilo (DMC) obtenido en el residuo de la
columna de destilacion por oscilacion de presion el error es del 0,65%.

e La red neuronal artificial fue entrenada con 100 datos obtenidos por simulacién y esta
disefiada con una arquitectura de red que consta de 5 variables en la capa de entrada, 80
neuronas en la capa oculta y 2 variables en la capa de salida; el modelo de prediccién se basa
en el aprendizaje supervisado mediante el algoritmo de regularizacién bayesiana con el que
se obtiene la mejor correlacion de 0,928 y el menor error de prediccion del 5,63 x1073
durante el aprendizaje y prueba de la red.

o Lared neuronal artificial se validd con 20 datos y mediante un analisis de la varianza del flujo
masico real (DWSIM) y predicho (RNA) de propilenglicol (PG) y carbonato de dimetilo
(DMC). Con un valor P mayor que 0,05 al comparar los datos reales y predichos, se corrobora
con un 95% de confiabilidad que la red neuronal artificial tiene un buen rendimiento y predice

resultados estadisticamente aceptables.
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RECOMENDACIONES

e Comparar los resultados obtenidos por la simulacion en DWSIM con los datos obtenidos por
otro software libre de simulacién de procesos quimicos.

e Evaluar otros pardmetros que influyen en el rendimiento de la red neuronal artificial, como
las funciones de activacion y cantidad de capas ocultas, analizando su influencia en la tasa de
aprendizaje.

o Emplear la simulacién y la red neuronal artificial como herramienta didactica para afianzar
conocimientos en las catedras como ingenieria de procesos, ingenieria de reacciones,
operaciones unitarias, entre otras asignaturas donde se simulen y analicen procesos mediante
el uso de un software de cddigo abierto y la aplicacién de redes neuronales artificiales para

predecir el comportamiento del sistema.
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GLOSARIO

Analisis de la varianza: es una forma conceptualmente simple, poderosa y popular de realizar
pruebas estadisticas en experimentos que involucran a dos o més grupos. Analiza toda la
variabilidad del conjunto de datos dividiendo la varianza entre grupos versus la varianza dentro
de los grupos. Si la variabilidad entre los grupos es mucho mayor que la variabilidad dentro de
los grupos (valor-P<0,05), entonces al menos uno de los grupos tiene una media que es
significativamente diferente de los demas (Smalheiser, 2017, p.149).

Algoritmo de entrenamiento: un algoritmo inteligente que puede obtener sensibilidad de un
conjunto proporcionado de datos de entrenamiento (Kim et al., 2015, p.100).

Coeficiente de actividad: es una funcion de desviacion que se utiliza para tener en cuenta el
comportamiento de liquido no ideal en una mezcla (Gebreyohannes et al., 2014, p.12445).

Destilacion: es un método para separar mezclas liquidas por vaporizacion y condensacion. Como
técnica de separacion, la destilacion aprovecha el hecho de que cuando un liquido se vaporiza
parcialmente, las composiciones de las dos fases son diferentes. Al separar las fases y repetir el
procedimiento, a menudo es posible separar completamente la mezcla original (King, 2019, p.87).
Ecuacion de estado: una ecuacion de estado (EOS) es una relacion PVT utilizada para predecir
propiedades termodindmicas. Hay varias ecuaciones de estado que se utilizan para diferentes
aplicaciones. Por ejemplo, el Peng-Robinson EOS y el Soave-Redlich-Kwong EOS. Otras formas

de EOS incluyen las derivadas de la termodindmica estadistica como Sanchez-Lacombe y SAFT
(Brignole y Pereda, 2016, p.65).
Mezcla azeotropica: es una solucion de dos o0 mas liquidos, cuya composicion no cambia con la

destilacion simple. La composicion de la fase liquida en el punto de ebullicion es idéntica a la del
vapor en equilibrio con ella, y tales mezclas o azeétropos forman soluciones de ebullicion
constante (Tillman et al., 2012, p.247).

Modelo termodinamico: ecuaciones que pueden ayudar a comprender el comportamiento de un
sistema. Las categorias del modelo incluyen ecuaciones de estado, coeficientes de actividad,
empiricos o especificos del sistema. Los modelos termodindmicos se pueden utilizar para predecir
varias propiedades como la entalpia o el equilibrio de fases. La seleccion del modelo puede
depender de parametros tales como especies y composiciones del proceso, rangos de presion y
temperatura, disponibilidad de datos, entre otros aspectos (Tillman et al., 2012, p.277).

Red neuronal artificial: es un modelo computacional que consta de varios elementos de
procesamiento denominadas neuronas que reciben entradas y entregan salidas en funcion de sus
funciones de activacion predefinidas (Shichkin et al., 2018, p.150).

Regularizacion bayesiana: es un proceso matematico que convierte una regresion no lineal en

un problema estadistico "bien planteado". La ventaja de las redes neuronales entrenadas con el



algoritmo de regularizacion bayesiana radica en que los modelos son robustos y el proceso de
validacion es innecesario (Burden y Winkler, 2008, p.25).

Simulacion: es un comportamiento basado en variables que cambian con el tiempo y que
permiten tomar decisiones basadas en datos pasados y actuales para comprender tendencias

futuras (Lagarda et al., 2019, p.376).
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ANEXOS

ANEXO A: Caracteristicas de DWSIM

e  Operaciones de la
unidad (estado

estable)

Zocalo CAPE-OPEN, mezclador, divisor, separador, bomba, compresor,
expansor, calentador, enfriador, valvula, segmento de tuberia, columna de
acceso directo, intercambiador de calor, reactores (conversion / equilibrio /
reactores de Gibbs, PFR, CSTR), separador de componentes, orificio Placa,
columnas de destilacion / absorcion, separador de sélidos, filtro de torta, hoja de
calculo (Excel), secuencia de comandos de Python y operacion de la unidad de
hoja de flujo.

e  Operaciones

unitarias (dindmica)

Zocalo CAPE-OPEN, mezclador, divisor, separador, bomba, compresor,
expansor, calentador, enfriador, valvula, PFR, CSTR, intercambiador de calor,
hoja de calculo y secuencia de comandos Python.

e  Modelos

termodinamicos

. CoolProp

. Peng-Robinson

. Peng-Robinson — Stryjek — Vera 2

. Soave-Redlich-Kwong

) Lee-Kesler

o Lee-Kesler-Plocker

. COSMO - SAC

e UNIFAC (-LL)

. UNIFAC modificado (Dortmund)

. UNIQUAC

. NRTL

o Chao-Seader

. Grayson-Streed

. Ley de Raoult

o IAPWS-1F97 Steam Tables

. IAPWS-08 Seawater

. Aceite negro (Black - Qil)

) Agua marina y electrolitos acuosos (Sour Water and Agqueous
Electrolytes)

e  Utilidades

Envolvente de fase, calculos de hidratos, propiedades de componentes puros,
punto critico, dimensionamiento de PSV, dimensionamiento de recipientes, hoja
de calculo y propiedades de flujo frio de petrdleo.

e  Herramientas

Ajuste del controlador PID, Regresion de datos binarios, Creador de
compuestos, C7 + a granel y Curvas de destilacion, Gerente de caracterizacion
y reacciones de petréleo.

e Andlisis de procesos

Utilidad de andlisis de sensibilidad y optimizacion restringida multivariante.

. Extras

Sistema de secuencias de comandos e interfaz de complementos.

Fuente: (DWSIM, 2020).




ANEXO B: Corriente de destilado en la columna de destilacion reactiva (D1)

Variable Cantidad Unidades
Temperatura 339,634 | K
Presion 1| bar
Flujo masico 15623,7 | kg/h
Flujo molar 406,825 | kmol/h
Flujo volumétrico 20,2871 | m3/h
Densidad 770,13 | kg/m?®
Peso molecular 38,404 | kg/kmol
Entalpia especifica -923,7 | kd/kg
Entropia especifica -2,63495 | kJ/[kg.K]
Entalpia molar -35473,7 | kd/kmol
Entropia molar -101,193 | kJ/[kmol.K]
Conductividad térmica 0,180797 | W/[m.K]
Fraccion molar de carbonato de dimetilo 0,109623
Fraccion masica de carbonato de dimetilo 0,257125
Flujo molar de carbonato de dimetilo 44,5974 | kmol/h
Flujo masico de carbonato de dimetilo 4017,24 | kg/h
Fraccién molar de metanol 0,890377
Fraccion mésica de metanol 0,742875
Flujo molar de metanol 362,228 | kmol/h
Flujo méasico de metanol 11606,5 | kg/h
Fraccion molar de propilenglicol 3,19E-11
Fraccion masica de propilenglicol 6,32E-11
Flujo molar de propilenglicol 1,30E-08 | kmol/h
Flujo masico de propilenglicol 9,88E-07 | kg/h
Fraccion molar de carbonato de propileno 1,10E-11
Fraccion masica de carbonato de propileno 2,92E-11
Flujo molar de carbonato de propileno 4,47E-09 | kmol/h
Flujo masico de carbonato de propileno 4,56E-07 | kg/h

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.




ANEXO C: Corriente de residuo en la columna de destilacién reactiva (B1)

Variable Cantidad Unidades
Temperatura 385,802 | K
Presion 1,31 | bar
Flujo masico 2233,32 | kg/h
Flujo molar 35,8937 | kmol/h
Flujo volumétrico 2,60387 | m3/h
Densidad 857,693 | kg/m?®
Peso molecular 62,2205 | kg/kmol
Entalpia especifica -783,362 | ki/kg
Entropia especifica -1,67454 | kJ/[kg.K]
Entalpia molar -48741,2 | kd/kmol
Entropia molar -104,19 | kd/[kmol.K]
Conductividad térmica 0,193161 | W/[m.K]
Fraccion molar de carbonato de dimetilo 3,09E-05
Fraccion masica de carbonato de dimetilo 4,48E-05
Flujo molar de carbonato de dimetilo 0,00111012 | kmol/h
Flujo masico de carbonato de dimetilo 0,0999973 | kg/h
Fraccién molar de metanol 0,315534
Fraccion mésica de metanol 0,162492
Flujo molar de metanol 11,3257 | kmol/h
Flujo méasico de metanol 362,896 | kg/h
Fraccion molar de propilenglicol 0,683447
Fraccion masica de propilenglicol 0,835842
Flujo molar de propilenglicol 24,5314 | kmol/h
Flujo mésico de propilenglicol 1866,90 | kg/h
Fraccion molar de carbonato de propileno 0,000988381
Fraccion masica de carbonato de propileno 0,00162169
Flujo molar de carbonato de propileno 0,0354767 | kmol/h
Flujo masico de carbonato de propileno 3,62176 | kg/h

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.




ANEXO D: Corriente de destilado en la columna PSD (D2)

Variable Cantidad Unidades
Temperatura 415,409 | K
Presion 11| bar
Flujo masico 13420,9 | kg/h
Flujo molar 382,197 | kmol/h
Flujo volumétrico 20,1418 | m3/h
Densidad 666,319 | kg/m?®
Peso molecular 35,1151 | kg/kmol
Entalpia especifica -725,586 | ki/kg
Entropia especifica -2,17748 | kJ/[kg.K]
Entalpia molar -25479 | kd/kmol
Entropia molar -76,4623 | kd/[kmol.K]
Conductividad térmica 0,164342 | W/[m.K]
Fraccion molar de carbonato de dimetilo 0,0529531
Fraccion masica de carbonato de dimetilo 0,135837
Flujo molar de carbonato de dimetilo 20,2385 | kmol/h
Flujo masico de carbonato de dimetilo 1823,04 | kg/h
Fraccién molar de metanol 0,947047
Fraccion mésica de metanol 0,864163
Flujo molar de metanol 361,958 | kmol/h
Flujo méasico de metanol 11597,8 | kg/h
Fraccion molar de propilenglicol 1,30E-24
Fraccion masica de propilenglicol 2,81E-24
Flujo molar de propilenglicol 4,95E-22 | kmol/h
Flujo masico de propilenglicol 3,77E-20 | kg/h
Fraccion molar de carbonato de propileno 9,78E-25
Fraccion masica de carbonato de propileno 2,84E-24
Flujo molar de carbonato de propileno 3,74E-22 | kmol/h
Flujo masico de carbonato de propileno 3,81E-20 | kg/h

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.




ANEXO E: Corriente de residuo en la columna PSD (B2)

Variable Cantidad Unidades
Temperatura 457,102 | K
Presion 11,34 | bar
Flujo masico 2202,84 | kg/h
Flujo molar 24,6286 | kmol/h
Flujo volumétrico 82,5364 | m3/h
Densidad 26,6893 | kg/m?®
Peso molecular 89,4423 | kg/kmol
Entalpia especifica 179,406 | k/kg
Entropia especifica 0,29776 | kJ/[kg.K]
Entalpia molar 16046,4 | kJ/kmol
Entropia molar 26,6323 | kJ/[kmol.K]
Conductividad térmica 0,0245051 | W/[m.K]
Fraccion molar de carbonato de dimetilo 0,989048
Fraccion masica de carbonato de dimetilo 0,996077
Flujo molar de carbonato de dimetilo 24,3589 | kmol/h
Flujo masico de carbonato de dimetilo 2197,38 | kg/h
Fraccién molar de metanol 0,0109519
Fraccion mésica de metanol 0,00392341
Flujo molar de metanol 0,26973 | kmol/h
Flujo méasico de metanol 8,64265 | kg/h
Fraccion molar de propilenglicol 5,27E-10
Fraccion masica de propilenglicol 4,48E-10
Flujo molar de propilenglicol 1,30E-08 | kmol/h
Flujo masico de propilenglicol 9,88E-07 | kg/h
Fraccion molar de carbonato de propileno 1,81E-10
Fraccion masica de carbonato de propileno 2,07E-10
Flujo molar de carbonato de propileno 4,47E-09 | kmol/h
Flujo masico de carbonato de propileno 4,56E-07 | kg/h

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.




ANEXO F: Datos de entrenamiento de la red neuronal artificial

Entradas (Variables Independiente) Salidas (Residuos)
N Alimentacion C1(RD) C2(PSD) B1 B2
T [K] RR1 PC1 [bar] RR2 PC2 [bar] PG [Kg/h] DMC [Kg/h]

1 306 0,56 2,04 1,01 13,22 1866,64 2157,68
2 310 1,04 1,98 0,64 11,12 1866,48 2185,66
3 305 0,68 2,78 1,41 11,65 1866,57 2189,94
4 309 1,50 1,07 1,56 10,95 1867,97 2225,62
5 294 0,72 2,97 1,61 10,20 1866,38 2184,13
6 292 0,82 1,88 1,72 14,92 1868,14 2252,24
7 301 0,49 1,89 1,30 10,67 1868,28 1907,05
8 309 0,41 1,24 1,55 10,98 1866,50 2193,08
9 295 0,30 2,20 0,78 14,59 1865,90 2185,76
10 305 0,79 2,25 1,64 14,10 1866,92 2229,77
11 308 1,36 1,54 1,15 10,65 1866,83 2192,49
12 295 0,36 1,7 1,77 13,02 1866,51 2194,28
13 291 0,97 1,72 1,78 13,11 1868,20 2223,57
14 306 1,07 1,79 0,71 14,08 1866,51 2189,46
15 294 0,15 1,67 1,16 11,92 1865,96 2184,85
16 298 1,50 2,42 1,88 13,41 1868,28 222211
17 302 0,4 2,85 1,30 14,54 1866,22 2189,84
18 298 0,71 2,95 1,65 11,87 1866,75 2191,85
19 295 1,46 1,15 1,05 11,29 1867,51 2156,14
20 292 0,70 2,25 0,97 13,69 1866,52 2190,47
21 294 0,52 1,36 0,57 10,23 1865,46 2135,90
22 296 1,05 2,91 1,15 12,95 1867,07 2130,26
23 307 0,45 2,59 1,32 10,87 1865,91 2183,79
24 308 0,72 1,2 1,86 13,57 1868,02 2221,98
25 300 1,39 2,67 1,38 12,08 1867,13 2195,31
26 297 1,35 2,61 1,58 11,24 1867,03 2204,72
27 308 0,72 1,37 1,01 12,71 1867,09 2096,06
28 308 1,36 1,11 0,88 14,93 1866,75 218451
29 300 0,16 2,31 0,66 13,38 1863,95 2174,31
30 301 0,15 2,38 1,15 13,19 1865,38 2178,85
31 300 0,88 1,26 1,61 11,67 1867,96 2221,36
32 298 0,91 14 0,6 13,81 1866,31 2188,13
33 305 0,67 1,72 1,91 12,99 1867,67 2238,84
34 304 0,4 1,99 1,05 10,71 1866,07 2184,11
35 308 0,76 1,42 1,49 10,23 1867,07 2120,68
36 293 0,45 2,82 0,62 13,09 1864,40 2147,57
37 303 1,14 1,30 0,55 13,23 1867,99 2118,70
38 305 1,18 2,92 1,52 14,64 1867,01 2229,06
39 301 1,15 1,29 11 10,72 1866,69 2192,08
40 299 0,72 2,18 0,57 12,12 1865,53 2180,20




41 297 0,88 2,77 1,73 14,13 1867,20 2198,55
42 296 1,17 2,43 1,45 14,39 1867,75 2236,07
43 297 0,28 1,27 1,59 12,88 1866,18 2192,83
44 307 1,11 2,52 1,61 11,06 1867,14 2195,99
45 296 0,79 2,08 1,48 11,46 1867,00 2161,50
46 299 0,92 2,92 0,60 10,27 1864,77 2171,76
47 302 0,69 2,34 1,95 10,94 1866,84 2193,91
48 303 1,34 2,83 1,79 10,08 1867,10 2194,10
49 301 1,43 1,48 0,6 14,21 1866,88 2193,02
50 306 0,85 2,12 0,78 11,99 1866,12 2201,47
51 292 0,91 1,07 1,00 12,89 1868,15 2091,83
52 303 1,42 2,39 1,38 12,28 1866,10 2262,51
53 293 0,42 1,99 0,63 11,64 1865,26 2176,74
54 300 0,61 1,20 1,59 12,61 1867,52 2230,60
55 306 1,35 2,27 0,5 14,87 1866,82 2190,52
56 307 0,62 1,95 0,67 12,74 1866,20 2185,41
57 308 0,56 2,64 2,00 12,85 1866,82 2195,16
58 302 0,34 1,43 0,59 10,78 1865,51 2177,50
59 307 0,65 2,78 0,95 14,43 1866,25 2188,30
60 297 0,65 1,33 1,94 12,54 1867,96 2247,44
61 309 1,02 2,02 1,49 14,25 1868,06 2245,82
62 293 1,07 1,04 0,66 10,88 1866,25 2187,41
63 309 0,79 2,15 0,72 13,11 1866,33 2187,34
64 310 1,03 2,02 0,67 11,98 1866,35 2186,08
65 302 0,80 1,62 1,95 11,90 1868,01 2243,62
66 309 1,27 2,58 1,75 12,01 1867,72 2228,38
67 306 1,04 2,92 0,7 10,84 1865,47 2177,22
68 300 0,22 1,85 1,59 12,07 1866,15 2189,38
69 306 1,47 2,17 1,08 14,19 1867,08 2200,30
70 290 1,23 2,28 1,08 12,65 1866,88 2189,46
71 295 0,3 2,62 1,08 13,73 1866,00 2186,20
72 297 1,01 1,04 1,71 10,11 1867,82 2220,30
73 294 0,31 1,83 1,73 14,91 1866,84 2197,94
74 309 1,12 2,28 1,44 12,95 1867,55 2227,44
75 297 0,14 2,18 0,66 10,89 1846,74 2263,42
76 296 1,3 2,43 0,91 13,74 1866,92 2192,95
77 305 0,24 2,83 1,23 14,98 1865,66 2187,12
78 303 0,39 2,81 0,9 14,32 1865,55 2182,38
79 308 0,15 2,29 1,98 10,44 1865,90 2185,92
80 297 0,62 1,62 151 13,48 1866,50 2218,29
81 300 1,49 1,52 0,58 12,48 1866,45 2185,71
82 290 1,29 2,59 0,63 10,20 1865,87 2177,79
83 298 0,66 2,18 1,36 14,97 1866,92 2196,40
84 304 0,46 1,51 0,77 13,57 1866,07 2187,86
85 295 0,67 1,04 1,34 12,18 1866,26 2238,49




86 290 1,03 2,87 1,90 12,76 1866,81 2224,09
87 294 0,60 2,89 131 10,58 1866,14 2184,31
88 300 0,96 2,04 0,75 13,54 1866,81 2191,94
89 292 0,29 1,90 0,54 14,13 1865,16 2178,71
90 295 1,19 1,48 1,21 12,92 1868,14 2235,41
91 290 0,28 1,02 0,58 10,59 1864,67 2175,43
92 295 0,77 2,30 0,98 11,75 1866,79 2097,91
93 303 1,33 1,89 1,51 10,51 1867,71 2214,17
94 307 1,09 2,16 0,58 14,76 1866,75 2190,49
95 294 0,78 2,92 0,64 14,40 1865,78 2183,60
96 303 0,15 1,27 0,72 11,63 1865,63 2180,62
97 294 0,41 1,76 1,19 12,42 1866,26 2188,67
98 302 0,57 1,72 1,61 12,37 1866,70 2192,22
99 305 1,38 2,39 1,00 12,59 1866,93 2192,49
100 306 1,10 2,18 0,57 14,15 1866,55 2189,00

Realizado por: Iza, Yolida, 2021.




ANEXO G: Datos de validacion de la red neuronal artificial

Entradas (Variables Independiente) Salidas (Residuos)
N Alimentacion C1 (RD) C2(PSD) Bl B2
T [K] RR1 PC1 [bar] RR2 PC2 [bar] PG [Kg/h] DMC [Kg/h]

1 294 1,04 2,72 0,68 11,73 1865,85 2180,99
2 304 1,32 1,78 1,67 14,20 1868,08 2219,30
3 293 0,32 1,65 1,50 10,11 1866,01 2185,42
4 304 0,68 1,29 0,60 10,73 1865,67 2179,51
5 291 0,36 2,83 1,35 12,66 1866,01 2186,54
6 294 1,04 1,90 1,54 10,28 1868,27 2228,05
7 302 0,41 2,52 0,74 10,09 1864,01 2169,81
8 310 1,44 2,72 0,99 11,82 1868,44 2052,21
9 306 1,11 1,93 1,66 10,29 1868,28 2227,93
10 291 1,07 1,18 0,82 11,19 1868,17 2234,12
11 293 1,46 2,64 1,98 12,91 1868,37 2221,55
12 290 1,34 1,21 0,95 12,13 1868,06 2227,91
13 302 0,38 2,50 0,83 10,23 1864,74 2173
14 310 0,65 2,81 0,66 13,18 1865,57 2179,82
15 304 0,34 2,39 1,26 11,68 1866,12 2182,97
16 308 1,32 2,12 1,23 12,22 1868,31 2227,46
17 291 0,29 1,64 1,10 12,74 1866,24 2189,08
18 299 0,82 2,58 1,27 12,91 1867,37 2339,96
19 300 0,13 1,21 1,94 13,34 1867,05 2269,89
20 310 1,18 2,21 1,27 10,08 1868,46 2206,23

Realizado por: Iza, Yélida, 2021.




ANEXO H: Lectura y normalizacion de los datos de entrenamiento

$01. LEER DATOS DESDE MICROSOFT EXCEL
Extraer=readtable ('Base de datos.xlsx', 'Sheet', 'Datos Ent');
Datos = table2array(Extraer)"';

$02. NORMALIZAR ENTRADAS Y SALIDAS
$Variables de entrada
entrada=Datos(1:5,:);

tTemperatura de alimentacidn

T max=max (entrada(l,:));

T min=min(entrada(l,:));

T N =[(entrada(l,1l:end)-T_min)/(T_max-T min)];

$Relacién de reflujo en la primera columna

RR1 max=max(entrada(2,:));

RR1 min=min(entrada(2,:));

RR1 N =[(entrada(2,1l:end)-RR1_min)/(RR1_max-RR1 min)];

%Presidn en la primera columna

PC1l max=max(entrada(3,:));

PCl min=min(entrada(3,:));

PC1 N =[(entrada(3,1l:end)-PCl min)/(PCl max-PCl min)];

$Relacidén de reflujo en la segunda columna

RR2 max=max (entrada(4,:));

RR2 min=min(entrada(4,:)):

RR2 N =[(entrada(4,1l:end)-RR2 min)/(RR2 max-RR2 min)];

$Presidn en la segunda columna

PC2_max=max (entrada(5,:));

PC2_min=min(entrada(5,:));

PC2 N =[(entrada(5,1:end)-PC2 min)/(PC2_max-PC2 min)];

%Entradas normalizadas
Entrada_ N =[T_N;RR1 _N;PCl N;RR2 N;PC2 NJ];

$Variables de salida
salida=Datos(6:7,:);

$Flujo masico de Polietilenglicol (PG)en residuo de la primera columna
PG_max=max (salida(l,:));

PG min=min(salida(l,:));

PG N =[(salida(l,1:end)-PG min)/(PG_max-PG min)];

$Flujo madsico de Carbonato de dimetilo(DMC)en residuo de la segunda
columna

DMC max=max(salida(2,:)):;

DMC_min=min(salida(2,:));

DMC_N =[(salida(2,1:end)-DMC_min)/ (DMC_max-DMC_min)];

$salidas normalizadas
Salida N =[PG_N;DMC N];



ANEXO I: Lectura y normalizacion de los datos de validacién

$tLeer Tabla Desde la Hoja de Excel
Extraer=readtable('Base de datos.xlsx','Sheet', "Datos Val');

$Convertir la tabla a Matriz Numérica
Datosv = tableZarray(Extraer)’';

%Cargar archivo net y parametros maximos y minimos de la Salida de la
red neuronal
%load('RNA4COBR.mat"') ;

EFNormalizacion de variables de entrada
entradav=Datosv(1:5,:);

%Temperatura de alimentacién
T Nv =[(entradav(l,1l:end)-T min)/ (T max-T min)];

%Relacidén de reflujo en la primera columna
RR1 Nv =[(entradav(2,1:end)-RR1 min)/(RR1 max-RR1 min)];

%Presidén en la primera columna
PC1 Nv =[ (entradav(3,1l:end)-PCl min)/(PCl max-PCl min)];

%Relacidén de reflujo en la segunda columna
RR2 Nv =~[ (entradav(4,1l:end)-RR2 min)/(RR2 max-RR2 min)];

$Presion en la segunda columna
PC2 Nv =[ (entradav(5,1:end)-PC2 min)/(PC2 max-PC2 min)];

tentradas normalizadas
Entrada Nv =[T _Nv;RR1 Nv;PCl Nv;RR2 Nv;PC2 Nv];



ANEXO J: Cddigo de entrenamiento de la red neuronal artificial

$03 DESARROLLAR LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
Script generated by Neural Fitting app
Created 25-ene-2021 14:22:10

%
$
%
%
% This script assumes these variables are defined:
%
% Entrada N - input data.

% Salida N - target data.

= Entrada N;

= Salida N;

ct X
|

% Choose a Training Function

$ For a list of all training functions type: help nntrain

% 'trainlm' is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
$ 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.
trainFcn = 'trainbr'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 80;
net = fitnet (hiddenLayerSize,trainFcn);

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net (x);

e = gsubtract(t,y):
performance = perform(net,t,y)

% View the Network
view(net)

% Plots

$Uncomment these lines to enable various plots.
$figure, plotperform(tr)

¥figure, plottrainstate(tr)

¥figure, ploterrhist(e)

$figure, plotregression(t,y)

%figure, plotfit(net,x,t)

%04. RESULTADOS DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
DatosPred = net(Entrada N(l:end,:))

$Flujo masico de Polietilenglicol (PG)predicho
PG_pred = DatosPred(l,:).* (PG_max-PG _min)+PG_min';



$Flujo masico de Carbonato de dimetilo (DMC)predicho
DMC pred = DatosPred(2,:).*(DMC_max-DMC min)+DMC min";

%Resultados predichos
Resultados Pred=[PG_pred;DMC pred]';

$Valores reales por simulacidon en DWSIM y valores predichos por la RNA
Real= salida;
Prediccion= Resultados Pred';

%Flujo masico de Polietilenglicol en residuo de la primera columna
figure;

plot(Real (1,:))

hold on

plot (Prediccion (1, :));grid;legend ('DWSIM', 'RNA"')

xlabel ('Cantidad de datos de entrenamiento')

ylabel ('Flujo masico de Polietilenglicol (Kg/h)')

title('Prediccidon del flujo masico de Polietilenglicol en residuo
de primera columna')

$Flujo masico de Carbonato de dimetilo en residuo de la segunda
columna
figure;

plot(Real (2,:))

hold on

plot (Prediccion (2, :));grid;legend ('DWSIM', "RNA")

xlabel ('Cantidad de datos de entrenamiento')

ylabel ('Flujo masico de Carbonato de dimetilo (Kg/h)')

title('Prediccion del flujo masico de Carbonato de dimetilo en
residuo de segunda columna')



ANEXO K: Cdadigo de validacion de la red neuronal artificial

$Validacidén de la red neuronal artificial
DatosPredv = net(Entrada_Nv(l:end,:)):

%Resultados de la red en la validacidn

$Flujo masico de Polietilenglicol (PG)predicho
PG predv = DatosPredv(l,:).*(PG_max-PG min)+PG min';

$Flujo masico de Carbonato de dimetilo (DMC)predicho
DMC _predv = DatosPredv(2,:).*(DMC_max-DMC min)+DMC min';

%Resultados predichos en la validacidn
Resultados Predv=[PG_predv;DMC predv]"';

% GRAFICOS

$Parametros de salida
salidav=Datosv(6:7,:):
Datos_RealesV=salidav';

$Valores reales por DWSIM y valores predichos por la RNA
Realval= Datos_RealesV';
Prediccionval= Resultados_Predv';

$F1lujo masico de Polietilenglicol en residuo de la primera columna
figure;

plot (Realval(l,:))

hold on

plot (Prediccionval (1, :)) ;grid;legend('DWSIM", "RNA")

xlabel ('Cantidad de datos de validacidn')

ylabel ('Flujo masico de Polietilengliceol (Kg/h)')

title('Prediccidén del flujo masico de Polietilenglicol en residuo
de primera columna')

$Flujo masico de Carbonato de dimetilo en residuo de la segunda
columna
figure;

plot (Realval(2,:))

hold on

plot (Prediccionval (2, :)) ;sgrid;legend ('DWSIM", "RNA")

xlabel ("Cantidad de datos de validacién')

ylabel ('Flujo masico de Carbonato de dimetilo (Kg/h)')

title('Prediccidén del flujo masico de Carbonato de dimetilo en
residuo de segunda columna')



ANEXO L: Ensayos de entrenamiento de la red neuronal artificial
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Realizado por: Iza, Yélida, 2021.




ANEXO M: Resultados del entrenamiento de la red neuronal artificial

Flujo masico de polietilenglicol en residuo de la Flujo masico de carbonato de dimetilo en residuo de la
columna reactiva columna PSD
PG [Kg/h] DMC [Kg/h]

DWSIM RNA Error relativo (%) DWSIM RNA Error relativo (%)
1866,64 1866,08 3,03E-02 2157,68 2165,21 3,48E-01
1866,48 1865,31 6,30E-02 2185,66 2273,53 3,86E+00
1866,57 1866,57 1,91E-06 2189,94 2189,94 7,23E-05
1867,97 1867,97 3,59E-06 2225,62 2225,62 4,49E-05
1866,38 1866,38 1,14E-05 2184,13 2184,13 2,06E-05
1868,14 1868,14 6,67E-06 2252,24 2252,24 5,10E-06
1868,28 1868,28 2,82E-09 1907,05 1907,06 4,56E-04
1866,50 1866,50 9,42E-06 2193,08 2193,08 9,16E-05
1865,90 1865,90 1,67E-06 2185,76 2185,76 7,93E-05
1866,92 1867,54 3,32E-02 2229,77 2216,61 5,94E-01
1866,83 1866,83 1,29E-05 2192,49 2192,49 1,38E-05
1866,51 1866,51 8,31E-06 2194,28 2194,28 5,71E-05
1868,20 1868,20 1,48E-06 2223,57 2223,57 3,84E-05
1866,51 1867,07 3,00E-02 2189,46 2186,31 1,44E-01
1865,96 1865,96 2,61E-05 2184,85 2184,85 2,83E-05
1868,28 1868,28 1,77E-06 2222,11 222211 1,63E-05
1866,22 1866,22 2,69E-06 2189,84 2189,84 4,49E-05
1866,75 1866,75 2,44E-06 2191,85 2191,85 2,93E-05
1867,51 1867,51 1,08E-05 2156,14 2156,14 6,79E-05
1866,52 1866,52 4,79E-06 2190,47 2190,47 9,99E-05
1865,46 1865,46 1,85E-05 2135,90 2135,90 8,38E-05
1867,07 1868,09 5,48E-02 2130,26 2201,87 3,25E+00
1865,91 1865,91 1,04E-05 2183,79 2183,79 1,03E-04
1868,02 1868,02 6,55E-06 2221,98 2221,98 3,05E-05
1867,13 1867,13 1,26E-05 2195,31 2195,31 4,27E-05
1867,03 1867,03 4,74E-06 2204,72 2204,72 3,21E-05
1867,09 1867,09 5,29E-06 2096,06 2096,06 1,82E-04
1866,75 1866,75 1,50E-05 2184,51 218451 2,69E-05
1863,95 1863,95 6,50E-06 2174,31 217431 2,28E-04
1865,38 1865,38 7,85E-07 2178,85 2178,85 1,24E-04
1867,96 1867,96 1,09E-05 2221,36 2221,36 1,03E-04
1866,31 1868,34 1,09E-01 2188,13 2128,47 2,80E+00
1867,67 1867,67 2,69E-06 2238,84 2238,84 4,20E-05
1866,07 1866,07 1,26E-05 2184,11 2184,11 1,01E-04
1867,07 1867,07 7,69E-06 2120,68 2120,68 8,32E-06
1864,40 1864,40 4,60E-06 2147,57 2147,57 6,57E-05
1867,99 1867,99 1,37E-06 2118,70 2118,70 8,88E-05
1867,01 1867,01 1,27E-05 2229,06 2229,06 6,04E-05
1866,69 1866,69 6,20E-06 2192,08 2192,08 9,96E-05




1865,53 1865,53 4,73E-07 2180,20 2180,20 2,10E-04
1867,20 1867,20 8,72E-06 2198,55 2198,55 1,32E-05
1867,75 1867,75 5,22E-06 2236,07 2236,07 4,53E-05
1866,18 1866,18 5,05E-06 2192,83 2192,83 1,05E-04
1867,14 1867,14 3,15E-06 2195,99 2195,99 1,70E-05
1867,00 1867,00 1,53E-05 2161,50 2161,50 2,33E-05
1864,77 1864,77 1,77E-05 2171,76 2171,76 1,53E-05
1866,84 1866,84 9,95E-06 219391 219391 6,68E-05
1867,10 1868,22 5,98E-02 2194,10 2078,75 5,55E+00
1866,88 1866,88 7,74E-06 2193,02 2193,02 7,51E-05
1866,12 1866,12 8,00E-06 2201,47 2201,47 2,65E-06
1868,15 1868,15 1,93E-05 2091,83 2091,83 1,02E-04
1866,10 1866,10 1,42E-05 2262,51 2262,51 1,27E-04
1865,26 1862,30 1,59E-01 2176,74 2152,71 1,12E+00
1867,52 1867,52 9,43E-06 2230,60 2230,60 6,81E-05
1866,82 1866,82 1,43E-05 2190,52 2190,52 4,52E-05
1866,20 1866,20 1,06E-05 2185,41 2185,41 2,21E-04
1866,82 1866,82 4,88E-06 2195,16 2195,16 2,66E-05
1865,51 1865,51 9,67E-06 2177,50 2177,50 1,45E-04
1866,25 1866,25 2,35E-06 2188,30 2188,30 1,09E-04
1867,96 1868,38 2,27E-02 2247,44 2173,00 3,43E+00
1868,06 1868,06 1,15E-05 2245,82 2245,82 1,19E-06
1866,25 1863,08 1,70E-01 2187,41 2220,74 1,50E+00
1866,33 1866,33 5,28E-07 2187,34 2187,34 3,32E-06
1866,35 1866,35 1,14E-06 2186,08 2186,08 7,56E-05
1868,01 1868,01 3,74E-06 2243,62 2243,62 2,37E-05
1867,72 1867,72 1,56E-06 2228,38 2228,38 1,07E-04
1865,47 1865,47 3,23E-06 2177,22 2177,22 9,05E-06
1866,15 1866,15 6,57E-07 2189,38 2189,38 6,62E-05
1867,08 1867,08 1,09E-05 2200,30 2200,30 2,59E-05
1866,88 1866,88 1,04E-05 2189,46 2189,46 2,09E-05
1866,00 1866,00 1,80E-05 2186,20 2186,20 1,06E-04
1867,82 1867,82 1,61E-05 2220,30 2220,30 7,55E-05
1866,84 1866,84 3,28E-06 2197,94 2197,94 4,87E-05
1867,55 1867,55 9,84E-06 2227,44 2227,44 3,14E-05
1846,74 1846,74 8,12E-06 2263,42 2263,42 1,23E-04
1866,92 1866,92 6,18E-06 2192,95 2192,95 1,36E-05
1865,66 1865,66 2,25E-05 2187,12 2187,12 7,32E-05
1865,55 1865,55 1,12E-05 2182,38 2182,38 3,90E-05
1865,90 1865,90 9,37E-07 2185,92 2185,92 5,63E-05
1866,50 1867,39 4,76E-02 2218,29 2209,62 3,92E-01
1866,45 1866,45 2,00E-06 2185,71 2185,71 2,16E-06
1865,87 1865,87 1,71E-05 2177,79 2177,79 1,01E-05
1866,92 1866,92 1,44E-05 2196,40 2196,40 6,77E-05
1866,07 1866,07 1,23E-06 2187,86 2187,86 1,08E-04




1866,26 1866,26 3,26E-06 2238,49 2238,49 7,04E-05
1866,81 1866,81 3,33E-06 2224,09 2224,09 6,73E-05
1866,14 1862,68 1,86E-01 2184,31 2134,69 2,32E+00
1866,81 1866,02 4,21E-02 2191,94 2215,91 1,08E+00
1865,16 1865,16 8,46E-06 2178,71 2178,71 1,79E-04
1868,14 1868,14 2,02E-06 223541 223541 4,21E-05
1864,67 1864,67 3,70E-06 2175,43 2175,43 7,44E-05
1866,79 1866,79 1,74E-05 2097,91 2097,91 7,90E-05
1867,71 1867,71 1,58E-05 2214,17 2214,17 2,11E-05
1866,75 1866,75 1,42E-05 2190,49 2190,49 1,01E-04
1865,78 1865,78 9,17E-06 2183,60 2183,60 3,27E-05
1865,63 1867,95 1,24E-01 2180,62 2074,93 5,09E+00
1866,26 1866,26 1,11E-05 2188,67 2188,67 1,29E-04
1866,70 1866,57 7,03E-03 2192,22 2185,35 3,14E-01
1866,93 1866,93 6,55E-06 2192,49 2192,49 1,82E-05
1866,55 1866,55 1,63E-05 2189,00 2189,00 8,31E-05

Realizado por: Iza, Ydlida, 2021.




ANEXO N: Resultados de la validacién de la red neuronal artificial

Flujo masico de polietilenglicol en residuo de la Flujo masico de carbonato de dimetilo en residuo de la
columna reactiva columna PSD
PG [Kg/h] DMC [Kg/h]

DWSIM RNA Error relativo (%) DWSIM RNA Error relativo (%0)
1865,85 1865,85 1,94E-07 2180,99 2180,99 2,45E-06
1868,08 1868,08 1,85E-07 2219,30 2219,30 3,66E-06
1866,01 1866,01 4,07E-07 2185,42 2185,42 3,17E-06
1865,67 1865,67 2,84E-07 2179,51 2179,51 2,02E-06
1866,01 1866,01 7,34E-08 2186,54 2186,54 1,99E-06
1868,27 1867,47 4,28E-02 2228,05 2231,51 1,55E-01
1864,01 1864,01 5,43E-07 2169,81 2169,81 1,17E-05
1868,44 1867,16 6,86E-02 2052,21 2046,90 2,59E-01
1868,28 1868,28 2,09E-07 2227,93 2227,93 2,00E-06
1868,17 1867,34 4,43E-02 2234,12 2221,39 5,70E-01
1868,37 1868,37 1,53E-07 2221,55 2221,55 4,93E-06
1868,06 1868,06 8,56E-08 222791 222791 1,35E-06
1864,74 1864,74 6,49E-07 2173,00 2173,00 1,58E-05
1865,57 1865,57 5,66E-07 2179,82 2179,82 2,45E-06
1866,12 1866,98 4,62E-02 2182,97 2175,40 3,47E-01
1868,31 1868,31 7,95E-07 2227,46 2227,46 1,14E-05
1866,24 1866,24 7,78E-08 2189,08 2189,08 9,70E-07
1867,37 1867,37 1,40E-07 2339,96 2339,96 1,24E-05
1867,05 1867,05 2,36E-07 2269,89 2269,89 3,35E-06
1868,46 1868,46 2,17E-07 2206,23 2206,23 2,92E-06

Realizado por: Iza, Yolida, 2021.
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