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INTRODUCCION

La transformacion catalitica del bioetanol a olefinas (proceso BTO) en presencia de
catalizadores 4cidos es un proceso clave en el concepto de la biorefineria, incorporando como
alimentacion la biomasa o derivados como alternativa a los procesos petroquimicos para la
produccion de olefinas ligeras (etileno y propileno).

Debido a la elevada complejidad del proceso con un alto nimero de compuestos en el
medio de reaccién y condiciones severas de operacién que condicionan la vida util del
catalizador [1], para avanzar en la implementacién y puesta en marcha del proceso a escala
industrial es clave disponer de modelos que permitan desarrollar estrategias de operacién y
control adecuadas. No obstante, los procesos de modelado mateméticos son complejos y su
resolucion suele ser computacionalmente costosa comprometiendo su uso en control. Por ello,
se hace necesario buscar nuevas estrategias de modelado que permitan reducir los tiempos de
disefio del modelo asi como de las estrategias de control y/o del propio control reduciendo a
su vez los tiempos de célculo sin perder precision.

Las redes neuronales artificiales (RNA) estdn siendo ampliamente empleadas en este
contexto por sus propiedades como aproximadores universales [2] y su capacidad para
modelar con éxito todo tipo de procesos complejos y reactores quimicos, desde reactores de
tipo batch, a reactores tanto a escala de laboratorio como a escala industrial [3, 4, 5]. Dentro
de los modelos neuronales, destacan los modelos hibridos (HNN) [6], en los que se combinan
elementos de los modelos de conocimiento con redes neuronales para modelar aquellas partes
mas complejas o desconocidas del proceso, como la cinética de reaccion [7] posibilitando una
posterior escalabilidad del modelo. Este tipo de modelado ha obtenido muy buenos resultados
en la literatura, mejorando incluso los obtenidos por los modelos neuronales globales [5, 8, 9].

En el presente trabajo se presenta una metodologia de modelado del proceso BTO en un
reactor tubular isotermo mediante redes neuronales artificiales que ajusta fielmente los
resultados experimentales del proceso y que tiene en cuenta la cinética de desactivacion del
catalizador.

METODOLOGIA

El modelo neuronal desarrollado es un modelo HNN basado en RNA de tipo Feed-Forward
que combina el modelo de desactivacion del catalizador, con un modelo basado en RNA para
modelar el proceso de obtencion de olefinas ligeras (Cs=, C4=). El modelo neuronal recibe
como entradas las principales condiciones de operacion (temperatura, fraccion mésica de agua
en la alimentacion y tiempo espacial), el estado de actividad actual y anterior del catalizador
(calculada mediante el modelo de conocimiento) y las estimaciones anteriores de la
conversion a olefinas (Xp). Para obtener esta configuraciéon se han ido analizando y
mejorando diferentes estructuras neuronales hasta lograr la estructura que mejor se ha
ajustado al proceso BTO.
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El modelo ha sido entrenado empleando un conjunto de datos simulados mediante el
modelo de conocimiento de lumps desarrollado por Gayubo et al. [1, 10]. Los resultados del
ajuste de dicho modelo, junto con los datos experimentales reales [1, 10], han sido usados
como método de contraste para comprobar la bondad del ajuste del modelo neuronal hibrido
propuesto en el presente trabajo.

RESULTADOS Y DISCUSION

En la siguiente figura se muestra unos ejemplos de la bondad del ajuste del modelo a los
datos simulados para dos de las condiciones de operacion utilizadas en la validacion.
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Figura 1. Resultados del ajuste del modelo para diferentes condiciones experimentales.

El modelo HNN presenta un error porcentual absoluto medio respecto de los datos
experimentales del 19.63 %. So6lo 3.85 puntos porcentuales por encima del error medio
presente en las estimaciones del modelo mecanistico, con una discrepancia entre modelos
igualmente baja (5.6 %). Sin embargo, el modelo HNN requiere de mucho menor coste
computacional, siendo los tiempos de calculo de hasta 13 veces inferiores.

En conclusién, los modelos hibridos al combinar elementos de los modelos mecanisticos
con RNA, permiten obtener resultados similares a los modelos de conocimiento sin pérdida
significativa de precision. Ademads, estas metodologias de trabajo basadas en técnicas de Soft
Computing permiten obtener resultados aceptables en mucho menor tiempo y con unos costes
de computacion significativamente inferiores, lo cual resulta de gran interés para el desarrollo
de estrategias avanzadas de disefio y control de procesos quimicos complejos.
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